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Algoritmos Genéticos e o Problema Job-Shop
Resumo

Solugdes de problemas envolvendo schedules — mais especificamente o Job-Shop -
tém sido propostos nos ultimos 40 anos. Varios modelos foram propostos para
resolver o problema.Algoritmos genéticos € uma abordagem que elucida a
complexidade combinatorial do problema.

1. INTRODUCAO

Pesquisa em teoria de scheduling evoluiu durante os ultimos 40 anos, rendendo
significantes descobertas, técnicas e métodos envolvendo desde rudes técnicas de despacho até
algoritmos de branch and bound altamente sofisticados. Métodos tém sido formulados em um
conjunto diversificado de pesquisadores, envolvendo diversas areas de conhecimento, desde
administragdo até pesquisa operacional e técnicas de producdo. Atualmente, técnicas
envolvendo redes neurais, computacao evolutiva tém sido usadas para atacar o problema, o que
nos da uma dimensdo da natureza multidisciplinar deste campo.

Um dos modelos mais populares na teoria de scheduling € o Job-Shop, pois ele nos da
uma boa representacdo do dominio geral além de ser dificil de ser resolvido. Ele é
provavelmente o modelo mais estudado e bem desenvolvido em teoria de scheduling
deterministico, servindo, portanto, como um comparador para teste de eficiéncia de diversas
técnicas de solugdo. Além disso, esse modelo é um dos que mais se assemelha a problemas
praticos de empresas de manufatura, despacho, distribuicdo de recursos para tarefas
especificas, etc... servindo também de base para proposi¢do de modelos mais genéricos, como
distribuicdo de recursos a tarefas de acordo com prioridades (estaticas ou dindmicas), utilizagdo
de recursos simultaneamente por tarefas distintas, etc...

2. OBJETIVOS
O presente documento contempla o0s seguintes topicos:

e Resolugdo do modelo Job-Shop:
O escopo deste trabalho € 0 modelo Job-Shop. Assim, 0 modelo proposto,
técnicas de solucdo, etc... foram propostos para resolver apenas esse problema
classico.

e Uso de Algoritmos Genéticos:
Neste toolbox usa-se apenas algoritmos genéticos para resolver o problema de
JobShop. Nenhuma outra técnica foi usada (busca local, busca tabu, etc).

e Arquitetura de software do Job-Shop Scheduling ToolBox:
Neste documento apresenta-se, de maneira geral, a arquitetura do toolbox, com
fluxogramas e explicacdo da representacéo e dos operadores usados.

e Manual do usuario do ToolBox;
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Neste documento apresenta-se um pequeno e resumido manual do toolbox, com
explicacdo de cada pardmetro, bem como uma explicagdo de como inserir 0s
dados do problema.

e Relatorio de experimentos;
Testes foram realizados para validar a solucdo proposta e verificar 0 quéo
proximo a solucdo obtida estd da solucdo Otima, verificar rapidez de
convergéncia além de outras coisas.

3. REPRESENTACAO DA SOLUGAO CANDIDATA

A representacdo da solucdo candidata (cromossomo) utilizada neste ToolBox separa o
fendtipo do gendtipo. Isso significa que para obter o escalonamento correspondente a um dado
individuo, € preciso aplicar um algoritmo (schedule builder) sobre o genatipo.

O genotipo € uma cadeia de j x m nimeros inteiros, onde cada gene assume valores
entre 0 aj— 1, onde j € o nimero de jobs e m é o nimero de méquinas. O schedule builder 1&
seqliencialmente 0s genes do cromossomo e para cada gene i, insere a proxima tarefa do i-
ésimo job incompleto ndo completada no fendtipo. A lista de jobs incompletos mantida pelo
algoritmo € circular, ou seja, se ndo houver i-ésimo job incompleto, é escolhido o job da lista
circular na posicao (i modulo n), onde n é o nimero de jobs incompletos.

Exemplo:

Considere o0 seguinte problema:

(m, t) | (m, t) | (m, t)

Job0|2,1]0,3 12

Job1| 1,2 (31|02

Job2|0,2[12]32

Genotipo: 021111122

0 — primeiro job incompleto: job 0, maquina 2

2 — terceiro job incompleto: job 2, maquina 0

1 — segundo job incompleto: job 1, maquina 1

1 — segundo job incompleto: job 1, maquina 3

1 — segundo job incompleto: job 1, maquina 0 (fim do job 1)

1 — segundo job incompleto: job 2, maquina 1 (agora o job 2 é 0 2° job incompleto)
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1 — segundo job incompleto: job 2, maquina 1 (fim do job 2)
2 — terceiro job incompleto: job 0, maquina 0 (Unico job incompleto)
2 — terceiro job incompleto: job 0, maquina 1 (fim do job 0)

Por ndo haver uma relacdo direta entre o valor de um gene no cromossomo e um job no
escalonamento, a representacdo utilizada tem alto grau de redundancia, ou seja, varios
gendtipos podem dar origem ao mesmo fendtipo ou a fendtipos muito parecidos. Além disso,
variacbes nas se¢bes finais do cromossomo causam impacto menor no fendtipo (e
consequentemente no fitness) do individuo que variagdes no inicio do cromossomo. Isso ocorre
porque o significado dos valores dos genes no final do cromossomo depende muito dos valores
dos genes que estdo no inicio do mesmo.

4. ARQUITETURA DO SOFTWARE

No programa foi utilizada uma Unica instancia do gerador pseudo-aleatério oferecido
pela biblioteca da linguagem Java (classe java.util.Random). Esta instancia € utilizada em todos
0s momentos do algoritmo em que € necessario gerar um nimero randémico.

O fluxograma 1 mostra o algoritmo genético adotado no toolbox. Uma descricdo mais
detalhada dos operadores pode ser vista ainda nesta secéo.

A populacdo inicial, de tamanho M, é criada aleatoriamente. Em seguida, seu fitness é
avaliado e os individuos sdo ordenados segundo o fitness. Inicia-se entdo, o0 processo de
construcdo da nova geragao.

O melhor individuo da geracdo atual é passado diretamente para a nova geragdo. O
algoritmo entra entdo em um laco para completar a nova geracdo, também de tamanho M.
Escolhe-se dois individuos através do método da roleta. Estes individuos tém uma probabilidade
pc de sofrerem crossover. Se sofrerem crossover, tém ainda chance de sofrer crossover uniforme
ou de 1 ponto (50% de chance para cada um). Se ndo sofrem crossover, poderdo sofrer
reproducdo assexuada, com probabilidade pa. Pode ser também que a reproducdo néo seja
aplicada. Em todos os casos os individuos resultantes estdo sujeitos a sofrerem mutagdo com
probabilidade pm. Os filhos gerados competem com os pais e os dois melhores individuos sdo
copiados para a nova geracdo. Repete-se este processo até que a nova geracdo esteja
completa.

No laco externo é necessario checar se o critério de parada foi atingido. Foi utilizado o
seguinte critério de parada:

e NUmero maximo de iteracdes: € o nimero de geracdes que o AG deve avaliar.

Também é necessario checar se esta populacéo convergiu para valores de fitness muito
parecidos, indicando que o AG atingiu um minimo local e esta com dificuldades para deixa-lo.
Neste caso, 50% da populacdo é reinicializada, ou seja, € substituida por novos individuos
gerados aleatoriamente. O fitness dos novos individuos € calculado e a populagéo é ordenada.
Para indicar convergéncia, foi utilizado o seguinte critério:

e Numero de iteragdes sem melhora do fitness do melhor individuo: este nimero é
um pardmetro do algoritmo fornecido pelo usuario. Quando o algoritmo
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permanecer com 0 mesmo valor de fitness para o melhor individuo durante este
numero de geragBes, a populacéo € obrigatoriamente reinicializada.

Se 0 AG ndo péra, tendo ou ndo reinicializado a populac&o, reinicia-se o processo de
construgdo da nova geragéao.
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Populagao Inicial(M)

A

Avaliagéo do Fitness e
Ordenagéo

imero de lteracdes
atingido? —‘
Njo

Critério de
Convergéncia
atingido?

Reinicializacdo da
Populacao

Retorna melhor
individuo e termina

Avaliacdo do Fitness e
Ordenacao

N&o

Geragao Atual(M)

N&

A 4

Seleciona Melhor

Selegéo de pais por
Individuo

Método da Rolela

Crossover?
[probabilidade pc]

Néao

Qual Crossover?

Reproducéo assexuada’ [probabilidade 0.5]

[probabilidade pa]

Crossover de 1 ponto Crossover Uniforme

Sim

Reprodugao assexuada

Mutacéo?
[probabilidade pm]

Escolhe os dois melhores
individuos entre pais e fihos

-

Insere os individuos na
préxima geragao

Populagao
completa?

Sim

Préxima Geragao(M)

Fluxograma 1 — Algoritmo Genético Proposto
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4.1 Operadores

Selecédo por Método da Roleta

Na selecdo de individuos por método da roleta, um vetor de intervalos é construido a
partir do fitness de cada individuo. A primeira posi¢cdo tem o valor do fithess do primeiro
individuo. As posi¢Oes seguintes tém o valor da posicdo anterior mais o fitness do individuo
correspondente. O intervalo do iésimo individuo é o seu valor correspondente no vetor menos o
anterior. Desta forma, individuos com fitness maiores, terdo um intervalo maior. Um nimero é
gerado aleatoriamente entre 0 e o Ultimo valor do vetor. O individuo cujo intervalo contem este
numero é o escolhido.

Crossover de 1 ponto

O crossover de 1 ponto escolhe aleatoriamente uma posi¢éo entre 0 e 0,7*tamanho do
individuo. O tamanho do individuo sera o produto entre numero de jobs e numero de maquinas.
Adotou-se este critério devido a ambigiiidade da representacdo adotada: a partir de uma certa
posicao, os valores dos genes passam a depender da configuracdo dos genes anteriores. Desta
forma, ndo haveria modificacdo significativa se apenas a parte final do cromossomo fosse
modificada. O esquemaético abaixo mostra como isso é feito, para um problema de trés maquinas
e 3 jobs:

[12311]/2332] + [11122]2333]

l l

[123112333] [111222332]

Crossover Uniforme

O crossover uniforme cria dois novos individuos a partir de dois pais. Cada filho herda o
gene de um ou outro pai segundo uma probabilidade de 50%. A troca € feita apenas até 70% do
cromossomo, j& que a partir dai, o cddigo do cromossomo torna-se redundante e a troca ndo
significativa. O esquematico abaixo mostra como isso € feito, para um problema de trés
méquinas e 3 jobs:

[123112]332] + [111222]333]

l l

[113112332] [121222333]
Mutacao

A mutacéo € realizada trocando-se um dos genes do cromossomo por outro escolhido
aleatoriamente dentre os possiveis valores. O gene que sera trocado é escolhido aleatoriamente
entre 0 e 70% do cromossomo, também pelos mesmos motivos citados anteriormente.
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[123112 332]

l

[113112333]
Reproducdo Assexuada

Este operador leva 0 nome de assexuado porque é realizado sobre um Unico individuo.
O novo individuo é formado escolhendo-se aleatoriamente uma posicdo do cromossomo e
trocando as duas partes. O esquematico abaixo mostra como funciona o operador:

[12311]2332]

l

[233212311]

o. MANUAL DE USO DO TOOLBOX
5.1 Arquivos Disponibilizados

Os seguintes arquivos compde o toolbox desenvolvido:
e s-tool.jar : arquivo executavel contendo o algoritmo genético.
e Pacotes Java: br.org.codigolivre.gui (classes de interface com o usuério) e
br.org.codigolivre.ga (classes da solucdo utilizando ga)
e benchmarks.zip: instancias de teste detalhadas neste manual.

Estes arquivos podem ser encontrados no endereco http://s-tool.codigolivre.org.br.
5.2 Como rodar o toolbox

Para fins de execucéo do tool box, o usuario deve ter instalado na estacéo de trabalho
a maquina virtual java. O arquivo “executavel” possui extensdo “.jar". No diretorio onde o arquivo
“jar" estiver, o usuério deve digitar a seguinte linha de comando:

java —jar s-tool.jar

onde “s-tool” se refere ao nome do arquivo. Uma vez feito isso, a interface mostrada na figura 1 a
seguir aparece.

Job-Shop 9



e,
¥

unicame Computagéo Evolutiva — Scheduling ToolBox

£ Scheduling ToolBox @!i @

File Help

Task File:
Set the population size: (= 0)

Set the crossover probability (1-100);

Set the asexual reproduction probalty (1-100):

Set the mutation probability (1-100):

Set the number of terations (= 0):

Set the maximum convergency (= 0):

Set the log file name:

Figura 1 Interface inicial
5.3 Dados de Entrada : Parametros e Dados do Problema

Nesta tela, 0 usuério deve inserir todos os parametros (todos séo obrigatorios). Alguns
dos parémetros sdo de facil compreensao, outros nem tanto:
. Task File: Através do botéo browse deve-se escolher o arquivo de entrada
contendo os dados do problema. O arquivo de entrada deve possuir a
formatacéo a seguir:

1°linha: jm // j € o nimero de jobs e m € 0 nimero de maquinas

2° linha: (m1,t1) (m2,t2) (m3, t3) ... (M, ty,) // lista de tarefas do primeiro
job

3°linha: (m1,t1) (m2,t2) (m3, t3) ... (M, ty) // lista de tarefas do segundo
job

4° linha: (m1,t1) (m2,t2) (m3, t3) ... (m, ty) // lista de tarefas do terceiro
job

e Population Size: Define o tamanho da populacdo de individuos em cada
geracdo. Cada individuo é um cromossomo codificado como mostrado na segao
3 deste documento.

e Crossover Probability (pc): Define a probabilidade de ocorrer crossover entre
dois individuos.

e Asexual Reproduction Probability (pa): Define a probabilidade de ocorrer
reproducdo assexuada em cada individuo.
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e Mutation Probability (pm): Define a probabilidade de ocorrer mutagdo em cada
individuo.

e Number of Iterations: Define o nimero de geracdes (ou 0 numero de
evolugdes) a partir de uma determinada populagéo inicial.

e Maximum Convergency: Define o0 nimero méaximo de geracdes sem melhora
da solucéo dtima antes de inserir uma perturbacgdo aleatéria na populagéo.
Maiores detalhes na se¢éo 4.

e Log File Name: Define o nome do arquivo de log para onde os dados relevantes
de cada geracdo serdo exportados.

Uma vez carregado o arquivo de entrada, 0 usuario esta apto a iniciar a execugéo do
algoritmo genético, para isso clicando no bot&o run.

Assim que a execucao do algoritmo genético tiver terminado, a seguinte tela aparece:
x

@ Finished! 11

5.4 Dados de Saida

Uma vez terminada a execucao do algoritmo genético, o usuario pode ir ao diretério
onde esta o arquivo “executavel” com extensdo “.jar" e procurar pelo arquivo de log gerado. O
formato do arquivo de log € mostrado a seguir:

1° linha: I average fitness and best fitness of initial population
2° linha: 0 average fitness and best fitness of next generation
3° linha: 1 average fitness and best fitness of next generation
4° linha: 2 average fitness and best fitness of next generation

n-ésima linha: n average fitness and best fitness of last generation
n+1-ésima Inha: fenotype and fitness of the best individual

Algumas vezes pode aparecer uma linha com a frase “Convergency Reached”, o que
significa que a popula¢éo ficou em uma solucdo “6tima” fixa durante n geracdes, onde n € o
parametro “Maximum convergency” descrito anteriormente. Quando essa situagdo acontece,
metade da populacdo é descartada (somente os piores individuos) e substituida por novos
individuos criados aleatoriamente.

Job-Shop 11
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6. RELATORIOS DE EXPERIMENTOS

6.1 Benchmarks

Durante os testes foram utilizadas algumas das instancias de benchmarks propostos
originalmente por Taillard (1993) para o problema de jobshop. Os benchmarks contém 80
instancias do problema, com nimero de jobs entre 15 e 100 e nimero de maquinas entre 15 e
20. Todos os tempos de operacdo sdo gerados randomicamente em um intervalo Unico, variando
entre 1 e 99 unidades de tempo. As instancias estdo disponiveis na ORLIB (Operational
Research Library), no endereco http:/mscmga.ms.ic.ac.uk/info.html.

Os benchmarks também foram disponibilizados pelo grupo no arquivo benchmarks.zip.
Este arquivo contém as 80 instancias, formatadas segundo a entrada do toolbox. Os arquivos
sdo nomeados taxx, onde xx é o nimero da instancia. Juntamente com estes arquivos esta o
arquivo best_Ib_up.txt que contém os limites inferiores tedricos (lower bound) e a melhor solugéo
encontrada até entao.

6.2 Andlise de Parametros

Nesta se¢do, a sensibilidade a variagéo dos parametros do AG foi analisada. Procedeu-
se fixando todos os parédmetros em valores considerados razoaveis em testes preliminares, e
variando o parametro em analise em um certo intervalo.

As seguintes observacdes sao feitas para os gréaficos apresentados:

e Foi utlizada a instancia ta02, com nimero de jobs 15 e nimero de maquinas 15. O
melhor makespan encontrado até entdo na literatura é de 1244 unidades de tempo. E
importante lembrar que a melhor solugéo para este problema foi encontrada por uma
aplicacdo de Busca Tabu.

e Os resultados indicados correspondem a média de trés execucdes do algoritmo.

e Para todos os gréficos foram usados 0s seguintes parametros mostrados a seguir.
Entretanto, o parametro analisado em cada grafico assumiu valores dentro do intervalo
indicado nos gréaficos.

Tamanho da populagéo: 700

Probabilidade de reproducédo assexuada: 12%

Probabilidade de crossover: 65%

Probabilidade de mutacao: 4%

NUmero de geracdes: 1400

Convergéncia maxima: 14

YVVVVYY
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Os resultados obtidos pelo uso do toolbox sdo apresentados a seguir:

Tamanho da Populacéao

1400
1390 A

1380 -
1370 A —e— Melhor Individuo

Fitness

1360 " —m— Média da Populagéo
1350 -

1340 -
1330

Q Q Q Q QO Q
Q Q Q Q QO Q
\2 A ) r\'} \(,b \,(’3

Tamanho da Populacéo

Gréfico 1: Parametro em andlise: Tamanho da populacéo

A principio, pensou-se que quanto maior a populagdo maior seria a diversidade da
populacéo, o que implicaria em um espago de busca maior e, com isso, poder-se-ia obter uma
solugdo mais proxima da solucéo 6tima. No entanto, mantendo o nimero de geragdes constante,
observa-se, pela anélise do grafico 1, que a variacdo do tamanho da populagéo ndo melhorou o
resultado obtido.

Reproducédo Asexuada

1440,00
1420,00 -
1400,00 -
1380,00 -
1360,00 -
1340,00 -

1320,00 T T
10% 20%  30%  40% 50%

—e— Média

Fitness

—m— Melhor Individuo

Probabilidade de ocorrer reproducao
asexuada

Gréfico 2: Parametro em analise: Probabilidade de Reproducdo Asexuada

O operador de reproducdo assexuada foi proposto e implementado com o intuito de
diversificar os individuos de uma populacdo caso o crossover nao ocorresse. Uma suposicéo a
que pode-se chegar analisando o gréafico 2 € a de que para valores de probabilidade de
reproducéo assexuada entre 30% e 40% obteve-se os melhores resultados. Infelizmente ndo
podemos generalizar essa concluséo, pois testou-se o toolbox apenas para o benchmark TA02.
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Seria necessario avaliar essa Suposicdo para outros problemas e observar os melhores
resultados obtidos em cima desses problemas variando essa probabilidade para poder tirar

conclusdes mais concretas.

Crossover
1420
8 —e— Melhor Individuo
c 1380 - .
= —=— Media
L 1360
1340 I I I I

50 60 70 80 90

Crossover(%)

Gréfico 3: Parametro Analisado: Probabilidade de Ocorrer Crossover

Analisando o grafico 3 podemos perceber que a média da populacéo tende a diminuir
com 0 aumento da probabilidade de crossover. O fitness do melhor individuo tende a oscilar em
torno de valores menores com o aumento da probabilidade de crossover. Desta forma, pode-se
concluir que taxas mais altas para crossover devem ser consideradas em detrimento de taxas

pequenas.

Mutacéao

1420,00

1400,00 - l\
, 1380,00 AN
o —o— Média
2 1360,00
iT —m— Melhor

1340,00 -

1320,00 -

1300,00 ‘ ‘ : :

1% 4% 7% 10% 13% 16% 20%
Porcentagem de Mutacdo

Gréfico 4: Parametro Analisado: Probabilidade de Ocorrer Mutacdo

O gréfico acima foi gerado com a finalidade de estudar as alteragcdes provocadas pelo
parametro de mutacao sobre o algoritmo genético implementado. Observa-se uma tendéncia de
melhora no individuo de melhor Fitness. Entretanto, ha uma certa oscilagdo em torno de uma
reta média, que tende a aumentar com aumento exacerbado desse pardmetro devido a
caracteristicas aleatorias.
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Convergéncia

1400,00
«» 1390,00 )
a —— ivi
© 1380,00 - Melhor Individuo
= —— Media
L 1370,00 -
1360,00 ‘ ‘ ‘

1 2 3 4 5

convergéncia(%)

Gréfico 5: Parametro Analisado: Critério de Convergéncia

A partir do gréfico 5 pode-se observar que este parametro, se utilizado entre 1 e 5 % nao
afetard consideravelmente o desempenho do algoritmo. Deve-se lembrar que em testes
preliminares utilizou-se altas taxas para este pardmetro(>10%) e os resultados foram néo
satisfatorios.

6.3 Convergéncia do AG

Para o estudo da velocidade de convergéncia do algoritmo realizou-se trés experimentos
mantendo-se 0s mesmos parametros (Populacdo de 700 individuos, probabilidade de crossover
de 65%, probabilidade de reprodugdo assexuada de 12%, probabilidade de mutacdo de 4% e
namero de iteragdes de 1400, e inser¢do de novos individuos na populacdo que convergiu a 14
iteragOes). O gréfico 6 mostra o fitness do melhor individuo ao longo das interages para os trés
experimentos. O grafico 7 € idéntico ao grafico 6, mas com um menor numero de iteracdes, para
observar mais detalhadamente a convergéncia no inicio das iteragdes.
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Gréfico 6: Convergéncia em 1000 iteracdes

Job-Shop 15



n
“a¥

uniEAMe Computagéo Evolutiva — Scheduling ToolBox

Pelo grafico 6, pode-se observar que a convergéncia em todos 0s experimentos se da de
forma bastante rapida: em torno de 100 iteracdes todos os experimentos convergiram. Apos iSso,
com a perda da diversidade os experimentos até podem encontrar uma solugdo ligeiramente
melhor (em termos de unidade de tempo do makespan), mas isso € praticamente o uso de forca
bruta em uma busca praticamente aleatéria. O grafico 7 a seguir (ampliado) mostra a rapida
convergéncia do algoritmo:
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Grafico 7: Convergéncia em 200 interagfes

7. CONCLUSOES

Os testes realizados para a analise de pardmetros do algoritmo podem ser aprofundados
e um estudo pode ser feito para outras instancias de problemas. Entretanto, 0s experimentos
executados cumprem o papel de indicar ao usuério como os pardmetros devem ser analisados e
sugerem a ordem dos valores a serem utilizados para cada parametro.

A convergéncia rapida do algoritmo pode ser parcialmente atribuida a redundancia
inerente & representacao adotada, que diminui o poder de busca do algoritmo.

A representacdo utilizada da a liberdade para o uso dos operadores classicos dos
algoritmos genéticos. Entretanto, devido a geracdo de solu¢bes muito parecidas em termos de
makespan a partir de gendtipos totalmente diferentes leva a uma exploragdo néo tdo eficiente do
espaco de busca. Um estudo maior dessa caracteristica e a geracdo de operadores
especialmente projetados para essa representacdo podem levar a resultados mais satisfatorios

Observando-se os melhores resultados apresentados nos benchmarks, percebe-se a
presenca de muitas técnicas de busca local, como a Busca Tabu, entre outras, e combinacgdes
de heuristicas.

Este fato, combinado a rapida convergéncia do AG detectada, leva a conclusdo de que a
hibridizacdo do AG proposto poderia ajudar na procura de minimos globais (deixando minimo
locais) e, portanto, levar a resultados mais promissores.
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8. CONTATO COM OS AUTORES

Para quaisquer ddvidas que possam restar sobre algum ponto da implementacéo ou sobre o
uso do toolbox, o grupo pode ser consultado através do e-mail:
jobshop_GA@yahoogroups.com.br

Os componetes do grupo podem ser consultados individualmente através dos e-mails
pessoais:

Daiane Cristina Angolini dai_ang@yahoo.com.br
Francisco Osvaldo M. M. Filho chico_osvaldo@yahoo.com.br
Pedro de Vasconcellos Castro ra009611@ic.unicamp.br
Ricardo Capitanio M. da Silva ricardo.capitanio@ic.unicamp.br
Sara Luisa de Andrade Fonseca saraluisa_fonseca@yahoo.com.br
Thiago Jung Bauermann ra002557 @ic.unicamp.br
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