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Resumo

Neste trabalho, estuda-se o problema de corte de estoque unidimensional que consiste em cortar um
conjunto de objetos disponiveis em estoques, para produzir uma demanda de itens menores de forma a
otimizar uma determinada funcéo objetivo que, neste trabalho é composta por trés objetivos distintos:
minimizac&o do numero de objetos processados (matéria-prima), minimizagdo do nimero de diferentes
padrées de corte (tempo de preparagdo da maquina), minimizacdo do numero de ciclos de serra
(otimizacdo da produtividade da serra). Para a resolucdo deste problema complexo foi adaptado um
algoritmo genético simbidtico proposto na literatura. Alguns resultados teéricos e computacionais sao
apresentados.

PALAVRAS-CHAVE: Problema de Corte de Estoque, Otimizacdo Multiobjetivo,

Algoritimo Genético Simbiotico

Abstract

In this paper we deal with the one-dimensional integer cutting stock problem, which consists of cutting a
set of available objects in stock in order to produce ordered smaller items in such a way as to optimize a
given objective function, which in this paper is composed of three different objectives: minimization of
the number of objects to be cut (raw material), minimization of the number of different cutting patterns
(setup time), minimization of the number of saw cycles (optimization of the saw productivity). For
solving this complex problem we adopt a multiobjective approach in which we adapt, for the problem
studied, a symbiotic genetic algorithm proposed in the literature. Some theoretical and computational
results are presented.
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1. Introducgéo

De acordo com a tipologia proposta em Wascher et al. (2007) o problema estudado neste
trabalho é classificado como Problema de Corte de Estoque Unidimensional com Unico
Tamanho em Estoque (One Dimensional Single Stock Size Cutting Stock Problem (1D-
SSSCSP)), que requer que itens pequenos fracamente heterogéneos sejam completamente
alocados a uma selecédo de objetos grandes de dimensdes iguais e fixas. Este problema surge
em varios contextos industriais, tais como, industrias de papel, aco, plastico, madeira, dentre
outras.

Em geral nos problemas de corte de estoque, utiliza-se como critério de otimizacdo a
minimizacao da perda de material que, quando se considera o problema com apenas um tipo
de objeto em estoque e a demanda deve ser atendida exatamente, é equivalente e minimizacgéo
do nimero de objetos cortados.

No entanto, com base em alguns problemas praticos, observou-se que em alguns casos
outros critérios de otimizagdo também sdo importantes e devem ser levados em consideracéo.
Por exemplo, nos casos em que se tem escassez de capacidade, o tempo necessario para a
troca de padroes de corte ganha significativa importancia e, consequentemente, a redugéo do
numero de padrdes de corte diferentes passa a ser um critério relevante (Moretti e Salles-Neto
2008).

Outro critério que também tem sido considerado esta relacionado a otimizacao da
produtividade da serra considerando-se a capacidade da serra em termos de espessura, as
espessuras dos objetos a serem cortados e a possibilidade de cortar varios objetos
simultaneamente usando o mesmo padrdo de corte. A otimizacao da capacidade da serra esta
relacionada a minimizacdo dos ciclos da serra (conjunto de todas as operacBes necessarias
para cortar um, ou mais objetos juntos, de acordo com um determinado padrédo de corte, até
que todos os itens nele (ou neles) contidos sejam produzidos (Yanasse et al. 1993)).

No presente trabalho os trés critérios supracitados sdo considerados em uma Unica
funcdo multiobjetivo. Alguns modelos matematicos sdo discutidos na Secdo 2. Na Secédo 3
sdo desenvolvidos alguns conceitos teoricos relacionados a problemas multiobjetivo, bem
como, aos problemas estudados neste trabalho. Na Se¢do 4 apresenta-se o algoritmo genético
simbidtico adaptado para o problema em questdo. Os resultados computacionais sdo
apresentados na Secdo 5 e, na Secédo 6, tém-se algumas conclusdes e propostas de trabalhos

futuros.
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2. Modelos Matematicos

Considere inicialmente o problema 1D-SSSCSP com o objetivo de minimizar o numero de
objetos a serem cortados. Para tanto considere 0s seguintes dados e variaveis:

Dados:

m: nimero de tipos de itens;

e li: comprimento do item do tipo i, i=1, ..., m;

e di: demanda para o item do tipo i, i=1,..., m (d);
e L:comprimento do objeto em estoque;

e a;: vetor que corresponde ao j-ésimo padrdo de corte, j=1, ..., N. Existem N possiveis

ay 227) ay
. a a a
padrdesdecorte: a, =| - |, a,=| 2| ., ay=| |
M M M
aml amz amN

em que ;€ a quantidade de itens do tipo i (i=1, ..., m) no j-ésimo padrdo de corte. Além
m
disso, um vetor aj € um padrdo de corte se, e somente se, Zliocij <L, com a; 20 e
i=1
inteiro.
Variaveis:
e Xj: numero de objetos cortados de acordo com o padrédo de corte j, j=1,..., N.

Modelo Matematico:

N
Minimizar f(x;)=>x; (1)
j=1
N
Sujeito a: Y apx;=d; i=1..m (2)
=1
X; >0, einteiro, j=1,...,N. 3)

As restricBes (2) asseguram que a quantidade total produzida de itens atente a demanda
e, as restrices (3) asseguram que 0 numero de objetos a serem cortados é ndo negativo e
inteiro.

Caso as restri¢cbes de demanda (2) sejam de igualdade a minimizacdo do numero de

objetos (1) € equivalente a minimizacao da perda de material, ou seja, a funcéo objetivo fica:

Minimizar f(xj):i(L—iliaij X (4)
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Varios trabalhos da literatura consideram o problema 1D-SSSCSP e a minimizacéo
da perda total de material, dentre eles tem-se: Degraeve e Peeters (2003), Scheithauer e Terno
(1995) e Vance (1998), Mobasher e Ekici (2013) que desenvolveram métodos exatos e
Hinxman (1980), Stadtler (1990), Wascher e Gau (1996), Malaguti et al. (2013) Powar et al.
(2013) que apresentam métodos heuristicos. De acordo com Umetani et al. (2003), outros
objetivos ndo relacionados a perda de material também sdo importantes. Considerando o
problema de minimizacéo do nimero de diferentes padrdes de corte, tem-se 0 seguinte modelo
matematico:

Variaveis Adicionais:
e yj:igual 1 se o padrdo de corte j é cortado e igual a 0 caso contrério j, j=1,..., N.

Modelo Matematico:

Minimizar f(yj):iyj )
N "
Sujeito a: > ayx;=d; i=1..m (6)
j=1
X; <My, j=1..,N (7)
X; 20, einteiro, y, e{0,3} j=1,..., N. (8)

A funcao objetivo (5) minimiza o numero de diferentes padrdes de corte. As restrigdes
(6) asseguram que a quantidade total produzida de itens atende a demanda; as restri¢des (7)
asseguram que um objeto sO é cortado, de acordo com um padrdo de corte, se houver
preparacdo para este padrdo e, nas restrices (8) tem-se o dominio das variaveis.
Observa-se que, caso a restricdo (6) seja modificada para uma desigualdade (>) no
lugar da igualdade, o problema passa a ter solucdo trivial, ou seja, a solu¢do 6tima sera o
numero de padrdes necessarios para se colocar apenas uma unidade de cada item demandado
nestes padrdes e repeti-los a quantidade de vezes necessarias para que as demandas sejam
atendidas.
Equivalentemente o modelo (5)-(8) poderia ser escrito suprimindo a restricdo (7) e

substituindo a funcéo objetivo (5) por:
N
Minimizar f(x;)=> 6(x;) (9)
j=1

em que:
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1sex. >0
3(x;) ={ ’ o j=L.N
0, caso contrario

Yanasse e Limeira (2006) destacam a importancia de problemas de decisdo
multiobjetivo quando os custos da maquina sao significantes quando comparados aos custos
de material. Assim como Moretti e Sales Neto (2008), Yanasse e Limeira (2006)
consideraram um problema multiobjetivo em que a funcéo objetivo considera a minimizagao
do nimero de objetos a serem cortados e a minimizacdo do numero de diferentes padrdes de
corte, ou seja, tem-se a funcdo objetivo (10) a seguir e, as restricdes (6) (substituindo a
igualdade pelo desigualdade (>)) e (8).

Minimizar (f(x;), fz(xj)):(ixj,i&xj)) (10)
R

Esta funcdo multiobjetivo torna o problema mais dificil de ser resolvido. Alguns
artigos da literatura propdem heuristicas para resolver o problema de corte de estoque e
consideram relevante a minimizacdo da perda de material, bem como, do nimero de
diferentes padrdes de corte: Haessler (1975), Farley e Richardson (1984), Haessler e Sweeney
(1991), Diegel et al. (1993), Foerster e Wéscher (2000), Vanderbeck (2000), Umetani et al.
(2003), Yanasse e Limeira (2006), Moretti e Sales Neto (2008), Alves e Valerio de Carvalho
(2008), Alves et al. (2009), Golfeto et al. (2009a), Golfeto et al. (2009b), Brandao et al.
(2011) e Mobasher e Ekici (2013). Henn e Wéscher (2013) apresentam um detalhado survey
do problema e dos métodos propostos na literatura.

Embora considerem os dois objetivos relevantes, a maior parte destes artigos ndo
consideram o problema multiobjetivo, mas sim utilizam diferentes estratégias para tornar o
problema mono-objetivo, como por exemplo, fixam o nimero de objetos no valor 6timo,
obtido ao se resolver o problema considerando apenas a minimizacdo do numero de objetos
e, posteriormente, resolvem o problema mono-objetivo de minimizacdo do nimero de
diferentes padrdes.

Considerando o problema de minimizacao do numero de ciclos da serra, a quantidade
de trabalhos encontrados na literatura é bastante reduzida. Ver, por exemplo, Vanzela (2013).
Considere o seguinte modelo matemaético:

Dados Adicionais:
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e CAP: capacidade da serra, ou seja, é quantidade méaxima de objetos que a serra pode
cortar de forma simultanea. E dada por CAP =LH /wj em que H é a espessura da
serra e w € a espessura do objeto.

Variaveis Adicionais:
e zj: numero de ciclos da serra cortados de acordo com o padrao j, j=1,..., N.

Modelo Matematico:

N
Minimizar f(z,)=)_z (11)
j=L
N
Sujeito a: Y ayx;=d, i=1..,m (12)
j=1
X; sCAsz j=1...,N (13)
X;ez; >0, einteiro, j=1,..., N. (14)

A funcdo objetivo (11) minimiza o nimero de ciclos da serra. As restri¢cdes (12)
asseguram que a quantidade total produzida de itens atente a demanda; as restricdes (13)
asseguram que o numero de objetos cortados respeita a capacidade da serra; nas restricoes
(14) tem-se o dominio das variaveis.

Yanasse (2008) mostrou que o modelo (11)-(14) poderia ser escrito suprimindo a

restricdo (13) e substituindo a funcéo objetivo (11) por:
N
Minimizar f(x)=Y"[x,/CAP) (15)
j=1

Dentre os poucos trabalhos que consideram o problema de minimizacéo dos ciclos da
serra tem-se Yanasse et al. (1993) que propuseram uma heuristica para reducédo de ciclos da
serra para o problema bidimensional. Mosquera e Rangel (2007) propuseram a inclusao de
uma restricdo de multiplicidade que garante que se um padrdo de corte for usado, sua
frequéncia sera um multiplo da capacidade da maquina de corte (CAP).

Ranck Jr. (2008) permitiram a utilizacdo de ciclos incompletos por meio de um
modelo e de heuristicas para minimizacdo de ciclos e objetos. Chu e Antonio (1999)
consideraram uma empresa de corte de tubos de metais em que se tem um problema
unidimensional em que um conjunto de objetos que é cortado ao mesmo tempo (um ciclo da
serra). Os autores desenvolveram dois algoritmos de programacao dindmica e utilizam uma

funcéo que faz a soma ponderada dos objetivos pretendidos. Santos et al. (2011) trataram a
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minimizacao de ciclos da serra num problema integrado de dimensionamento de lotes e corte
de estoque.
Yanasse (2008) mostrou que considerando um ambiente com altas demandas, resolver
0 problema de corte de estoque considerando a reducgdo dos ciclos da serra é equivalente a
resolver o problema de corte de estoque com as demandas escalonadas por CAP. O autor
também apresentou um modelo para minimizagdo do numero de objetos e ciclos
simultaneamente, que consiste no modelo (11)-(14) substituindo a funcdo objetivo (11) por
(16):
N N
Minimizar(fl(xj),fz(zj)):(ij,sz) (16)
= A
Para tratar o problema de corte com 0s trés objetivos supracitados, propfe-se o0
seguinte modelo matematico.

Modelo Proposto:

Minimizar (£1(x;), £2(x,), £3(x,)) :(ixj,ia(xj),i(xj ICAP])  (17)

N

Sujeito a: Dax; =d; i=1..,m (18)
=1

X; 20, einteiro, j=1,...,N. (19)

A funcdo objetivo (17) minimiza o nimero de objetos, nimero de diferentes padrdes
de corte e nimero de ciclos da serra. As restrigdes (18) asseguram o atendimento da demanda
e, nas restricdes (19) tem-se o0 dominio das variaveis.

Ao inves de se trabalhar com uma soma dos custos associados a cada um desses
objetivos, que sdo dificeis de mensurar (Moretti e Salles Neto 2008) adotou-se uma
abordagem multiobjetivo. Para resolver o problema multiobjetivo, neste artigo o algoritmo
genético simbiotico proposto em Golfeto et al. (2009a), Golfeto et al. (2009b) e Brandao et
al. (2011) ¢ estendido para o caso em que se consideram os trés objetivos conflitantes. Vale
ressaltar que também pode ser incorporado outros objetivos, como minimiza¢do do nimero
de pilhas abertas. Contudo, ndo ha trabalhos na literatura que trabalham com trés, quatro ou

mais objetivos no contexto do Problema de Corte Unidimensional.
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3. Andlise do Problema de Corte de Estoque Multiobjetico (17)-(19)
Antes de se analisar o Modelo proposto (17)-(19) deve-se considerar alguns conceitos basicos
sobre problemas de otimizagéo vetorial.

De forma geral o problema de otimizacéo vetorial (POV) pode ser descrito da seguinte
forma:

(pOV) Min f(x)
s.a: g(x) <0
x€X
onde X é um conjunto aberto de R™, f = (f,, ..., f,): X&R™ > RPe g = (g1, ..., gm): X R™ -
R™ sdo diferenciaveis.

Para uma precisa definicdo de uma solucéo eficiente (Pareto-otimal) para o (POV),
foram assumidas as seguintes convencOes para igualdades e desigualdades: se x =
(x1, 0, %),y = (V1, ..., Yn) € R™, entédo

x=yex =y, Vi=1,..,n,
x<yex; <y, Vi=1,..,n,
xSyex <y, Vi=1,.,n
x<yex; <y, Vi=1,.,n, eexiste]tal que x; <y;.

Pode-se agora definir o que seria uma solucao eficiente e uma solucdo fracamente
eficiente.

e Defini¢cdo 1: Um ponto vidvel x* é chamado de solucgéo eficiente para o (POV) se ndo
existe outro ponto viavel x, tal que f{x) <f(x*).
e Defini¢do 2: Um ponto vidvel x* é chamado de solugdo fracamente eficiente para o

(POV) se ndo existe outro ponto viavel X, tal que f(x) < f(x*).

Portanto algumas perguntas que sdo colocadas quando se estuda um problema de
otimizacdo vetorial sdo: os objetivos sdo conflitantes? Ou, em que condi¢des eles séo
equivalentes?

Para buscar responder essa questdo foram analisados nesse trabalho os objetivos dois
a dois, ou seja: i) numero de objetos e nimero de setups; iii) nimero de objetos e nimero de
ciclos de serra; iii) nUmero de setups e nimero de ciclos de serra.

A literatura possui diversos trabalhos que mostram que, de forma geral, é conflitante
minimizar o nUmero de objetos utilizados e o numero de setups (Alves e Valério de Carvalho,

2009, Golfeto et al., 2009a,b, Henn 2013), bem como é conflitante minimizar namero de
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objetos e numero de ciclos de serra (Yanasse, 2008). Contudo, em casos particulares esses
objetivos podem ser equivalentes (Yanasse, 2008).

N&o foram encontrados na literatura resultados que determinem, em funcdo dos
parametros do problema, quando minimizar o nimero de setups € equivalente a minimizar o

numero de ciclos de serra. Para essa busca utilizou-se o buscador www.scholar.google.com e

as palavras-chave: ciclo de serra, problema de corte unidimensional, setup, nimero de
diferentes padrdes de corte, e seus equivalentes na lingua inglesa.

A equivaléncia entre os problemas significa que a solucéo eficiente de um problema
também ¢é solucéo eficiente do outro e as fun¢bes-objetivo possuem o mesmo valor.

Considerem-se 0s seguintes problemas de otimiza¢do multiobjetivo:

Problema de Corte Biobjetivo 1 — PCBL1:

N N
Minimizar (f*(x;), f2(z;))=_x;. > z;) (20)
[
N
Sujeito a: Dax; =d; i=1..,m (21)
i1
X, <CAPz, j=1..N (22)
X;ez; >0, einteiro, j=1,..., N. (23)

Problema de Corte Biobjetivo 2 - PCB2:

N N
Minimizar (f*(x;), f2(z;)) = Q_¢;%;, D Y;) (24)
j=1 j=1
N
Sujeito a: Dayx; =d; i=1..,m (25)
i1
X, <My; j=1..,N (26)
X; 20, einteiro, y;, e{03} j=1,..., N. (27)

Vale observar que esses problemas ndo estdo formulados como problemas
multiobjectivos na literatura. As proposic¢des abaixo estabelecem duas condigdes suficientes

para a equivaléncia entre 0 PCB1 e 0 PCB2:
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Proposicdo 1. Se CAP é maior ou igual a di para todo i, entdo os problemas PCB1 e 0o PCB2

sao equivalentes.

Demonstragédo: Seja (x*, z*) uma solugéo eficiente do PCB1. Provaremos que, se as
hipoteses forem satisfeitas (x*,z*) € também solucéo eficiente para o PCB2 e os valores das
funcdes objetivos séo iguais. Seja d=max{di}. Se CAP>dj, para todo i=1,...,n, entdo CAP>d.
Como d>x;, para todo j=1,..,n, temos CAP>d>x;, para todo j=1,..,n. Tendo em vista que as
afirmacdes abaixo sdo equivalentes, a proposi¢do esta demonstrada:

I CAP>x/, para todo j=1,..,n.
Il. z;=0se x/=0e z;=1 se x;>0.
. (x*,z*) é solucdo eficiente para o PCB2.
Além disso, € facil ver que os valores das funcBes objetivos em (20) e (24) serdo

iguais.

Proposicdo 2. Sejam h; = [L/L;], s; = |d;/h;] e s= X2, s;. Se CAP>s, 0s problemas PCB1 e

0 PCB2 séo equivalentes.

Demonstracdo: Seja (x*, z*) uma solucéo eficiente do PCB1. Provaremos que, se as
hipdteses forem satisfeitas (x*,z*) é também solucéo eficiente para o PCB2 e os valores das
fungOes objetivos sao iguais. Temos que se CAP>s entdo CAP>s>x/, para todo j=1,..,n.
Tendo em vista que as afirmagdes abaixo sdo equivalentes, a proposicao estd demonstrada:

I Se CAP>s entdo CAP>s>x; para todo j=1,..,n.
Il. z;=0se x/=0 e z;=1 se x;>0.
. (x*,z*) é solucao eficiente para o PCB2.

Além disso, € facil ver que os valores das fungbes objetivos em (20) e (24) serdo
iguais.

Vale observar que na Proposicdo 2 s € o nimero de objetos utilizados na solucao
homogénea do problema (1)-(3). A proposi¢do também é valida para qualquer outra solucao
factivel deste problema. Por exemplo, poderiamos usar a propriedade MIRUP (Modified
Integer Round-Up Property) proposta em Scheithauer e Terno (1995).

Nos exemplos a seguir, estdo listadas cada uma das solugdes eficientes, obtidas apos

geracdo de todas as solugdes viaveis.
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Exemplo 1: Sejaw=20; m=4; 11=10; 15=6; 13=5; 14=4; d1=600; d>=153; d3=300; ds=15, CAP=3.
Tem-se as seguintes solucdes eficientes:

el g
429 | 4 | 143
451 | 3 | 151
453 | 2 | 151
456 | 3 | 152

Exemplo 2: Sejaw=20; m=4; 1:=10; 1,=6; 15=5; 14,=4; d1=600; d2=153; d3=300; d4=15, CAP=20.

Tem-se as seguintes solucdes eficientes:

f! 2| f
429 | 4 | 28
451 | 3 | 24
453 | 2 | 22
456 | 3 | 24

Exemplo 3: Seja w=20; m=4; 11=10; 1,=6; 15=5; 14=4; d1=600; d»=153; d3=300; ds=15,
CAP=300. Tem-se as seguintes solucdes eficientes:

I
429 | 4 | 4
451 | 3| 3
453 | 2 | 2

No exemplo 3, onde CAP é consideravelmente elevado, minimizar o nimero de
diferentes padrdes € equivalente a minimizar o numero de ciclos de serra. Ja nos exemplos 1 e

2 é possivel notar que os objetivos sdo, dois a dois, conflitantes.

4. Algoritmo Genético Simbidtico

Para obter uma aproximacgdo das solucdes eficientes deste problema foi adaptado, para o
problema (17)-(19) com trés objetivos, o algoritmo genético simbidtico desenvolvido para o
problema de corte com dois objetivos — nimero de objetos e setup - (Golfeto et al. 2009a,
2009b).

O Algoritmo Genético Simbidtico (AGS), também chamado de algoritmo cooperativo
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(Potter, 1997; Kim et al., 2000), basicamente tem como objetivo dividir o problema estudado
em k subproblemas utilizando k diferentes espécies para sua representacdo computacional.
Dividindo o problema em k populagGes distintas, pode-se obter boas soluc¢des para o problema
utilizando estruturas simples, que trabalhando em conjunto, tem-se mostrado mais eficiente que
estruturas complexas.

Kim et al. (2001, 2006) prop6e um algoritmo evolucionario endosimbidtico em que a
ideia bésica € incorporar a evolucéo de células eucarioticas (Margullis, 1981) nos ja existentes
algoritmos simbidticos. Dessa forma, quando um individuo encontra um parceiro com alta
aptiddo em relacéo a ele, a combinacdo inteira passa por um processo de evolugéo sem haver a
troca de parceiros.

O método Symbio foi introduzido no trabalho de Golfeto et al. (2009a) através da
aplicacdo de um algoritmo genético simbiotico para o problema de corte de estoque
unidimensional, paralelamente um estudo para o caso multiobjetivo do mesmo problema
também foi desenvolvido por Golfeto et al. (2009b).

Além disso, uma aplicacdo do método Symbio visando apenas a reducdo do nimero de
setups, ou seja, partindo de uma solucéo inicial otimizada em relacdo ao numero de objetos
processados, também foi realizada com grande sucesso (Golfeto et al., 2009b).

A estrutura computacional do método Symbio se baseia no trabalho de Khalifa et al.
(2006) que apresenta uma solucdo para o problema de corte utilizando algoritmos genéticos.
Neste trabalho os genes sdo processados aos pares, sendo que o primeiro gene representa a
quantidade de vezes que o padrdo representado pelo segundo gene sera processado. No caso
aqui relatado, este segundo gene representara um individuo na populagéo de padrdes que, como
pode ser visto na Figura 1, serve apenas como um ponteiro para populacdo de padrdes.

Populagdn de Solugies Populagdo de Padriies

ﬁ
(2o [a) L= 2]
(=)o o] =] [ T— (e )]
Banan (o2 )= ]]
DHnane nBann

Figura 1: Estrutura dos genes.
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Assim, no caso do individuo em destaque da Figura 1, tem-se trés padrées distintos (37,
11 e 32) sendo executados, respectivamente, duas, quatro e cinco vezes cada, perfazendo um
total de onze objetos processados.
Vale ressaltar que a estrutura simbidtica utilizada é idéntica a encontrada no trabalho de
Golfeto et al. (2009a), ja citado anteriormente.
Na constru¢do aqui relatada considera-se um unico critério de parada, sendo ele a

convergéncia do algoritmo durante 1.000 geracdes consecutivas.

4.1 Individuos Solugbes

Estdo listadas abaixo as configuracdes gerais da populacao de solucdes:

I.  Tamanho da populac¢do: 5.000 individuos, apesar do grande custo computacional em

lidar-se com uma populacdo deste tamanho, ela apresenta uma grande diversidade, o
que é importantissimo para evitar convergéncias prematuras do algoritmo;

Il.  Tipo de selecdo: elitismo - sdo selecionados 0s 10% melhores individuos da populacéo;

este valor foi ajustado de forma experimental, e representa um bom balanceamento entre
preservacgdo de individuos e geragdo de novos;
I1l.  Taxa de recombinagéo: 90%;

IV.  Tipo de recombinacdo: uniforme, 70% de chances para o melhor fitness (Figura 2);

V. Taxa de mutacdo: calcula-se a probabilidade para que dois genes sofram mutacédo e o

substituimos de forma aleatoria; caso seja um gene de frequéncia, sera sorteado um valor
entre os limites superior e inferior (descritos abaixo), caso contrario sera sorteado um

individuo da populacdo de padrdes e um ponteiro sera criado (Figura 3);

AN OnannG
ursos (] 75 [1]o]]4)
wssnsis (1] 7]7]2]5]e]1)

Figura 2: Recombinagdo Uniforme.

S O RO na00
voos sasio (2 7 [ 3] 7 1[5

Figura 3: Mutacao de um Individuo-Solugéo.
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Deve ser estimado o nimero maximo de padrdes de corte diferentes que um problema
podera ter, para com isso determinar o tamanho da cadeia de DNA dos individuos. Adota-se m
* 2, 0u seja, 0 nimero de genes de nosso individuo serd o dobro do nimero méaximo de padroes
de corte diferentes.

Para os genes impares, a frequéncia do padrdo, deve-se definir o limite superior e
inferior para restringir a regido de solucdes do problema. Para o limite inferior atribui-se o valor
zero e para o limite superior define-se o valor da maior demanda para um unico item, ou seja,
o valor do limite superior sera exatamente igual a maior demanda possivel do pedido. Com isso,
é possivel que um item apareca em apenas um padréo e tenha toda sua demanda atendida.

O célculo do fitness (Fs) do individuo-solucdo é feito da seguinte forma: calcula-se o
valor de cada funcdo-objetivo (1, f2, f2) de cada individuo, e determina-se, entdo, para cada

individuo i, Fs(i) como sendo o nimero de soluc@es j que dominam a solucéo i.

4.2 Individuos Padroes

Estdo listadas abaixo as configuracbes gerais da populacdo de padrbes, que séo
significativamente diferentes em comparacéao a de solugdes:

I.  Tamanho da populacdo: 2.000 individuos; valores pequenos desta populacdo se

mostraram ineficazes para diversas classes de problemas, ja que ndo conseguem obter
uma grande diversidade, populacdes muito grandes ampliaram demais o espaco de
busca prejudicando o desempenho do método proposto;

Il.  Tipo de selecdo: elitismo - s&o selecionados os 66% melhores individuos; este valor

também foi obtido de forma experimental;

I1l.  Taxa de recombinacdo: 34%:;

IV.  Tipo de recombinagdo: 2 pontos, sdo sorteados, aleatoriamente, dois pontos de corte

para que seja feita a recombinagéo dos individuos;

V. Taxa de mutacdo: 90% de um unico gene sofrer mutagdo, que € feita sorteando-se um

item para entrar no lugar do gene que sofreu a mutacao;

A Figura 4 mostra como a recombinacéo é realizada na populagédo de padrdes.
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Figura 4: Recombinagédo Dois-Pontos.

O dimensionamento da cadeia de DNA dos padrdes sera igual ao maior inteiro menor
ou igual ao quociente entre o comprimento da bobina padréo pelo comprimento da menor peca
encontrada no pedido. Assim garante-se que é possivel formar um padréo utilizando apenas o
item de menor comprimento. Isto se faz necessario para que o algoritmo possa cobrir todas as
maneiras para resolucao do problema.

Porém, com isso, nem todos os padrdes poderdo utilizar todos os genes disponiveis,
pois 0 comprimento total das pegas contidas no padrao excedera o comprimento da peca mestre.
Para solucionar este problema, adiciona-se itens ao padrédo da esquerda para direita, tendo como
referencial o vetor que daré origem ao padréo, se e somente se 0 padrdo tiver comprimento livre
suficiente para acomodar o item.

A Figura 5 apresenta como a mutacéo é realizada na populagdo de padrdes. Um gene é
desativado quando seu respectivo item excede o tamanho do objeto e, caso contrario, € ativado.
Por exemplo, o quinto gene, que corresponde ao item 5, estava desativado antes da mutacéo,
pois a soma dos itens ja presentes no padrdo impossibilitava sua entrada. Entretanto, apos a
mutacdo do quarto gene, que passou a corresponder ao item 3 ao invés do item 2, a entrada do

quinto item foi possivel, modificando seu estado para ativado.

srtssasmusgio [1]e]7]2]s]a]s[1]s]7][2]s]e]s]
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D Gene Ativado D Gena Desativado

Figura 5: Mutacdo de um Individuo-Padrao.

Para definir o fitness de cada padréo (Fp) utiliza-se a elite da populacdo de solugdes:
para cada individuo na elite adiciona-se pontos ao fitness desse padrdo. Quanto melhor a
solucdo maior sera a quantidade de pontos, segundo a seguinte regra:
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FACA i = 1 ATE Elite Solugdes
PARA CADA padrédo j contido na solucdo i FACA
Fo () < Fp () + 1+ (1/1)
FIM-PARA
FIM-FACA

5. Resultados Computacionais
Nesta secdo utilizou-se como base de dados cinco exemplares gerados pelo gerador CUTGEN1

(Gau e Wascher, 1995). Utilizamos os primeiros exemplares de cada classe indicada na Tabela
1. Nosso algoritmo foi implementado na linguagem Fortran.

Na Tabela 1 listam-se os resultados obtidos pelo método symbio com trés funcdes-
objetivo e 0s comparamos com 0s resultados descritos em (Golfeto et al. 2009b-Método
Symbio2009b) e (Umetami et al. 2006-Método ILS). Na coluna Setup tem-se o numero de
setups, nas colunas relativa a cada método tem-se 0 nimero de objetos cortados e, na coluna
ciclos da serra tem-se o numero de ciclos da serra obtido pelo método proposto neste trabalho.

Pode-se notar que, apesar de se trabalhar com mais um objetivo, 0 método continua
sendo competitivo em termos de nimero de setups e nimero de objetos . Infelizmente ndo foram
encontrados na literatura outros artigos que trabalham com os trés objetivos por meio de uma
abordagem multiobjetiva, de forma que ndo foi possivel comparar o nimero de clicos da serra

com outros trabalhos da literatura.

Tabela 1: Resultados Computacionais

Exemplar Setup ILS Symbio2009b | Symbio2012 | Ciclos de Serra
Cutgen02 8 128
7 129
5 123 130
4 126 134 128 28
3 129 150 129 27
2 139 144 29
Cutgen03 6 25 26 7
5 29 9
5 26 28 8
4 24 27 30 8
3 25 30 36 8
Cutgen07 7 80
5 66 71 17
Cutgen09 15 91 96
14 92
13 93 97
12 97 26
11 94 98 100 25
10 97 99 103 24
Cutgenl5 13 127 127 127 30
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6. Concluséo e Propostas Futuras
Neste trabalho estudou-se um problema de corte de estoque multiobjetivo. Alguns resultados
tedricos foram demonstrados. Foi proposto uma adaptacdo do algoritmo genético simbidtico
para o problema em questdo. Os resultados computacionais mostram que a abordagem é
competitiva se compararmos com outros métodos da literatura que consideram apenas dois
objetivos, numero de objetos processados e setup. Desta forma, é possivel afirmar que esse
trabalho sera uma referéncia por ser o primeiro a tratar dos trés objetivos simultaneamente numa
abordagem multiobjetiva.

Como propostas futuras, além de possiveis melhorias no método proposto, pretende-se
fazer testes com outras bases de dados, como por exemplo, a base de dados proposta em
Umetani et al. (2003).
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