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Resumo - Neste trabalho é feito um estudo para resolugdo do Problema do Corte Unidimensional (PCU)
utilizando técnicas de Programacdo Matematica e Inteligéncia Computacional (IC). No PCU, varios objetos
de dimensao L, devem ser cortados em n itens menores com dimensées |; e valor de utilidade v;. O
problema é achar a melhor forma de se fazer este corte de modo a minimizar a perda dos objetos de
comprimento L a serem cortados e maximizar a soma dos valores de utilidade de cada um dos itens
menores de comprimento l;. Foram utilizadas quatro técnicas: Algoritmo First Fit Decreasing (FFD),
Algoritmo Guloso (AGU), Limitante de Dantzig (LD) e Algoritmos Genéticos (AG).

Palavras-chave: Otimizacao, Inteligéncia Computacional, Problema do Corte Unidimensional.

Abstract - In this work a study is done towards the One-dimensional Cutting Stock Problem (PCU)’s resolution
by using Mathematical Programming and Artificial Intelligence (Al)’s techniques. In PCU problem, some objects
of L dimension must be cut in n shorter items with I; dimensions and an utility value v;. The problem is to find
the best form of doing this cut in order to minimize the loss of the objects to be cut and to maximize the sum of
the used item’s utility values. Four techniques have been used: First Fit Decreasing (FFD), Greed Algorithm
(AGU), Dantzig Algorithm (LD) and Genetic Algorithms (AG).

Key-words: Optimization, Computational Intelligence, One-dimensional Cutting Stock Problem.

1. Introducao

As pesquisas sobre modelos computacionais
inteligentes tém, nos ultimos anos, caracterizado-se
pela tendéncia em buscar inspiragao na natureza,
onde existem inUmeros exemplos vivos de
processos que podem ser ditos “inteligentes”.
Embora nédo se possa afirmar que solugdes tiradas
destes processos sejam todas “6timas”, ndo ha a
menor duvida de que 0s processos naturais, em
particular os relacionados diretamente com os seres
vivos, sdo bem concebidos e adequados ao nosso
mundo [11]. Um destes modelos inspirado na
natureza € conhecido como algoritmo genético
[2][11].

Neste sentido sera apresentada uma solugéo
para o PCU utilizando AG [1][2] e depois sera feita

uma comparagdo com algoritmos exatos — FFD,
AGU e LD [9].

Inicialmente apresentar-se-a a motivagdo e
justificativa do porqué foi realizado o trabalho, uma
introdugdo ao PCU, bem como seu modelo
matematico; Posteriormente um estudo resumido
sobre as técnicas utilizadas; e por fim resultados
comparativos das solugdes obtidas com cada uma
delas.

2. Motivacao e justificativa

A motivacdo e justificativa para resolugcdo do
PCU surgiram com a necessidade de se aplicar
uma solugdo inteligente para um problema
comercial encontrado numa empresa de montagem
de parede de divisoria. Essas paredes sdo bastante



conhecidas por dividir ambientes de forma
econbmica e rapida, mas, com um tempo de
desenvolvimento de projetos (envolvendo desenho
das paredes, calculos da quantidade de materiais e
or¢gamento) realizados praticamente manualmente e
cortados na experiéncia conhecida como “no olho”.

Por apresentarem padrées nos tamanhos das
placas, chamadas painéis, foi identificada a possivel
aplicagdo de métodos da pesquisa operacional
conhecidas como problema do corte e a possivel
aplicacdo de métodos da Inteligéncia computacional
que aplicam computagédo evolutiva [8][10].

O problema do corte pode ser encontrado na
literatura na forma de uni, bi ou tridimensional
[3][5][6][71[9]- No corte dos painéis foi identificada a
possibilidade da aplicagdo da forma bidimensional.
A forma unidimensional é o objetivo de estudo deste
trabalho e é responsavel por grande parte no
problema do corte de um projeto de paredes
divisérias.

Todo o processo é realizado ap6s o desenho das
paredes, aplicando os tamanhos padrées dos
painéis e obtendo os itens a serem produzidos com
a aplicacdo do corte. Com essa ferramenta sera
possivel desenhar e determinar todo o material e
orcamento de uma obra.

3. Problema do Corte Unidimensional

Suponha que um objeto deva ser cortado ao
longo de seu comprimento em itens (pedacos) de
comprimentos especificados. Cada item possui um
valor associado que chamamos de valor de
utilidade. ltens cujos comprimentos ndo foram
especificados sdo considerados perdas e tém
valores de utilidade nulos. Surge entdo um
problema de otimizagdo combinatéria [9][14]:
Maximizar VALOR DE UTILIDADE TOTAL OU
Minimizar AS PERDAS.

O problema é achar a melhor forma de cortar o
objeto para produzir os itens, de modo que, o valor
de utilidade total seja maximo (equivale a dizer que
a perda de material seja minima).

Figura 1 — Exemplo do PCU, 20 itens (a) devem ser
cortados para produzir uma barra (b). Uma solugao foi
produzida utilizando-se os pedagos 5,13 e 19 [13].

Na Figura 1 é apresentado um exemplo deste
problema. Neste exemplo pode-se observar que
ainda sobraram itens para serem utilizados. Este
problema, entéo, pode ser visualizado considerando
um estoque, ou seja, determinado numero de
objetos que devem ser cortados para produgéo de
itens menores necessario para suprir um estoque,
ou a utilizagdo de um estoque de itens que deverao
produzir o menor numero possivel de objetos. Na
figura 2 ¢é apresentado uma extensdo deste
problema, pode-se visualizar a diferenga e o
aumento da complexidade ao estender o problema
a multiplos objetos a serem cortados.
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Figura 2 —Exempo de um problema com 20 itens (a) que
devem produzir barras (b) com a menor perda possivel.
Foram produzidas 7 barras completas, das quais 3
tiveram perdas (retangulo branco no topo das trés utimas
barras em b [13].

T

Observa-se nas figuras que o corte é feito em
apenas uma dimensao do objeto, ou seja, o objeto
€ cortado apenas na horizontal. Problemas com
esta caracteristica sdo chamados Problemas de
Corte Unidimensional (PCU). Se houverem cortes
em ambas dimensodes, horizontal e vertical, tem-se
um problema de corte bidimensional.

O problema fica bem entendido a partir de uma
andlise de seu modelo matematico, o qual é
apresentado abaixo:

Dados do problema:

m: numero de tipos de itens;

v;: valor de utilidade do item tipo i(i>0), i =1, ..., m;
I;: comprimento do item tipo i(i>0), i =1, ..., m;

L: restricdo fisica do problema (comprimento da
barra).

Varidveis de decisao:
X;: item i (1 ou 0 ) faz parte da solugéo, i =1, ..., m.

maximizar Z=i VX, (1.1)
i=1
sujeito a :
3 l,x, <L (1.2)
i=1
x, 2 0einteiro,i=1,..., m. (1.3)



Modelo 1 — modelo genérico do PCU [9].

Observe que o modelo 1 possui uma restricao,
chamada restricao fisica (1.2). Esta restricdo diz
que o somatério dos itens utilizados nao deve
exceder ao tamanho do objeto.

O foco deste trabalho foi resolver o PCU para
multiplos objetos de comprimento L. A seguir
apresenta-se o modelo matemético para este tipo
de problema.

Dados do problema:

m: namero de objetos;

n: namero de itens;

Ij: comprimento do item tipo j(>0), j(<=L), j =1, ..., m;
L (>0): restricéo fisica do problema (comprimento
das barras e comprimento maximo dos itens).
Variaveis de deciséao:

xif: item j utilizado pelo objeto i (0 ou 1);

m

maximizar 7 = z Z lix; 2.1)
i=1 j=1

sujeito  a :z x; < 1, j=1,., n, 2.2)
=1
le,x,, <L,i=l,.., m, (2.3)
=

xij:00u 1,i=1,..., m.j=1,.., n. 2.4)

l1,>0,1, <L,L>0 (2.5)

Modelo 2 — Problema do corte 0 ou 1, para mdltiplos
objetos em estoque [3].

4. Algoritmos Exatos para a Solu¢cao do PCU

A partir deste ponto, sera feita uma apresentacao
de cada um dos algoritmos utilizados neste trabalho
para a resolugéo do PCU.

4.1 Algoritmo First Fit Decreasing (FFD)

O algoritmo FFD, j& em sua forma original,
resolve o problema do corte para multiplos objetos
em estoque, isto é, resolve o PCU para diversos
objetos. O funcionamento deste algoritmo baseia-se
na idéia de que o primeiro item nao utilizado e util
para a solugdo corrente, se puder ser encaixado
nela, devera ser utilizado [15]. O algoritmo FFD
utiliza apenas a restricao fisica do problema, nao
fazendo mais nenhuma restricdo aos itens que
serdo utilizados na solugéo.

Pode-se supor o problema sendo resolvido pelo
FFD considerando cinco itens de tamanhos
menores que devem ser utilizados para criar barras
de 2 metros. Veja na tabela 1 o resultado

mostrando que o Unico trabalho do algoritmo € o de
verificar se o item pode ser utilizado em alguma das
solugbes ja existentes. Caso ndo possa ser
utilizado, é aberta uma nova solucgéo.

Itens Itens
ltens ordenados Rodadas utilizados
1,00 m 1,50 m 1 1
0,50 m 1,25 m 1 2
0,75 m 1,00 m 1 3
1,25m 0,75 m 1 2
1,50 m 0,50 m 1 1

Tabela 1 — Resultados utilizando FFD. Sao cinco itens
utilizando trés barras de 2 metros [13].

4.2 Algoritmo Guloso (AGU)

Em seu funcionamento, pode-se ver o porqué de
seu sugestivo nome. A cada iteragcdo abocanha o
primeiro item viavel seguindo uma ordem dada,
sem se preocupar com 0 que vai acontecer com a
solugdo apontada como viavel. Isso quer dizer que
o0 algoritmo apresentard uma Unica solugao que nao
se pode afirmar que seja 6tima.

O funcionamento do AGU apresentado em
[9][15] faz uso da mesma idéia do FFD, o primeiro
item nao utilizado e util para solugdo sera utilizado.
Ele possui apenas uma diferenga em relagao a sua
forma original, resolve o PCU apenas para um
objeto em estoque, isto €, aplica o corte em apenas
um objeto.

A tabela 2 mostra um exemplo do problema do
corte sendo resolvido pelo AGU considerando cinco
itens de tamanhos menores que devem ser
utilizados para criar barras de 2 metros. O algoritmo
devera ser repetido até nao existir nenhum item
sobrando. Veja na tabela abaixo o resultado tal que
0 Unico trabalho do algoritmo é o de verificar se o
item j& foi utilizado em outra rodada e encaixa-se na
resolucéo corrente.

Itens Itens Rodadas Itens
ordenados utilizados
1,0m 1,50 m 1 1
0,50 m 1,25 m 2 2
0,75 m 1,0m 3 3
1,25 m 0,75 m 2 2
1,50 m 0,50 m 1 1

Tabela 2 — Resultados utilizando AGU. Sao cinco itens,
utilizando 3 barras de 2 metros. Com perda de 1m na
terceira barra [13].




4.3 Algoritmo usando Limitante de Dantzig (LD)

Como pode ser visto em [9], o LD tem o seguinte
mecanismo de funcionamento:

Forward move: Inser¢do da maior quantidade
possivel (inteira) de itens consecutivos na solugéao
gue esta sendo investigada (Solugao Corrente);
Backtracking move: remogdo do Ultimo item
inserido na solugé@o corrente, realizando uma nova
procura por um item de melhor utlidade. O
Backtracking move € a chamada mais importante
do algoritmo. E nela que se aplica o retorno a
exploragao do resultado;

Limitante Superior: Quando um determinado item
ndo puder ser agregado a solugéo corrente, calcula-
se o limitante associado. Faz-se, entdo, uma
comparacao desta ultima com a melhor solugédo
encontrada até entdo. Se ndo for potencialmente
possivel melhorar a melhor solugdo, faz-se um
Backtracking, caso contrario um forward move
ocorre;

Testes de parada: sdo necessarios dois testes de
parada: Término parcial — se o Ultimo item tiver sido
considerado, testa-se a solucao corrente com a
melhor solugdo, para uma possivel atualizagéo.
Término geral — se ndo for possivel fazer
Backtracking algum.

Considerando os itens da tabela 3 e a situagéo ja
citada nos exemplos do FFD e AGU é possivel
descrever uma possivel forma de funcionamento.

Na primeira rodada do algoritmo sera encaixado
0 maximo possivel de itens menores. Neste caso
seria utiizado o item 2,00m, sendo, entao,
verificado se o resultado ja4 satisfaz a condigao
fisica do problema. Como o resultado satisfaz a
condigéo, é feito um armazenamento da solugéo e
realizado um Backiracking que retirara o item da
solucdo corrente e reiniciara-la neste caso, como
temos apenas um item, a solugdo corrente ficara
vazia. Entdo, ainda na primeira rodada, a solugao
corrente estd sem nenhum item e é encaixado
1,50m, encaixa também o 1,00m, mas retira porque
extrapola a condigao fisica, da mesma forma ocorre
com o0s dois 0,75m, inserindo assim o 0,50
completando os 2m da solugcdo. Novamente séo
armazenados os itens e executado o Backtracking,
que retirar o 0,50 iniciando a procura encontrando
entédo (1,50 + 0,25 + 0,25).

Baseado neste exemplo, pode-se ver que tem-se
trés possiveis solugdes na primeira rodada do
algoritmo. Neste caso, entdo, poderiam ser
utilizadas outras restricdes, como, por exemplo,
escolher a solugdo que possui maior nimero de
itens, restricAo esta que sera utlizada para
demonstrar um possivel resultado utilizando os

itens menores da tabela 3. A coluna rodadas
identifica os itens que participaram da sele¢éo, e a
coluna itens utilizados demonstra em qual rodada
eles foram escolhidos como solugéo viavel.

Itens Itens
ltens ordenados Rodadas utilizados
1,00 m 2,00 m 1,2,3 3
0,25 m 1,50 m 1 1
0,75 m 1,00 m 2,3,4 4
0,50 m 0,75 m 2 2
0,75 m 0,75 m 2 2
0,25 m 0,50 m 1,2 2
1,50 m 0,25 m 1 1
2,00 m 0,25 m 1 1

Tabela 3 — Resultados utilizando LD. S&o sete itens,
utilizando 4 barras de 2 metros. Com perda de 1m na
quarta barra.

Todas as tabelas mostradas com os exemplos
de execugdo dos algoritmos, com exce¢do do LD
que utiliza o Backtracking para tentar melhorar a
solucdo, ao encontrar uma solugcdo tida como
“viavel”, considerando os critérios do problema, dao
a busca como satisfeita. Isso é encontrado na
literatura como busca por um valor maximal [12].

4.4 Algoritmos Genéticos (AG)

Muitos dos problemas que a Inteligéncia
Computacional tenta resolver tratam da busca de
uma solucdo num espago vasto de candidatos
sujeitos a restricbes do tempo. Quando ndo ha
nenhum conhecimento sobre prioridade da busca
no problema ndo se deve utilizar estratégias
especificas do dominio. Com a proposta de resolver
problemas de busca adaptativa, surgem os
algoritmos genéticos, (AG) [2][4] que sao inspirados
no processo genético e evolutivo dos organismos
vivos, nos quais o conhecimento para controlar a
busca é obtido dinamicamente [11].

As buscas e as otimizacbes tradicionais sao
inicializadas a partir de um Unico candidato que,
iterativamente, é controlado pela utilizagdo de
algumas heuristicas diretamente ligadas ao
problema a ser resolvido. Os processos heuristicos
sao, geralmente, ndo algoritmicos e sua emulagao
em computadores pode ser muito complexa.

Seguindo essa idéia foi determinado que seria
possivel trocar as resolugdes, até entdo utilizadas
no sistema de projeto de paredes que aplicam essa
busca, por otimizagdo por uma busca evolutiva que
pudesse aplicar uma busca dindmica para o
problema proposto.



4.4.1 Representacdo do cromossomo

Um dos primeiros requisitos a ser definido para
utilizagédo de AG’s na resolugéo de um determinado
problema é a determinacdo de uma representagao
para o individuo, ou seja, para 0 cromossomo.
Cada cromossomo representara uma solucao para
o problema, sendo que, a partir de uma solugéo
pré-inicializada, seré realizado todo o processo de
evolucdo do algoritmo. Processo este realizado
pelos operadores genéticos.

Existem diversas formas para representacao de
um cromossomo. Os AG’s, na sua forma original
(AG’s convencionais), trabalham normalmente com
uma representacao de strings de bits ou caracteres.
Esta € uma representacdo binaria ([0,1] — veja
Figura 3) conhecida como problema binério.
Segundo os modelos 1 e 2 ja vistos, esta
representacdo se torna ideal para o problema
proposto, no qual o cromossomo 1 determinara se o
gene faz parte e 0 se ndo faz parte da solucéo.

Gene

Cromossomo ou Individuo

Figura 3 - Representacdo de um cromossomo binario.

Com a representacao da Figura 3, e com o0 uso
de operagbes de manipulagdo de bits, € possivel
definir as funcbes de selecdo, cruzamento e
mutagcdo mais conhecidas como operadores
genéticos.

4.4.2 Selecao

A idéia principal do operador de selecdo em um
AG ¢ oferecer aos individuos com maior
probabilidade de aptiddo, preferéncia para o
processo de reproducdo, permitindo que estes
individuos possam passar as suas caracteristicas
as proximas geragbes. O AG depende deste
processo para evitar populagdes conhecidas como
viciadas. Estas populagdes apontam sempre o0s
mesmos individuos como o0s mais aptos a
resolucdo do problema, criando populagbes sem
grandes alteragdes genéticas.

A probabilidade de aptidao € dada pela aptidao
(Fitness) calculada pela funcdo objetivo do
problema e dividida pelo somatério dos Fitness de
todos os outros individuos da populagéo:

m
max imizar 7 = ZIixi
i=1

Modelo 3 — Fungao Objetivo PCU (Aptidao — Fitness).

A funca@o é maximizar o somatério dos valores de
utilidade I, valores que serdo o préprio comprimento
do item utilizado. A soma dos comprimentos dos
itens utilizados ndo podera ultrapassar a restricao
fisica do PCU, que, neste caso, é o tamanho do
objeto a ser cortado L (Modelo 4).

mn
max imizar 7 = Zlixl. <L
i=1

Modelo 4 — Restrigéo fisica para o PCU.

Com esta funcdo, o AG poderd determinar a
aptidao (fitness) do cromossomo (individuo). O
fitness é essencial para determinar a probabilidade
que indicara qual individuo sera mantido na
evolucao do algoritmo.

Individuos de baixa adequabilidade tém alta
probabilidade de desaparecerem da populagéo, ou
seja, serem extintos, ao passo que individuos
adequados terao grandes chances de
sobreviverem. Esta forma de calculo de aptidao é
utilizada na selecéo por roleta: veja exemplo abaixo
[10]:

Cromossomo n° String Aptidao | % do total
1| 0101101 45 13,2

2| 1011001 89 26,2

3] 1111101 125 36,7

4] 0010101 21 6,1

5] 0110100 52 15,2

6| 0001001 9 2,6

Total 341 100,0

Tabela 4 — Valores de exemplo para ilustrar sele¢éo por
roleta [10].

Com os valores percentuais constantes na
quarta coluna da Tabela 4, a roleta constante da
Figura 4 sera elaborada. Esta roleta serd girada 6
vezes para efetuar a sele¢cdo da populagéo auxiliar
(amostra) levando em conta que, os individuos com
maior area na roleta tem, consequentemente,
maiores chances de serem selecionados mais
vezes do que os individuos menos aptos.
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Figura 4 — Representagao grafica da roleta [10].

Como pb6de ser visto nos modelos, sado utilizados
dois vetores. Um vetor binario x; que assume
valores 0 ou 1, que representa um individuo na
populacdo e consequentemente uma solugdo para
o PCU. E um segundo vetor |; que sera os valores
dos itens que o objeto podera utilizar para
realizagdo do corte. Veja abaixo a representagéo
cromossdmica proposta e o um exemplo dos
vetores x; li. Neste exemplo é utilizada um objeto
com tamanho total L=150 cm.

(U1} o1 o1 on 011 o1 011 011

Figura 5 — Representagdo cromossdmica e vetor binario
x; alelos 0 ou 1 [13].

75 10 50 150 5 120 15 23

Figura 6 - Exemplo do vetor de itens l; com valores entre
0 a L (Tamanho total da barra) [13].

Os dois vetores x; e |; deverdo ter as mesmas
dimensdes do cromossomo, ou seja, terdo o
mesmo numero de genes do cromossomo. Isso
ocorre porque cada valor binério (alelo) determina
se o item serda utilizado na solugdo ou nao. Caso o
valor de x; seja igual a 1, o seu referente item |; esta
inserido na solugdo, caso contrario nao. Veja que a
representacdo do cromossomo sera o proprio vetor
binario x;.

4.4.3 Cruzamento

Com a representagdo cromossOmica e a forma
de selecdo determinadas, pode-se definir também
outra forma de evolugado para um individuo. A partir
da selecdo pode ser realizado o cruzamento dos
individuos considerados mais aptos.

Cruzamento € a troca de fragmentos entre pares
de cromossomos. Pode ser considerado como uma

das principais caracteristicas que diferenciam AG’s
de outras técnicas.

Na forma mais simples, trata-se de um processo
aleatério que gera a propagacéao das caracteristicas
dos individuos mais aptos da populagdo por meio
de troca de segmentos e informagbes entre os
mesmos, resultando em novos individuos. Veja
abaixo o cruzamento, dentre varios, escolhido como
ideal para o PCU. Cruzamento em apenas um
ponto do cromossomo: é feita a escolha aleatéria
de um ponto onde sera feita a troca de material
cromossomico entre dois individuos (Figura 7).

Fl’t)rm)sde(hmnﬂm)‘l

pas| 1] o[ 1] 1]o[1]o[1] [o]o[1]o[1]1]o0]o]

D

Desendens| 1 [ o[ 1] 1] 1[1]of o] [o]o[t[o[o]1]o]1]

Figura 7 — Cruzamento de um ponto.
4.4.3 Cruzamento

Por dltimo, tem-se o operador Mutagdo, que
consiste na troca de um ou mais genes de um
cromossomo. E equivalente a uma busca aleato6ria,
sendo responsavel por uma diferenciacdo do
material genético dos individuos. Basicamente,
seleciona-se uma posicado num Ccromossomo e
muda-se o valor do gene correspondente
aleatoriamente para outro valor, por exemplo, trocar
bit 0 por 1 ou 1 por 0.

Ponto da Mutacao

v

Descendente | 1 [ 0 [ 1101 |01

Descendente

comMuta(;iio|1|0|1|1|1|1|0|1‘

Figura 8 — Ocorréncia de uma mutagéo.

Na Figura 9, é mostrado o pseudocodigo para
um AG simples utilizado para implementacdo da
resolugéo para o PCU.



Inido

t <0
Inicializar At);  //Gria unm populacio inicial.
Avaliar Rt), /I Avalia a populacio criada
Enguanto (réio Condigfo_para. Término) faga
Inido

te—t+1;

Selecionar R(t) apattir e Pt - 1);

Guzar R);

Miar R,

Aveliar Bt);
Em

Em

Figura 9 — Algoritmo Genético padréo.

5. Resultados Experimentais

Como ja foi visto anteriormente, foram quatro os
algoritmos usados para a solugdo do PCU. O
primeiro obstaculo encontrado foi a dificuldade de
se resolver o problema para multiplos objetos
utilizando os algoritmos LD e AGU. Para tanto
tiveram que sofrer modificagbes e aplicagdes de
estratégias para a sua solugdo. Foram duas as
estratégias utilizadas: Execugdo normal (EN) e
Execucdo utilizando padrées de corte (PC).
Execucao normal: Nesta execugdo o algoritmo é
executado em sua forma normal, ou seja, 0s
algoritmos que resolvem multiplos objetos, como
FFD, foram executados sem alteracbes, sendo
apenas aplicado as restricbes do problema. Ja aos
algoritmos AGU, LD e AG’s, que em sua forma de
execug¢ao normal resolvem ou problema ou objeto
por vez, foi adicionando uma lista na qual séo
guardados os itens que ja foram utilizados por
outros objetos. Essa estratégia foi utilizada porque,
resolvendo mudltiplos objetos em apenas uma
rodada, o resultado ficava prejudicado. Desta
forma, resolvendo um objeto de cada vez,
aumentou a complexidade mas melhorou o
resultado. Esta estratégia necessita que o0s
algoritmos sejam executados vérias vezes até nao
possuir mais nenhum item em estoque a ser
produzido. Fica claro que essa execugdo fica
invisivel para o usuario.

Execucao utilizando padroes: Nesta execucgéo é
determinado o resultado considerado viavel para
depois repeti-lo até o término de itens que
satisfazem de forma igual os itens produzidos no
padrdo viavel encontrado. Segundo [9], chama-se
padrdo de corte a maneira como um objeto em
estoque é cortado para produgdo dos itens
demandados, ou seja, € encontrado um resultado e

feito o maior niumero de cortes iguais que os itens
oferecem.

A seguir sdo mostradas as tabelas de resultados
com solugbes do PCU gerados aleatoriamente. Os
testes serdo realizados com um estoque de 500,
2000 itens a serem produzidos para criagdo de um
objeto de tamanho L = 150.

No caso dos AG, o nimero de itens em estoque
reflete no tamanho do cromossomo que sera
utilizado para resolugcdo dos AG. Sendo,
respectivamente, 500 e 2000. O tamanho da
geracao utilizada é igual a 10. Cada populacido
apresentard 30 individuos, ou seja, 30 solucdes a
cada geracdo. Isso resultara na criagdo de 300
solugoes.

As tabelas abaixo apresentam o nimero de itens
e a quantidade de objetos, que foram necessarios
para produzir estes itens, o nimero de recomegos
para determinar a crescente da complexidade do
algoritmo juntamente com a quantidade de trabalho,
tempo (utilizando um computador Pentium Il 1.1
com 512 MB) e a avaliagdo da validade do
resultado, sendo que, o resultado ndo devera ser
apenas rapido com pouca complexidade, mas
também minimizar as perdas e maximizar o
aproveitamento total.

Abaixo, a descricdo de cada linha da tabela que
representa um parametro para andlise e
comparacao dos algoritmos:

Itens: Iltens de tamanhos menores em estoque a
serem produzidos. Por causa de um problema
encontrado na pratica, foi estipulado um intervalo de
L>=1cmelL <=150cm.

Objetos: Objetos necessérios para produzir os
itens menores em estoque. Tamanho dos objetos L
= 150 cm. Estes objetos podem ser barras de ferro,
vidros, tecidos todos cortados em apenas uma
diregéo, somente na horizontal ou na vertical.
Recomegos: E o numero de vezes que O0s
algoritmos recomegam a procura por uma solugéo
por julgarem inviavel a solugéo encontrada.
Quantidade de trabalho: E o nimero de testes e
cortes realizados pela operacdo dominante, na
tentativa de utilizar um item corrente ndo utilizado.
Tempo(m): Medido em minutos e segundos, o
tempo é um parametro chave para determinar o
aumento de complexidade de um algoritmo. Nos
quadros abaixo, 0 aumento de tempo para a
resolugdo do problema com entradas maiores é
facilmente visualizado.

Valor maximo (%): Parametro que avalia, dentro
das solugdes, qual foi o topo de utilizagdo dos
objetos. Uma solugdo, por exemplo, pode
apresentar uma perda considerada pequena, mas
que deixou sobra na maioria dos objetos.



Perda (%): A perda é avaliada no montante do
resultado, verificando o percentual de sobras
obtidas nos objetos, lembrando que o objetivo
principal ainda € o de encontrar algoritmos que
maximizem o maior nimero de objetos minimizando
a perda.

Total de aproveitamento (%): Com este parametro
pode-se ter uma idéia de qual objeto a solugéo
comegou a ter sobra e avaliar junto aos outros
parametros a eficiéncia e eficacia dos algoritmos.

Algoritmos FFD LD AGU AG’s
Itens 2000 | 2000 2000 2000
Objetos 1032 | 1038 1032 1032
Recomegos | 2000 | 598866 | 1032 6191
Qtd de | 1049 | 868574 | 1617176 | 227641
trabalho 051 89 2
Tempo(m) 0,060 | 31,10 0,050 9,19
VIr maximo | 100 100 100 100
(%)

Perda (%) 3,18 1,91 1,34 1,34
Aproveitame | 96,82 | 98,09 98,66 98,66
nto

Algoritmos FFD LD AGU AG’s
Itens 500 500 500 500
Objetos 261 266 261 262
Recomecos 500 56001 261 1571

Tabela 6 — Tabela com os resultados para execugao dos
algoritmos usando a EO com uma entrada pequena de

Qtd de trabalho | 6537 | 317483 | 10748 | 27198 2000 itens em estoque.
1 0 8 4
Tempo(m,s) 0,020 | 0,55 0,010 | 2,64 Algoritmos LD(PC) AGU(PC) | AG’s(PC)
VIr maximo (%) | 100 100 100 100 Itens 2000 2000 2000
Perda (%) 3,39 4,83 3,01 3,38 Objetos 1038 1032 1032
Aproveitament | 96,61 | 95,17 99,34 96,62 Recomegos 79057 139 833
0 Qtd de trabalho | 1483842 | 240559 298353
4
Tl:stbe!a 4 - Tabe(lja conE1cc):s resultados parflj execugao dgs Tempo(m) 3,73 0,010 1,25
algoritmos usando a com uma entrada pequena de Vir maximo (%) | 100 100 100
500 itens em estoque.
Perda (%) 1,91 1,34 1,34
Algoritmos LD(PC) | AGU(PC) | AG's(PC) Aproveitamento | 98,09 98,66 98,66
I(t)er.ws 200 20? 20(1) Tabela 7 — Tabela com os resultados para execugéao dos
bjetos 66 6 6 algoritmos usando a estratégia de PC com uma entrada
Recomegos 29552 121 719 pequena de 2000 itens em estoque.
Qtd de trabalho 175593 | 51162 121798
9 Os resultados para 2000 itens, vistos na tabela 6,
Tempo(m) 0,32 0,010 1,21 mostram um aumento consideravel no tempo,
VIr. maximo (%) | 100 100 100 recomecos e quantidade de trabalho na execugéo
Perda (%) 4,83 3,01 3,01 dos algoritmos LD e AG sendo classificados como
Aproveitamento | 95,17 99,34 99.34 NP. E analisada uma impossibilidade de utilizagao

Tabela 5 — Tabela com os resultados para execugao dos
algoritmos usando a estratégia de PC com uma entrada
pequena de 500 itens em estoque.

Nos resultados para a entrada de 500 itens,
apresentados na tabela 4 (estratégia utilizando EO)
e tabela 5 (utilizando PC), nédo foi possivel
visualizar uma complexidade em questao do tempo,
mas sim, um numero elevado de testes realizados
pela operagcdo dominante que verifica cada item a
ser utilizado na solugao.

Nestes resultados percebeu-se que, utilizando
PC, a porcentagem de perda ndo se alterou em
grande escala, mas diminuiu a quantidade de
recomecos e trabalho dos algoritmos.

da estratégia EO, como por exemplo, em
aplicagbes comerciais. Outro ponto negativo foi o
fato destes algoritmos apresentarem pouca melhora
nos resultados estatisticos comparando aos
algoritmos FFD e AGU.

Uma estratégia que poderia ser utilizada para a
possivel melhora dos algoritmos seria a de abortar
a busca depois de uma certa quantidade de
trabalho, sendo que o resultado considerado viavel
poderia ser encontrado em uma determinada faixa
de execugdo. Isso ndo quer dizer, porém, que o
resultado seria o melhor, podendo neste caso,
apresentar a mesma idéia de solugdo de valor
maximal [12] dos algoritmos FFD e AGU, afetando
o resultado do algoritmo.

Na tabela 7 os resultados ja foram diferentes. A
partir dai, foi possivel verificar uma melhora nos
parametros utilizando a estratégia com PC,




justificando assim a possivel utilizagdo destes
algoritmos.

Com estes resultados pbde-se identificar que,
mesmo levando em consideragdo o tempo de
execucdo, os algoritmos AG e LD apresentam
melhor eficacia. Nao se pode afirmar que algoritmos
com resultado de valor maximal sempre se
comportardo desta maneira quando as entradas
forem modificadas, como por exemplo, entradas de
itens muito variados, nas quais a troca ou a
insisténcia por uma procura mais elaborada nao
ocorre, podendo assim deixar a desejar.

Observando a resolugcdo dos objetos, perda e
aproveitamento, mesmo considerando o tempo de
execucgao, conforme o aumento da complexidade
devido ao tamanho da entrada, os algoritmos com
melhores resultados foram os AG utilizando PC.
Essa conclusdo esta relacionada, principalmente,
na resolugédo dos objetos. Os AG apresentaram um
salto e uma disparidade interessante. Enquanto a
melhor solugdo, ou seja, os primeiros objetos
resolvidos nos algoritmos FFD, AGU apresentaram
sempre cortes basicos ou viciados como, por
exemplo:

L=150 cm;

Objeto = 1 item de 150;

Objeto = 1 item de 130 + 1 item de 20;

Objeto = 1 item de 145 + 1 item de 5;

Utilizando AG’s, os resultados ficam em faixas bem
diferentes como:

L =150 cm;

Objeto = 1 item de 75 + 1 item de 25 + 1 item de 20
+1itemde 15 + 1 item de 10 + 1 item 5;

Devemos considerar que, para cada tipo de
situagdo e entrada de dados, pode haver diferentes
comportamentos. Este tipo de resultado
apresentado pelos AG demonstra um resultado
menos viciado apontando para uma regido de
resultado bem mesclada. Isso mostra que os
resultados com entradas mais complexas poderiam
ser viaveis, diferentes dos algoritmos com valor
maximal. Seguindo a linha do AG, os algoritmos de
LD também mesclam o resultado, porém com
menos saltos entre eles. Este foi o principal ponto
no qual se pdde verificar as vantagens na utilizagao
de AG e LD que apresentam diversas formas de
solugédo viavel para o PCU. Isso seria muito util se,
por exemplo, fosse aumentado o numero de
restricbes para o problema. Podemos supor, por
exemplo, que além de apresentar uma solugdo
“6tima” ela precisa do maior nUmero possivel de
itens utilizados. J& no caso do corte em demanda,
como a aplicacao do PC, seria possivel identificar
quais itens teriam preferéncia na realizacdo do
corte.

6. Conclusao

Como visto nos resultados, péde-se identificar a
vasta aplicacdo das idéias dos AG, sendo que sua
teoria foi baseada principalmente na resolugéao de
problemas de otimizagdo e combinatéria, teoria
esta, que desperta o interesse em seu estudo por
abordar idéias que sdo facilmente exemplificadas
na natureza. Assim, o estudo torna-se atrativo e de
facil visualizagao para muitos pesquisadores da IC.

Nos resultados apresentados, comentarios
referentes a cada um foram feitos, mas pode-se
destacar que o crescimento e a forma das entradas
podem altera-los, principalmente, se levarmos em
consideragao as tabelas com o comportamento do
AG que se mostrou inviavel no momento que o
numero de itens aumenta.

Levando em consideragéo o problema do projeto
de paredes, no qual, atualmente, utiliza-se o LD
para resolver o corte unidimensional, houve uma
surpresa por ficarem muito proximos dos
resultados, de FFD e AGU. E provavel que o motivo
destaque-se pelo aumento das entradas e algumas
alteracdes nas versoes que ja tinham sido testadas.

Com estes resultados pode-se pensar em
disponibilizar na ferramenta a possibilidade do
usuario escolher a forma de como sera realizada o
corte, deixando como trabalho futuro a continuagéo
e 0 aprimoramento dos algoritmos aqui citados e os
testes de outros para resolugéo do problema. Algo
mais interessante ainda seria a utilizacdo de um
Gnico algoritmo para resolver o corte uni e
bidimensional, o qual, hoje, é feito com dois. Com
esta idéia, também sera possivel ter uma nogéo, na
pratica, de qual algoritmo seria o ideal para o
problema proposto.
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