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RESUMO

Este trabalho apresenta alguns algoritmos para a solugdo do problema do
corte bidimensional, para pecas retangulares. Foram aplicadas trés heuristicas,
método GRASP, algoritmos genéticos e 0 método de geragao de colunas, analisadas
empiricamente, isto €, através de experimentos computacionais realizados para um
conjunto de entradas. Foram realizadas comparagdes entre os resultados obtidos
pela execugéo dos algoritmos, seguindo os critérios de avaliagdo definidos ao longo
deste trabalho. Utilizando como cenario uma industria grafica de etiquetas para

calcado.

Palavras-chave: Industria Grafica, Corte bidimensional, Algoritmos.



ABSTRACT

This paper is based on algorithms to solve the two-dimensional cut problem to
rectangular pieces. Three heuristics were applied, GRASP method, genetic
algorithms and the column generated method, empirically analyzed, that is, through
computational experiments realized to a group of entries. Comparisons were
performed between the results obtained from the execution of algorithms, following
the evaluation criteria defined throughout this paper. Utilization as scenery one
graphic industry of etiquette to shoes.

Key words: Graphic industry, two-dimensional cut, algorithms.
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1 INTRODUCAO

No processo produtivo de uma empresa inumeras etapas devem ser
cumpridas, cada uma com suas metas e objetivos, desenvolvendo assim um produto
para o mercado apto a competir com seus concorrentes. O custo torna-se um fator
competitivo e faz-se necessario minimizar as perdas. Pensando no processo de
producao de etiquetas para empresas calcadistas, observa-se uma deficiéncia na
area do corte de material, onde o0 mesmo é realizado sem uma avaliacdo mais
detalhada, sobre como esse corte deveria ser realizado, para aproveitar ao maximo
a folha.

Esse setor do processo de producao de etiquetas em industrias graficas, nao
conta com um apoio de um sistema que realize esse calculo, de forma a encontrar
as solugdes mais aproximadas, para a realizagao dos cortes. Na tentativa de reduzir
as perdas, que sdo contabilizadas pela area administrativa como prejuizos no
processo, serao estudados e aplicados alguns algoritmos, com o objetivo de
escolher o que melhor se adapte a situagao da empresa.

O problema do corte de pecas retangulares consiste em cortar placas
retangulares em itens menores, em quantidades e tamanhos especificos, com o
objetivo de minimizar as perdas, a quantidade de material a ser cortado, o custo, e
consequentemente maximizarem os lucros, a solugdo para esse problema passa a
ser um diferencial, que pode ser aplicado ao corte de materiais diversos, como vidro,
chapa de metal, pecas de couro, e em nosso caso especifico papeis, adesivos e
vinis.

A partir da necessidade de automatizar um processo manual, que retorne
beneficios para a empresa, como a redug¢ao nas perdas de materiais utilizados para
a producéo de etiquetas, foi realizada uma pesquisa pelos softwares’ e algoritmos ja

aplicados a essa situacgao.

No mercado atual existem aplicagdes que realizam o calculo para o corte de
materiais, como tecidos, madeira e vidro, porém sao sistemas comerciais que nao
disponibilizam detalhes da implementagao dos algoritmos. Estes softwares possuem

um custo elevado, sendo inviavel a aquisicdo por empresas menores. Como

1 Software = Programa de computador.
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exemplos de sistemas comerciais temos o software Audaces Planos de Corte da
empresa Audaces e Corte Certo da empresa Dimensions Softwares.

Através das pesquisas realizadas sobre o problema do corte bidimensional,
observou-se uma grande quantidade de trabalhos relacionados ao tema, cada um
com métodos diferentes para atingir o mesmo objetivo, encontrar o padrao de corte
préximo a solugao 6tima. As referencias pesquisadas sugerem a avaliagao de outros
tipos de algoritmos, realizando um comparativo entre os métodos. Assim foram
escolhidos os algoritmos que através de experimentos praticos serdo aplicados e
avaliados, para o problema do corte de pecas relacionado ao cenario das Graficas

de Etiquetas para Calcados.

Neste trabalho foram aplicados trés métodos que serdo detalhados no
decorrer na sec¢ao 4. Para a visualizacado dos resultados foi necessaria a construgao

de algumas telas para evidenciar o padrao de corte encontrado.

O objetivo deste trabalho € chegar a uma constatagdo pratica de qual
algoritmo melhor comportou-se, para o problema apresentado. Buscando contribuir
para que a empresa tenha um melhor aproveitamento de seus materiais em um

tempo razoavel.

Com a avaliagdo dos algoritmos sera possivel disponibilizar ao cliente um
produto que realmente ira atender suas necessidades, pois todo o processo de
desenvolvimento e testes sera realizado com as informagdes reais da empresa,

visando o melhor desempenho e resultados obtidos.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: na segdo 2 séao
apresentadas as referéncias bibliograficas; na secdo 3 aborda-se a metodologia
aplicada; na se¢ao 4 sdo apresentados os detalhes do sistema desenvolvido, como
descrigdo de cada algoritmo aplicado, interface das telas de testes e funcionamento
do sistema; na secao 5 sao exibidos os resultados e, finalmente, tem-se a conclusao

sobre o que foi constatado ao final deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo apresentados os fundamentos e conceitos relacionados ao
desenvolvimento do produto, um breve contexto da industria grafica e do problema
do corte bidimensional, citagoes de softwares existentes, algoritmos e linguagens.

O processo de desenvolvimento do produto € um dos mais importantes dentro
de uma empresa, pois pode tornar a empresa mais competitiva no mercado. Assim
qualquer melhora nesse processo retorna grandes vantagens a industria. Durante o
processo de produgao inumeros erros sao cometidos e devem ser observados, afim
de ndo serem repetidos, a visao de todo o processo do ciclo produtivo torna-se um
dos motivos para o gerenciamento de desenvolvimento do produto (ROZENFELD;
AMARAL; TOLEDO; CARVALHO, 2006).

As informagdes manipuladas durante a cadeia produtiva, tém destaque cada
vez maior no processo, sao sistemas complexos que disponibilizam informacoes
sobre o produto. Os sistemas ERP sdo exemplos reais de sistemas que auxiliam a
empresa, dando suporte as suas diversas areas, esses sistemas foram baseados no
processo de integracdo entre os setores. Hoje existe a necessidade de solugdes
para todo o processo de desenvolvimento do produto. Assim faz-se necessario o
desenvolvimento de sistemas especificos para as tarefas produtivas (ROZENFELD;
AMARAL; TOLEDO; CARVALHO, 2006).

2.1 Contexto das industrias graficas

A industria grafica ja possui 200 anos no mercado brasileiro, porém isso
somente foi possivel devido a invencao e refinamento de técnicas para a fabricacao
do papel na China. Todo o avango tecnolégico na industria se deu apés
aprimoramento destas técnicas. Com o crescente mercado em 1965 foi criada a
Associagéo Brasileira da Industria Grafica (PRONEWS, 2008) e em 1986 a
Associacédo Brasileira das Industrias de Etiquetas Adesivas (ABIEA, 2009).

O corte do papel nas graficas é realizado por um operador, utilizando uma

guilhotina, o fornecedor do papel ja oferece o material necessario em formatos que



12

facilitam o processo de corte, com tabelas de corte ja estipuladas (BAER, 1995).

No ano de 1911, a Associacao de Engenheiros Aleméaes, visando a economia
de papel e a racionalizagdo da mao de obra, criaram-se normas de formatos
baseado em um sistema métrico, denominado DIN. Os tamanhos padronizados
foram calculados, para que as folhas tenham a mesma propor¢cdo quando realizada
a dobra. No Brasil adotaram-se os padrdes de folhas em formatos AA (76 x 112 cm),
BB (66 x 96 cm) e AM (87 x 114 cm), porém existem outros formatos, como o
papeldo que mede 80 x 100 cm (NETO, 1997).

48 % 66 32K 66 32% 48 12x 13 24 %42 22x 48
ZFOLHAS I FOLHAS 4 FOLHAS & FOLHAS & FOLHAS & FOLHAS
12 37 24 %33 22 w32 19,2x 33 1633 23w 24
T FOLHAS B FOLHAS AFOLHAS 10 FOLHAS 12 FOLHAS 12 FOLHAS
19,2% 23,4 19,2 x 22 16,5 % 24 16x 22 123x22 16 x 16,5
14 FOLHAS 15 FOLHAS 16 FOLHAS 18 FOLHAS 2IFDLHAS 24 FOLHAS

13,2x 19,2 15,75 x 16,5 1235 16,5
25 FOLHAS 26 FOLHAS 32 FOLHAS

Figura 1: Exemplo de tabelas de corte, para o formato original de 66 x 96 cm.

Fonte: KSR (2009, p. 1)

Alguns sites existentes de fornecedores de materiais (papel, adesivo e vinil),
disponibilizam uma funcionalidade na propria pagina, para calculo de
aproveitamento de papel de formas retangulares, porém n&do sado consideradas
nestes calculos as perdas (sobras), caracteristicas desse tipo de calculo, por ndo se
tratar sempre de um formato unico. Os materiais sdo fornecidos em bobinas ou
folhas, com tamanhos que facilitam o aproveitamento (KSR, 2009).

Dos problemas relacionados ao corte do papel, assim como diversas outras
matérias primas podem-se destacar estudos no corte guilhotinado, pecas
unidimensionais e pecas bidimensionais retangulares, mencionadas na proxima

secao.
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2.1.1 Problemas no corte bidimensional para pecas retangulares

Assim como o problema do empacotamento (ANDRADE, 2006), onde varios
itens de formatos diferentes devem ser dispostos em um determinado espacgo, o
mesmo problema ocorre para o corte de pecas retangulares. Estes sao problemas
bastante estudados e requerem um grau de aproximagado dos resultados obtidos,
buscando a melhor solugdo. Nos problemas relacionados ao corte os itens possuem
uma demanda maior, onde se pode necessitar de varios itens do mesmo tamanho
para a producao, diferente do problema do empacotamento que possui demanda
unitaria. No primeiro estagio do corte temos dois topicos iniciais a serem
observados, os itens ndo podem se sobrepor e devem caber inteiramente na area
proposta (ANDRADE, 2006).

O problema do corte bidimensional (duas dimensdes) consiste em cortar
placas de tamanho fixo em itens menores, otimizando assim um processo de
calculo. Como as industrias recebem esse material em formatos maiores, existe a
necessidade de realizar um novo calculo, para utilizagcdo do material em pecas
menores. Através das entradas do tamanho do material (x e y) e do tamanho da
demanda necessaria (a e b), pode-se realizar o enquadramento do tamanho final ao
tamanho inicial, obtendo a quantidade de itens cortados (ZIMMERMANN, 2002).

2.2 Aplicagoes comerciais para corte bidimensional

O sistema Corte Certo (DIMENSIONS SOFTWARES, 2009) foi criado para
otimizar os planos de corte, buscando atender as exigéncias dos varios tipos de
materiais. Com uma integracdo aos sistemas ja existentes de calculo para
esquadrias metalicas, utilizado para chapas de vidro, madeira, acrilico, marmore,
gesso acartonado e plastico. Entre suas varias versdes disponibilizadas se encontra
uma opgao para impressao de etiquetas, com uma tela para configuracao e ajustes
do corte. Como complemento as suas funcionalidades possui impressido de
relatérios, a possibilidade de salvar os calculos efetuados, reducdo no desperdicio

de material, aumento da produtividade, planejamento de compra e venda do material
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e planejamento de corte.

Audaces Planos de Corte (AUDACES, 2009), tem como funcionalidade a
geracao automatica de corte para pecgas retangulares. Sdo informadas as dimensdes
das pecas e a matéria prima (chapa, tubo ou bobina) e o programa encontra um
plano de corte com perdas minimas. Possui versdes especificas para a industria de
estofados, moveis, metal mecanica, papel e vidros.

Outros sistemas similares para corte de pecgas: Otimize Cortes’ e RZ CAD
TéxtiP, utilizado para corte em tecidos.

Os sistemas apresentados sdo comerciais € nao disponibilizam seu método
de desenvolvimento, ndo sendo possivel identificar qual a heuristica aplicada para a
geracao dos padrdes. Contudo ja existem varios trabalhos académicos relacionados

a essa area, o que possibilitou o levantamento realizado na proxima segao.

2.3 Métodos e algoritmos

Devido a dificuldade em encontrar algoritmos exatos, que resolvam o
problema em tempo habil de execucdo, faz-se necessario utilizar algoritmos
heuristicos e aproximativos, que encontram solugdes préoximas da solugcdo 6tima,
com um tempo de execugao menor. Geralmente esse tipo de problema se preocupa
em minimizar as perdas ou utilizar o maximo do material disponivel (FARIA 2006).

Dos estudos realizados nesta area, varios fazem referéncia a utilizacao da
programacao linear inteira, que sdo estruturados igualmente aos de programagao
linear, onde caso todas as variaveis do sistema pertengcam aos numeros inteiros,
temos assim uma classe da programacéao linear chamada de programacao inteira
(PI) (FARIA 2006).

Zimmermann (2002) utilizou o método de programagéo linear, propondo para
a solucdo duas técnicas a serem utilizadas: Branch-and-Bound, mais conhecida
como ramificagao e limite, e um método que pode ser utilizado nas técnicas de corte

denominado gerac¢ao de colunas.

2 Otimize Cortes = www.otimizecortes.com
3 RZ CAD Téxtil = www.rzsistemas.com.br
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A geracgéo de colunas muitas vezes é utilizada juntamente com um algoritmo
de branch-and-bound, e recebem juntos o nome de algoritmo de branch-
and-price (ANDRADE, 2006, p. 22).

O numero de interacbes e resultados possiveis em algoritmos para o
problema do corte pode retornar um intenso numero de combinag¢des possiveis. Os
algoritmos Branch-and-Bound, sao algoritmos de enumeragéao e realizam a exclusao
das piores solugdes encontradas, juntamente com suas variagdes. Esse algoritmo
delimita a area de solugdes possiveis, utilizando dois limitantes que s&o os valores
maximo e minimo do problema (primal e dual), recalculando esses limites até que
iguais, podendo assim afirmar que a solugdo encontrada é a ideal, ou ainda que a
sua diferenga seja a minima possivel, limitando o espaco de busca do algoritmo. E
construida uma arvore, onde os nos representaram uma parte de um conjunto de
solugbes, um fator para o desempenho deste algoritmo & calculo dos limitantes,
onde é realizado o corte dos ramos, diminuindo assim o tamanho da busca. O
algoritmo branch-and-price, € muito utilizado para problemas de empacotamento,
corte unidimensional e bidimensional, realizados através de implementagdo da
busca em arvore e utilizando a geragdo de colunas em cada né de busca
(ANDRADE, 2006).

O algoritmo First Fit Decreasing, atende e resolve o problema do corte, este
algoritmo tem como idéia principal a criagdo de uma fila de itens, para serem
encaixados. Os itens sao testados, cada item que n&o puder ser encaixado em uma

das solugdes existentes é criado uma nova solugao (FARIA, 2006).

Ao longo dos anos a utilizagdo de algoritmos genéticos para solugdo de
problemas de calculo tem se expandido. Os Algoritmos genéticos sao algoritmos de
busca baseados na genética e mecanismos de selegdo natural, programam formas
de busca paralela e aleatéria para solucionar problemas de otimizagdo, com uma
populagao inicial de solugbes o algoritmo evolui através de operadores genéticos

realizando cruzamentos e mutagdes (FARIA, 2006).

Os algoritmos meméticos (AM) constituem uma nova classe dos algoritmos
evolutivos, assim como os algoritmos genéticos também se baseiam no processo de
mutacdo e reproducdo. No AM parte da populagdo é formada por agentes, que

exploram independentes os espag¢os de busca. Andrade (2006) aplicou algoritmos
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meméticos juntamente com algoritmo Best-Fit para o problema do corte

bidimensional.

2.3.1 Técnicas de resolugao

Existem varias técnicas para a solugédo de problemas de otimizagao, algumas

destas serdo mencionadas nas proximas segoes.

2.3.1.1 Programacao linear

A programacao linear (PL) é uma técnica matematica bastante utilizada para
problemas de otimizagdo, que permite encontrar a solugdo 6tima para certo tipo de
problema. Os primeiros conceitos da programacado linear foram desenvolvidos
durante a Il Guerra Mundial e aplicados a programas militares. Com o objetivo de
maximizar lucros ou minimizar custos, buscando uma distribuicdo eficiente dos
recursos.

Na PL existem algumas restricdes lineares, um poliedro convexo forma o
conjunto de pontos viaveis. Existem duas situagdes na qual uma solugéo étima nao
pode ser encontrada, se as restricbes se contradizem, logo a regido € vazia e neste
caso a PL é inviavel, o poliedro pode ser ilimitado na diregdo da fungao objetivo,

neste caso nao existe solugao.

Pode-se decompor o processo de organizagcdo de um modelo de PL nas

seguintes etapas:
a) definigao das atividades;
b) definicdo dos recursos;
c) calculo dos coeficientes de insumo / produgao;
d) determinagao das condi¢des externas;

e) formalizagdo do modelo;
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Existem varios métodos para resolugéo de programagao linear. Entre eles, os
trés mais conhecidos sdo: o método simplex, o método de pontos interiores e o
método dos elipsdides. O simplex € um algoritmo que busca a solugao 6tima de um
problema de programacéo linear, em linhas gerais o algoritmo parte de uma solugéao
viavel e a partir desta solugao inicial vai identificar novas solugdes de valor igual, ou
melhor, que a primeira encontrada (GOLDBARG; LUNA, 2000).

2.3.1.2 Programacao linear inteira

Se todas as variaveis do problema pertencerem ao conjunto dos numeros
inteiros tém-se uma subclasse da programacao linear, a programacgao linear inteira
(P1). Os algoritmos descritos abaixo sao aplicados na programagcao linear inteira:

Branch-and-Bound: E uma estratégia de divisdo e conquista para problemas
de natureza inteira mista. O algoritmo branch-and-bound é também conhecido como
algoritmo de enumeracdo implicita, pois utilizam os principios de exclusdo das
solugdes ruins, ou seja, realiza o corte dos ramos que ndao atenderem o  critério
definido (ZIMMERMANN, 2002).

Esse algoritmo calcula dois limitantes (primais e duais), delimitam os valores
que uma solugao pode atingir, o objetivo é recalcular esses limitantes até que sejam
iguais e assim encontrar a solugao 6tima. O limitante primal consiste no valor dado a
uma solugao valida do problema (pior valor que a solugao 6tima), o limitante dual é o
valor otimista que a solugédo pode atingir. Nos problemas de minimizagdo, que é o
caso do corte bidimensional, o limitante primal € o superior e o dual é considerado

inferior.

Para encontrar as solugdes o algoritmo constréi uma arvore, chamada de
arvore de ramificagdo, onde cada nd apresenta um conjunto de possiveis solugdes.
Ao encontrar um né com uma solugdo completa valida, onde seu valor € igual ao
limitante dual, entdo temos uma solugcdo 6tima, caso ndo seja possivel encontrar
esta solugao, outras solugdes serao geradas a partir das atuais, que ficarao em nés
filhos (ramificacéo). Se um dos nds da arvore ndo tem condigdes de gerar solugdes
melhores, sabemos que nao adianta avaliar essa parte da arvore, assim esse ramo

podera ser podado, por isso o calculo do limitante é importante, pois um bom
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limitante primal € capaz de identificar ndés ndo promissores da arvore (ANDRADE,
2006).

Branch-and-Cut: Este algoritmo € um algoritmo branch-and-bound no qual
planos de cortes sdo gerados ao longo da arvore de busca. A diferenca esta no fato
de que a busca por solugdes rapidas em cada no € substituida pela procura por
limites mais apertados.

Branch-and-Price: Os algoritmos de branch-and-price sdo muito utilizados
para problemas similares ao corte bidimensional, como: empacotamento

unidimensional e corte unidimensional.

2.3.1.3 Método de geragao de colunas

A geracdo em colunas é uma técnica utilizada para encontrar variaveis com
custos reduzidos, estas sdo capazes de melhorar a qualidade da solugéo
encontrada. Considerando um problema de minimizagéo, a variavel gerada devera
ter um custo reduzido (negativo) e assim diminuir o valor da solugao, para problemas
de maximizagao o custo reduzido deve ser positivo. O algoritmo €é iniciado com um
conjunto de variaveis, que permita a viabilidade do sistema, assim pelo menos uma
solucao sera encontrada (ANDRADE, 2006).

Zimmermann (2002) utilizou o método de geracdo em colunas para o
problema do corte bidimensional guilhotinado. Neste foram consideradas
determinadas situagdes, o corte de placas padrédo e a demanda dos retangulos a
serem cortados, objetivando a minimizagdo do uso das placas. Abaixo a seguinte
formulacao do problema

Dada uma lista L de retdngulos a serem cortados em placas R e seja P1,
P2, ..., Pm os possiveis padrées de corte de retangulos L em uma placa R.
Um padrdao de corte pode conter varios tipos de retdngulos e ser
representado como um vetor Si. Cada elemento deste vetor indica quantos
retdngulos de um determinado tipo estdo cortados naquele padrdo Pi de
forma que, como agora o objetivo é minimizar a quantidade de placas

usadas, pode-se formular o seguinte problema de programacao inteira...
(ZIMMERMANN, 2002, p. 16).

Cria-se vetor b que representa a demanda de um retadngulo. A formulagao

apresenta duas restrigdes: a enormidade de padrbes possiveis e a dificuldade para
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se resolver um problema de programagao matematica. A partir do método de
geracao de colunas Zimmermann formulou os seguintes passos para a solugéo do
problema do corte bidimensional.
a) é escolhida a placa na qual serdo cortados os retangulos;
b) define-se uma base, podendo ser uma matriz diagonal, quadrada, com
ordem igual a n (n € o numero total de retangulos considerados). Esta matriz
€ chamada de B. Cada elemento da diagonal corresponde a quantidade
maxima de cada retangulo em uma placa. A demanda de cada retangulo
dividida pela sua quantidade determina de forma ineficiente, a quantidade
necessaria de placas para suprir a demanda de cada retangulo. Forma-se a
solugao inicial num vetor de n posi¢gées, chamado de x;
c) resolve-se o sistema de equagdes yB = [1,1,...,1] (com n 1°s), obtendo os

valores do vetor y;

d) encontra-se um padrao de corte na placa. Acha-se um vetor temporario Si
com af retangulos do tipo 1, a2 retéangulo do tipo 2, ..., an retangulos do tipo
n. A somatoria dos valores dos pesos dos retangulos vezes seus respectivos
valores de a deve ser menor ou igual ao peso da placa. Considerando estas
condicbes o padrao pode ser aceito, e at, a2, ..., an formam um vetor que
sera chamado de a. O vetor transposto de a sera a nova coluna a ser incluida
em B. Se nao foi possivel determinar um padrdo novo entdo n&o existe

solugéo ou a solugéo 6tima foi encontrada;
e) resolve-se o sistema Bd = a, encontrando-se d;

f) compara-se a divisdo dos valores de x pelos valores de d. O menor valor
encontrado correspondente € associado a uma variavel t, e a coluna que

gerou o valor de t € a coluna que sera substituida pelo valores do vetor a;

g) a solugao x é atualizada pegando-se o valor de x anterior menos os valores

de t vezes d. Retorna-se ao passo c;

O método de geragao de colunas € utilizado devido a quantidades de padrdes
de corte que possam ser formados no vetor S. Sdo gerados os padrdes e a cada
iteracao, é testado se um novo padrao de corte pode influenciar na otimizagao. Cria-
se entdo um novo vetor, onde cada posi¢ao apresenta uma lista de padrbes ja

gerados, na qual cada no apresenta somente a identificagdo do retangulo (um
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numero de 0 a n) e sua quantidade. Assim tém-se n padrbes de corte com o padrao i

tendo xi placas.

Observa-se que cada nova geracdo somente prossegue se os padroes
encontrados considerem as restricdes impostas no passo d do método de geragao
de colunas (ZIMMERMANN, 2002).

2.3.1.4 Algoritmos genéticos

Os problemas relacionados a otimizacdo sdao baseados na codificagdo do
problema, na funcdo objetivo que se deseja maximizar ou minimizar e o espago de
solucdes associados. A codificacdo € a descricdo matematica do problema, com
parametros e restricdes, que indica o valor da fungédo objetivo, com a definicdo se
um conjunto de parametros € bom ou nao para resolver o problema.

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por John Holland em 1960 e
sao inspirados no conceito da evolugéo natural, buscando uma solugao potencial
para um problema especifico em uma estrutura similar a de um cromossomo onde é
aplicado operadores de selegcdo e recombinagdo (crossover). Assim como as
caracteristicas hereditarias sao transmitidas através as geragcbes genes, a
informacdo da solugdo também sera recombinada e repassada através das
interagdes do algoritmo genético. Os AG's mais simples geralmente trabalham com
um conjunto de possiveis solugdes, chamadas de cromossomos, estes possuem
trés tipos de representacdo: binaria, inteira ou real, dependendo do problema a ser

resolvido.

A implementagdo do algoritmo comega com uma populagdo aleatoria de
individuos (cromossomos), cada um com uma aptidao, ou fitness. Estas estruturas
através de operagdes genéticas de mutagdes e cruzamentos geram uma nova
populagdo de individuos, utilizando o principio de reprodugcao e sobrevivéncia dos
mais aptos. Cada um dos individuos gerados representa uma possivel solugao para
o problema. Assim o AG procura a melhor solugao, buscando a otimizagao da fungao

objeto.
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A descricao basica de um algoritmo genético pode ser observada pela Figura

1. Garar a populacdo Inicial.
2 Avaliar cada individuo da populagdo.
3 Enguanto criterio de parada ndo for safisfeito faca
3.1 Selecionar os individuos mals aplos.
3.2 Criar hovos individuos aplicando o5 operadores crossover e mufacdo.
3.3 Armazenaros novos individuos em wma nova popllacdo.

34 Avaliar cada cromossomo da hova populacdo

Figura 2: Descri¢ao basica do AG

O algoritmo genético possui a seguinte estrutura de passos para execugao:

| Inicio |

'
Geracéo da populacg&o inicial

W
Célculo da aptidéo

Sim

Critério de

parada? Fim

Selegéo

a4
Cruzamento

N4

Mutacéio

Figura 3: Estrutura genérica de um AG
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Franceschette (2008) aplicou algoritmo genético para o problema de corte
bidimensional. No seu estudo prop6s um algoritmo genético para resolver o
problema de uma empresa, que tinha a necessidade de cortar chapas de ago para
gerar novas pegas a serem utilizadas na manufatura de seus produtos. Com a

seguinte definicdo do problema:

Dado um numero finito m de itens retangulares (denominados pecas) de
largura /i, comprimento ¢i e demanda di a serem obtidos de uma chapa de
dimensbes LxC, encontrar padrdes de corte da chapa que atendam a
demanda de itens solicitados com menor desperdicio possivel
(FRANCESCHETTE, 2008, p. 44).

Para demonstrar a utilizagcdo do AG, foi utilizada construcdo de um padrao de
corte para duas pecgas e a partir deste conjunto de dados, desenvolve-se um padrao
de corte em faixas. A populacéo inicial de cromossomos forma-se pelo conjunto das
faixas combinadas. As construgbes destas faixas formaram os genes dos
cromossomos, feita por um algoritmo de encaixe.

As duas saidas foram usadas no calculo do fithess do cromossomo, onde o
mesmo € avaliado se € bom ou nado. Quando gerados os cromossomos da
populagdo inicial, ou gerado um novo cromossomo, através de uma operagao
genética o fitness deve ser calculado para cada um deles, considerando que cada
faixa € um cromossomo este deve ter o menor desperdicio possivel. O valor do sub-
fitness é definido pelo desperdicio de material de cada gene, no fithess considera-se
o percentual da demanda atendida e o desperdicio da chapa. Com a construcéo da

populagao inicial sdo aplicados os operadores genéticos.

Crossover, aplicado o operador é realizado o sorteio, para a escolha dos pais
que participardo do cruzamento, os cromossomos sao agrupados em duplas,
determinado por sorteio um ponto de cruzamento entre os pais, que realizardo a
troca de informagao genética. Do cruzamento de dois pais séo gerados dois filhos
com novos fitness, caso um deles seja considerado ruim, o filho é descartado. A
populacao gerada de filhos possui 0 mesmo numero de pais, inicialmente utilizados,

caso alguns dos filhos sejam descartados outros serdo gerados.

Mutagéo aplica-se o operador de mutagdo na populagdo de filhos gerada,
essa operagao € importante, pois realiza a troca de material genético entre os filhos.

Ela ocorre dentro de um cromossomo em um de seus genes, assim O gene
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escolhido é trocado por algum aleatoriamente, escolhido dentro da populagao.
Novamente caso o gene escolhido ndo for bom escolhe-se outro gene para a

mutacdo. O fithess sempre é recalculado apds o processo.

Nova populacéo, apos a aplicacdo dos operadores a nova populagdo toma o
lugar da anterior. S&o listados os pais e filhos na ordem dos seus fithess, no estudo
realizado, quanto menor o fithess melhor € seu padrao de corte. Através desta
sequéncia de algoritmos se espera chegar perto da solugdo do problema, pois a
cada nova geracao s&o calculados valores de fithess melhores (FRANCESCHETTE,
2008).

2.3.1.5 Método GRASP

O método GRASP, surgiu na década de 80, originalmente desenvolvido, por
Feo e Resende. Uma combinacdo entre a heuristica construtiva e o método de

busca local.

E um algoritmo iterativo onde cada iteracdo é composta por duas fases: uma
fase de construcdo onde uma solugao viavel para o problema é criada e uma fase de
busca local, posterior a construgédo, que tem como objetivo tentar melhorar a solugao
inicial obtida na fase de construcdo. As iteracoes GRASP s&o independentes, ou
seja, na iteragcao atual ndo se leva em conta nenhuma informagao das iteracdes
anteriores. O critério de parada normalmente usado € um numero maximo de
iteracdes. A melhor solugao obtida ao final da execugao do GRASP ¢é a solugao final,
na Figura 4 temos a instrugao genérica da heuristica GRASP (TRINDADE, 2005).
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Procedimento GEASE ()

1. Entrada de Dadas (),

2. Para (criterio de parada GRASF ndo satisfeita) faga

3. ConstruaSolugdoGulosaAletdria (sofugdol;

4 Buscalocal {aolugdo, Wiz (solugaa));

5. AtualizaSolugdo fsolucio, melhor solucio encontrada),
B. Fim-para;

7. Hetorna {melhar salucdo encontrada);

Fim GRASF

Figura 4: Algoritmo GRASP
Fonte: TRINDADE (2005, p. 17)

2.3.2 Principais técnicas de encaixe para o problema do corte

Existem varias formas eficientes para realizar o encaixe das pecas com duas
dimensdes. Dentre os algoritmos desenvolvidos para tratar essa situagdo os mais
utilizados sao: Next-Fit, First-Fit, Best-Fit e Bottom-Left. Os chamados algoritmos de
niveis encaixam as pecas em faixas, da esquerda para a direita, sendo que o inicio
de um novo nivel coincide com o topo da peg¢a mais alta do nivel anterior. Sao
meétodos que possuem como principal vantagem a rapidez.

O algoritmo next-fit possui uma técnica de encaixe mais simples. Nele, a
primeira peca ¢é inserida no canto inferior esquerdo da placa. As proximas pegas sao
inseridas através de um processo iterativo, ao lado da peca anteriormente inserida,
até que a largura restante se torne insuficiente para alocar mais uma pec¢a. Quando
isso ocorre, forma-se uma faixa, com altura correspondente a altura da pega com a
maior dimensao neste sentido. Apds a formacao da primeira faixa, a proxima peca
sera inserida no canto esquerdo, acima da primeira peca da faixa anterior. Este
processo se repete, formando-se outras faixas, até que todas as pecgas da solucao
sejam inseridas (TEMPONI, 2007). Segue na Figura 5 a ilustragdo de um exemplo

do procedimento.
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procedimento Mext-fit])

1 W =-largura do objeto;

2 Hi<- altura doitem i, i=1, ..., n;

3 Wi < largura do |tem i |—1 i

4 WDFj < W {largura d|5pnnwel dafaixa j, j=1, ..., n}
6 j=1;

b parai=1 até i=n faga

7 =se Wi 2=WDOFj) entdo

o WOF] <- WWOF) - Wi{inser o iterm ina faixa |}
3 sendo

10 je-j+1

1M WDF) < WDF] - Wilinser oiterm ina faixa j}
12 fim-se;

13 fim-para;

fim M ext-fit();

Figura 5: Algoritmo Next-fit
Fonte: TEMPONI (2007, p. 32)

O procedimento first-fit insere a peg¢a na primeira faixa, se ela ndo couber,
entdo insere na proxima faixa, assim sucessivamente, até que o método encontre
alguma faixa em que exista espago suficiente para aloca-la. Caso a pega néo se
encaixe em nenhuma faixa existente, entdo se cria uma nova faixa (TEMPONI,
2007), veja Figura 6.

para i=1 até i=n faga
enguanto (Wi <= WDF]) faga
L=
fim-enguanto
10 WDOF) = WDOF] - Wi{inseri o item i na faixa |}
11 fim-para;
fim First-fit();

procedimento First-fit()

1 W <- largura do objeta;

2 Hi < altura do tem i, i=1, .., n;

3 Wi<-largura do |tem| |—1 e

4 WOF] <- W Hargura d|sp|:|nwel da faiza ], j=1,....n}k
5 j=-1,

]

[

g

4

Figura 6: Algoritmo First-fit
Fonte: TEMPONI (2007, p. 33)

O algoritmo best-fit, insere a pega na faixa em que a area do item (Ai) melhor
se ajusta a area disponivel da faixa (Adfi). Para isso o método calcula a relagao
entre essas duas areas (Rel), para todas as faixas. Em seguida, a peca € inserida na
faixa que apresenta menor relagdo. Caso a peca nao caiba em nenhuma faixa

existente, entdo se cria uma nova faixa (TEMPONI, 2007), conforme Figura 7.
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procedimento Be st-fit()

1 W <-largura do objeto;

2 Hi= altura do tem i, i=1, ..., m

3 Wi<-largura do itemi, i=1, ..., n;

4 HFi = 0 {altura da faixa j, |=1, ..., nk;

5 WOFj =- VW {largura disponivel da faixa j,j=1,....nk
B oj=-1

7 para =1 até i=n faga

8 MELHOR rel <- affa

5 Al == Hi ='WWi{area do item i}

10 para =1 até |=n faga

1 ADF] =- HF " WDFj, {area disponivelna faixa |}

12 REL =- ADFj /A0, {relagdo das areas)

13 se (Wi == WDOF] e (Hi <= HFj1 e (REL < MELHOR_rel) entdo
14 MELHOR rel <- REL

15 k=-j {armazena afaixa que contém a melhar relagao}
16 fim-se

17 firm- para

18 WDFE = YWDF -\Wi [insere oitem i na faixa k}

19 fim-para

fim Bestfit();

Figura 7: Algoritmo Best-fit
Fonte: TEMPONI (2007, p. 34)

O bottom-left funciona da seguinte maneira: as pegas sao, inicialmente,
posicionadas no canto superior direito da placa, sendo inseridas na ordem em que
aparecem na lista de pegas de cada placa. Em seguida, cada peca € deslocada
verticalmente para baixo até encostar-se em outra pega ou atingir o limite da placa
Depois disso a peca € deslocada horizontalmente para esquerda até que atinja outra
peca ou o limite da placa. Esse movimento para baixo e para a esquerda se repete

até que nao seja mais possivel movimentar a pega (TEMPONI, 2007).

i gL f g b o

Figura 8: llustragéo do Bottom-Left

Os algoritmos pesquisados possuem métodos distintos para a solugdo do
mesmo problema. Quando mencionada a comparagao de algoritmos € necessario

ter conhecimento de alguns conceitos de analise de algoritmos, estes sdo descritos



27

na proxima secao.

2.4 Analise de algoritmos

Um algoritmo é uma sequéncia de operagoes definidas e muito eficazes, que
quando executadas terminam em um determinado tempo, retornando uma solug¢ao
ou informando que a solugdo ndo pode ser encontrada. Quando se fala em analise
de algoritmos alguns critérios devem ser considerados como:

a) o tempo de processamento em relagéo ao volume de dados;

b) espago de memoaria utilizado para os dados;

c) extensao do caodigo fonte;

d) resultados obtidos corretamente;

e) prever entradas invalidas;

Um dos itens importante para a obtencdo de resultados é o desempenho,
existe a necessidade de escolher entre os varios algoritmos o mais eficiente. Pode-
se ainda melhorar os algoritmos conhecidos ou desenvolver novos, para problemas

que ja possuem solugdo (MARTINS, 2009).

Uma das formas de avaliacdo dos algoritmos € aplica-los em um dado
computador e simular as diversas entradas e saidas que o mesmo podera retornar,
esse processo € denominado avaliagdo empirica. Segundo Martins (2009) o melhor
€ avaliar o pior caso (0 maior tempo gasto), o que ja pode inviabilizar o algoritmo e o
caso médio, que geralmente € como o programa vai se comportar na maior parte
dos casos. A avaliagao tedrica consiste em encontrar uma férmula matematica que

expresse o processo de execucgao do algoritmo (MARTINS, 2009).

A analise da complexidade de um algoritmo é realizada de uma forma muito
particular, pois cada algoritmo possui uma medida de complexidade, com
parametros particulares. O esfor¢co computacional requerido por um algoritmo pode
ser medido pelo seu tempo e quantidade de meméaria utilizada. O seu desempenho
pode ser medido pelo custo de suas sequéncias de execug¢ao (TOSCANI; VELOSO,
2008).

Quando falamos em encontrar o melhor algoritmo, para dado problema, isso

envolve a comparagao de sua complexidade. A complexidade de um algoritmo é
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medida segundo um modelo matematico que supde que este vai trabalhar sobre
uma entrada de dados com tamanho N. O processo de execugao de um algoritmo
pode ser dividido em etapas denominadas passos (numero fixo de operacdes
basicas, tempo constantes, operacdo de maior frequéncia chamada dominante). O
numero de passos de um algoritmo € considerado como o numero de execugdes da
operagao dominante em funcdo das entradas, desprezando-se constantes aditivas
ou multiplicativas. Definimos a expressao matematica de avaliagdo do tempo de
execugdao de um algoritmo como sendo uma fungdo que fornece o numero de
passos efetuados pelo algoritmo a partir de certa entrada (TOSCANI; VELOSO,
2008).

E importante observar que o tempo de execucdo vai depender de varios
fatores, tais como a linguagem utilizada, a maquina e em casos particulares de uma
determinada entrada. A seguir sdo apresentadas algumas linguagens de

programacao e definida a escolha.

2.5 Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento

Quando é realizada a escolha da linguagem para o desenvolvimento de uma
aplicacdo, sao feitas avaliacbes de diversas tecnologias disponiveis, buscando
utilizar a que vai retornar maiores beneficios ao projeto. Nesta fase devem-se
observar quais os itens serdo considerados, para a escolha da linguagem.

Sera avaliada a escolha através os seguintes itens: escalabilidade, velocidade
de desenvolvimento, manutenibilidade, facilidade de aprendizado e custo de

propriedade.

2.5.1 Linguagens de programacao

Um dos fatores relevantes para o desempenho do sistema é a linguagem a

ser utilizada. A seguir serdo apresentadas as caracteristicas de algumas linguagens
ja utilizadas no desenvolvimento de sistemas (TOSCANI; VELOSO, 2008).
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A linguagem C++ foi criada para suportar programas orientados a objetos,
desenvolvida para ser tao eficiente quanto ao C, suporta multiplos paradigmas de
programagao como programagao estruturada e orientada a objetos.

Dentre as vantagens desta linguagem podemos citar a possibilidade de
programacao de alto e baixo nivel, flexibilidade, portabilidade e consisténcia,
adequa-se a projetos grandes vastas disponibilidade de suporte, ndo esta sob o
dominio de uma empresa, assim como o java e é padronizado pela ISO. Como
desvantagens temos, pela compatibilidade com o C acabou herdando os problemas
de sintaxe, os compiladores atuais nem sempre produzem cddigo mais otimizado
(velocidade e tamanho), exige um grande periodo para aprendizagem e a biblioteca
padrao nao cobre areas como threads, conexdes TCP/IP e manipulacdo de sistemas
de arquivo (SCHILDT, 1990).

Java é uma linguagem de programacado orientada a objetos (0OO),
desenvolvida pela Sun Microsystems muito semelhante a sintaxe da linguagem C++.
E uma linguagem simples, ndo possui sobrecarga de operadores e a memodria
alocada dinamicamente é gerada pela propria linguagem. O java possui uma
maquina virtual que realiza uma verificagdo em tempo de execugdo quanto aos
acessos de memoria, evitando travas nos programas, como aberturas de arquivos e
outros eventos que podem gerar esta situagao.

Os programas feitos em java sao divididos em duas partes, as classes e 0s
métodos, que realizam tarefas e retornam informagdes. Essa linguagem possui
algumas vantagens, possui um vasto conjunto de bibliotecas, facilidade na criagao
de programas multitarefa e distribuidos, suporta caracteres Unicode, possui recursos
de rede, utilizagdo de protocolos TCP/IP (HTTP e FTP), seguranga e desempenho.

O Delphi possui um ambiente de desenvolvimento facil de usar e conta com
uma grande biblioteca de componentes visuais (VCL, Visual component library),
utiliza o Object Pascal como base, atingindo uma maior capacidade e velocidade de
producao. O Delphi € uma ferramenta para desenvolvimento rapido de aplicacbes
(RAD).

O Object Pascal é uma extensao da linguagem pascal e contém uma série de
conceitos da programacéao orientada a objetos, assim € possivel a programagao em
Delphi utilizando esses conceitos, que permitem uma melhor abstracdo da realidade
e o reaproveitamento de cédigo fonte, uma das caracteristicas das ferramentas RAD
(CANTU, 2003).
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2.5.2 Escolha da linguagem

Considerando os itens mencionados no inicio desta secdo a linguagem
escolhida foi o Delphi, pelos motivos expostos a seguir:

a) essa linguagem foi escolhida por facilitar a programagao de componentes

visuais e pelo reaproveitamento de cddigo, que sera util na implementagéo

dos algoritmos estudados, por se tratar de uma ferramenta RAD o tempo

gasto no desenvolvimento sera menor;

b) possui um tempo de aprendizado menor em relagdo as demais

apresentadas (CANTU, 2003);

c) a empresa estudada para possivel implantagao, ja utiliza sistemas nesta

linguagem, facilitando futuras integragdes que possam ocorrer e sem custo de

licencga;
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3 METODOLOGIA

O objetivo de cada algoritmo aplicado € encontrar o melhor padréo de corte,
que contém o maior numero de pecgas, reduzindo o numero de folhas que
precisaram ser cortadas, para suprir a demanda.

Foi realizada a escolha de trés algoritmos com metodologias diferentes,
adaptados ao ambiente proposto e realizados os testes necessarios para a eleicao
da melhor performance. Esse desempenho sera medido através dos critérios
levantados com a empresa descritos na secdo 3.1 e a escolha dos algoritmos teve
como base as definicdes que serdo apresentadas na sec¢ao 3.2.

No processo de levantamento dos dados, foram definidos alguns retornos de
informagdes que serdo necessarias.

a) quantidade de pegas que contém o padréo;

b) quantidade de folhas originais para suprir a demanda;

c) percentual de sobra;

d) tempo de processamento;

A demanda é a quantidade de folhas no formato final que sera necessaria,
para produzir o pedido. Esse processo também podera ser utilizado para calculo do
original’, ndo restrito somente a parte do corte. A demanda sera calculada somente
apos o algoritmo ter encontrado a quantidade de pecas que serdo dispostas no
formato original, obtidos pelas entradas A e B, correspondente ao tamanho original

da folha e as entradas X e Y, correspondente ao tamanho que devera ser cortado.

Chapa Peca Padré&o de Corte

Figura 9: llustragao chapa e peca

4 Original = Uma representagao bidimensional, composta de imagens e/ou textos, reproduzidas em
multiplas cépias por meio de um processo de pré-impressao e impressao.
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Como o processo de corte é realizado através de guilhotina, que percorre a
chapa de um lado ao outro, podemos caracterizar esse tipo de corte, como corte
guilhotinado, com pecas e chapas do tipo retangular definido como ortogonal, o
numero de cortes ndo sera levado em consideragdo neste trabalho, na Figura 10
temos representados dois padrdes de corte, com a mesma quantidade de pecas,
porém com disposicdes diferentes, o pontilhado demonstra o numero de cortes
necessarios para produzir as pegas. No caso das aplicagdes propostas os dois tipos
de padrbes podem ser considerados como satisfatérios, pois ambos possuem o

mesmo numero de pecgas.

Fadrao s - 8 cortes Fadrao B - 11 cortes

Figura 10: Numeros de cortes e possibilidades de padrdes

Definiu-se que todas as chapas e pecas deverdo ter suas dimensodes
expressas em milimetros e que serao representadas por numeros inteiros. Somente
a pecga pode girar em um angulo de 90°, as pecas ndo podem se sobrepor e o

padrao de corte encontrado ndo pode ser maior que a chapa disponivel.

3.1 Métricas adotadas para decisao do melhor algoritmo.

Considerando o que foi apresentado na secao 2.5, podemos identificar o
algoritmo que tera ou ndo um bom desempenho, ja pela sua estrutura. Porém neste
trabalho os algoritmos serdao avaliados empiricamente.

Através de levantamentos foram definidos os pontos que terdo maior

relevancia na escolha. Considerando as necessidades do cenario apresentado,



33

temos as seguintes métricas descritas abaixo:
a) tempo de processamento: € o tempo que o sistema levara para encontrar a
solugdo aproximada;
b) percentual de sobra: é o percentual de material que n&o podera ser

aproveitado (desperdicio). llustrado na figura 11;

Sobra
8,59%

]

Figura 11: Material ndo aproveitado

O peso de cada uma das variaveis relevantes para obtengdo do melhor

algoritmo € dado pela tabela abaixo:

Tabela 1: Relagdo dos percentuais adotados para escolha

Métrica Percentual
Tempo de processamento 50%
Percentual de sobra 50%
100%

3.2 Escolha dos algoritmos a serem utilizados

Para realizar a escolha dos algoritmos que serao desenvolvidos neste
trabalho foram utilizados os seguintes critérios:

a) desempenhos satisfatorios ja apresentados em outros trabalhos;

b) estudos relacionados aos problemas do corte bidimensional;

C

d

Os algoritmos escolhidos para aplicagdo segundo os critérios foram: método

) facilidade de adaptacéo, para a linguagem escolhida;
)

diversificacao de metodologias entre os algoritmos;

GRASP, algoritmos genéticos e método de geragao em colunas.
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De todos os trabalhos relacionados ao problema do corte bidimensional
pesquisados, os algoritmos mais aplicados foram os mencionados, todos possuem

uma metodologia diferente e com um bom grau de desempenho e precisao.
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4 DESENVOLVIMENTO

Todos os algoritmos aplicados foram descritos e mencionados na segao 2.
Utilizando os conceitos de PL e PI foi possivel a criagdo da fungao objetivo, que
sera utilizada para todos os métodos aplicados.

Definicdo da Fungao Obijetivo:

{Min}Z=X1 + X2 + X3 +...+Xa (1L
Sujeito a: P1X1 + P2X2 +...+ PoaXa<A 2
Xjz,j=1..n 3)

Figura 12: Fungao objetivo

(1) Minimizar o desperdicio de material.
(2) Total de itens dispostos ndo pode ultrapassar a area disponivel.

(3) Numero de folhas cortadas do item j, para o padréo encontrado.

Nesta secao € introduzido o conceito de faixa, que corresponde a um conjunto

de pecgas ou itens, que irdo completar o padrao de corte, veja Figura 13.

Peca
e

Faixa \
Faixa

Chapa

Figura 13: Definicado de faixas

4.1 Metodologias de desenvolvimento

Mesmo nao sendo o foco deste trabalho, visando-se a boa construcdo do
software para experimentos, aplicou-se a metodologia para desenvolvimento
incremental, onde incrementos iniciais atuam como um prototipo para ajudar a

descobrir requisitos para os incrementos posteriores, utilizado conceitos de
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modelagem UML apresentada a seguir através de artefatos.

A linguagem escolhida possibilita a utilizagdo de orientagdo a objetos, esse
método € adotado comercialmente e diversas plataformas de desenvolvimento
disponibilizam suporte atravées de ferramentas CASE, que aceleram o
desenvolvimento. Dentre os diversos recursos desta metodologia pode-se citar o
reaproveitamento de cédigo, que sera utilizado neste desenvolvimento.

Para o desenvolvimento dos diagramas foi utilizada a ferramenta Jude.

Nas Figuras 14 e 15 s&o apresentados os diagramas de casos de uso e de

classes.

Entrada de Dados

Execugio dos
Algoritmos

/
c:lient\

Exibigdo dos
Resultados

Exibigdo da
Visualizagéo

Figura 14: Diagrama de casos de uso
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TChapa

TVisualizagdo

+ fiChapalargura : int
+ fChapaComprimento : int

- tFaixaGerada | TFaixa
- fListaSolucan : TSolucan
- tfinimoTotalPeca : int
+ fTipo&lgoritmo : char

+ IniciglizaMovaFaixaCoord() : int
+ InicializaFaixaCoord() : int

+ CalculaProximaPecaCoord() : int
+ Dezenharl) : TSolucao

L

- CalculaFaixaGuantidadel) : int
+ GeraSolucaolnicial() : int

- RetornaGuantidadeMinimaPecal) © irt

- RetornaFaixal]) : int

- GeraSolucansdicionaFaixal) : int
- GeraSolucaninteracaod) : int

- GeraSolucaclGO) - int

- GeraSolucaoColuna : int

- Inzeredrvorel]) : int

TGeraResult

TSolucao

+ Grasphiethaor : TSolucao
+ AGhielhor : TSolucao

+ Colunahdelhor © TSolucan
- Listadevare : int

+ fListaFaixa : TListaFaixa
+ fAreaCcupada ; int
+ fTotalPeca : int

+ GerarGrazp(l: int

+ GerarAG0) int

+ GerarColunas() :int
+ GeraResultadol) : int

+ fLarguraCcupada @ int
+ fComprimentoCcupado @ int
+ fCrozsover : int

- CalculaDcupacaol) © int
+ GeraCrozsover) : int

TFaixa

+ fPeca | TPeca

+ fPosgicaoPeca : TRosicaoPecs
+ fonantidadePeca © int

+ fFaixaPosican : TPosicaoPeca
+fArea | int

+ fLargura : int

+ fiComprimento : it

TPeca

+ TPeca : TRetangulo

TRetangulo

+ fLargura : int
+ fComprimenta : irt
+ farea | int

+ Retornadreal) : int

TPosicaoPeca

—

- pHorizontal © irt
- pivertical © int

4.2 Desenvolvimento do método GRASP

Figura 15: Diagrama de classes

Foi aplicada a metodologia GRASP, para o problema do corte bidimensional,

com pecas retangulares, objetivando encontrar o padréao de corte ideal para melhor

aproveitamento da chapa. Utilizou-se como base os trabalhos de Trindade (2005) e

Velasco (2010).

Conforme sugere o algoritmo, para o contexto deste trabalho temos a

seguinte sequéncia de passos:

a) seleciona-se a peca P e através do método de construgdo, realiza a

geracao das faixas, tanto na vertical quanto na horizontal, criando uma lista

de faixas geradas, onde cada faixa tem um parametro que determina a

quantidade de itens que contém cada faixa criada, a area desta faixa, a

posicao da peca e da faixa (vertical ou horizontal);

b) através de um método construtor cria-se a chapa, com informacgdes de

altura, comprimento e area. Pela lista de faixas geradas sdo encontradas as

primeiras solu¢cdes viaveis do problema,

geradas através de um

procedimento. Cria-se assim um vetor com as solugdes iniciais, contendo as
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faixas geradas que foram possiveis de serem encaixadas no padrdo. Por um
outro procedimento, sdo verificadas as sobras, na tentativa de realizar mais
um encaixe de alguma outra faixa diferente das faixas geradas nos padrdes
iniciais, caso seja possivel essa solugao € adicionada a lista de solugoes;

c) a segunda fase do algoritmo é a melhoria das solugdes encontradas na
fase de construgcdo, onde o procedimento busca melhorar a solugao
realizando novas interacbes de faixas, através das solugdes iniciais
encontradas;

d) quanto maior for a quantidade de pecgas encaixadas no padrao encontrado,
mais proximo estara da solucao 6tima;

Na Figura 16 observa-se um exemplo desta interagéo.
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Gera as faixas Prirmeiros padries encortrados

¢

Melhora a solugdo encontrada. Realiza a combinagdo
de outras faixas, na busca pelo melhor formato

T FOLHAS

g -

Retira-se urna fata do padrao original e terta inclair ostra de outro padedo

A FOLHAS

-p- -p-

Retira-se urna faka do padrdo original e terta inclair outra de outro padedo

22 FOLHAS

- -p-

Retira-se urna fates do padrio original e tenta inclair outra de outro padedo

Figura 16: Interagcdo do método GRASP

Foram utilizados dois padrdes, que através da interagao entre eles gerou um
novo, com um numero maior de folhas e um percentual de sobra menor. No exemplo
ilustrado (Figura 16), esse resultado foi possivel através da exclusdo da ultima faixa,
para a inclusdo de outra, retornando o padrdo com um numero maior de pecgas

dispostas na chapa. Na Figura 17 é apresentado o fluxograma do método GRASP.
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Inicia

Conatrucio dan faboas

Gara solugio Iniclal

E possivel adicdonar ™, =M nove aclicio
ul.l;.'gé-tbun de G
ne aobra?

Gemn Interacio emire a9
aoluclaa

Critlério de Bim Rm

Figura 17: Estrutura do método GRASP

4.3 Desenvolvimento do algoritmo genético

Na utilizagdo de algoritmos genéticos as pecas, faixas e o padrao de corte
sdo interpretados como genes, cromossomos e individuos, pois o algoritmo tem
como caracteristica o conceito da evolucdo natural. Utilizou-se como base para o
desenvolvimento o trabalho de Franceschette (2002).

Seguindo essas caracteristicas foram definidas as variaveis do problema,
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onde as faixas geradas passam a ser denominadas como 0s genes, OS
cromossomos sao um conjunto de solugdes possiveis, compostas por estes genes.

Inicialmente sao gerados os genes, que passam a ter, além das informagdes
de posicdes da faixa e da peca o percentual de sobra, que sera necessario para o
calculo da funcdo fitness. Com a informacdo dos genes é possivel gerar uma
populagao inicial de individuos, cada um representando uma possivel solucao.

O calculo da aptidao é realizado toda a vez que uma nova solugao é gerada,
apos passarem pelos operadores de crossover e mutacdo. Cada cromossomo vai
corresponder a um padréo de corte composto pelas faixas geradas, esse padrao
deve possuir o menor desperdicio. O fitness passa a ser o percentual de sobra,
calculado em milimetros quadrados, quanto menor o fithess do individuo gerado,

melhor ele sera. Segue abaixo exemplos de entradas e seus fitness.

Tabela 2: Exemplos de fitness

Chapa Pecga Area Total Areaocupada AreaSobra Fitness
240 320 25 41 76800 75850 950 1,23%
240 320 30 39 76800 74880 1920 2,50%
960 660 320 330 633600 633600 0 0
960 660 123 220 633600 622380 11220 1,77%
3540 7890 1234 150 27930600 27765000 165600 0,59%
3540 7890 200 300 27930600 27840000 90600 0,32%
15000 2800 850 1400 42000000 40460000 1540000 3,66%
15000 2800 1540 792 42000000 41469120 530880 1,26%
54200 8880 950 2540 481296000 477774000 3522000 0,73%
54200 8880 2450 3200 481296000 462560000 18736000 3,89%

Sao escolhidos dois pais, que geram dois novos filhos. O cruzamento
(Crossover) entre os pais consiste na troca de informagcdo genética, os
cromossomos de cada par de individuos sao particionados, através do chamado
ponto de corte. Para esta situacao foi implementada uma funcdo randémica, que
escolhe de maneira aleatdria o ponto de corte a partir do numero de faixas do pai. O
numero gerado € a quantidade de faixas retiradas, para inclusdo da informacéao
genética (faixas) do outro pai. Apods o cruzamento € realizado o calculo do fitness de
cada filho gerado, caso o filho gerado ndo tenha um fitness melhor ou igual a de
seus pais ele é descartado e um novo filho é gerado. Se essa condi¢ao for satisfeita
temos uma nova populagéo, pode ocorrer de um dos pais gerados ja ter 100% de
aproveitamento, geralmente ocorre para pegas quadradas, neste caso nao sao

gerados filhos, pois a solugdo encontrada ja possui um percentual de 0% de sobra.
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O operador de mutacéo se aplica a cada filho de forma individual, neste caso
tenta-se incluir um novo gene de maneira aleatéria, normalmente a probabilidade de
ocorrer € pequena, mas garante que nenhum espaco de busca seja ignorado.

Foi criado um procedimento principal que realiza os cruzamentos, mutagoes e
calcula o fitness de cada individuo gerado, ao final os novos filhos que compdem a
nova populagcdo sdo armazenados em um vetor onde o melhor dos filhos sera
visualizado. E apresentado na Figura 18 o fluxograma do algoritmo genético

aplicado.
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Inkcio

Garaco das ganes

BeragBo da populaghio Inkcial

Bologhio dog pall

AlGangou 0
ndmen M de
Interaglew?

&m

Populacho final

Figura 18: Estrutura do algoritmo genético aplicado ao cenario proposto

4.4 Desenvolvimento do método de geragao de colunas

No desenvolvimento do método de geracédo de colunas foram utilizadas as
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referéncias do trabalho de Zimmermann (2002) e Andrade (2006).

Conforme ja exposto na secdo 2 o algoritmo de geragdo de colunas é
aplicado juntamente com o algoritmo branch-and-bound e juntos correspondem ao
algoritmo branch-and-price.

Para o desenvolvimento deste método foi necessaria a utilizagdo de uma
estrutura de arvore, com utilizagado de ponteiros. Segue a sequéncia de passos do
desenvolvimento do algoritmo de gerag¢ao de colunas.

a) primeiramente sdo geradas as solugdes iniciais do problema, que irdo

compor a raiz da arvore;

b) a partir destas solugbes calculam-se os limitantes primal e dual, que

correspondem aos valores superiores e inferiores que a solugao pode atingir.

Esses valores sdo importantes, pois irdo definir se a solugéo € viavel ou n&o;

c) a arvore é criada e cada né representa uma parte de um conjunto de

solugdes. As solugdes criadas nas folhas sdo geradas através da combinagao

das faixas. Como o algoritmo possui 0 conceito de dividir para conquistar, a

arvore é gerada dividindo o problema em dois, conforme ilustrado na Figura

19, sdo geradas duas sub-arvores;

d) a poda do né ocorre quando essa solugdo possui um valor menor que o

limitante primal calculado. O critério para que a solugao seja considerada sao

os valores primal e dual, onde estes devem ser maior ou igual aos limitantes

calculados no passo b;

e) realiza a busca na arvore por uma solugao maior ou igual ao limitante dual,

Raiz
Faixas na vertical Faixas na horinzontal
Fecas na horizontal Fecas navertical

|

o |

Dividi o problema sm |
dois cortes o el i

Figura 19: Inicio da estrutura da arvore
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Iniclo

Geragio das colunas

Geragio das solugtes Iniclals

Calcule limitantes
superior & inferior

Geragio da arvore
novo né NE&o
Solucdo Sim A Arvore ests
»>= [imitante completa?
primal?
NE&o N&o
Corte de ramos Retoma melhor
nfo promlssores solugiio

Figura 20: Estrutura do método geragéo de colunas

4.5 Funcionamento, telas e visualizagao dos padroes

Para realizar os testes com os algoritmos foi desenvolvida uma tela principal,
onde sao informadas as entradas de dados, para a chapa, pe¢ca e demanda. Depois
de informadas, seleciona-se os algoritmos que serdo testados, a chamada destes

algoritmos retornara o melhor resultado encontrado, como mostra a Figura 21.
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7 Cdlculo de aproveitamento E|E|r5__<|
Largura Comprimento - Algoritmog i - Vizualizar i

Chapa lﬁﬂ—_ X ]ED_H_ Iv Grasp ﬂ + Melhar salug3o

Flags 150— . ]40— v AG “Wisualizar

Derands ]12457 v Geragiio em colunas Lirmpar " Selegdo ,_

Resultados ] Log ]

Otd. Corte thd. Demanda % Sobra |Temp0 de Process, ‘
Grasp 4 il 72398 % 000015 ms
Al 30 49774 % 000016 ms

Ger. Cal. 40 32 96023 % 000015 ms

Figura 21: Layout da tela

Com o objetivo de realizar uma melhor conferéncia dos padrbes gerados, foi
incluida uma aba de “Log”, onde podem ser visualizados em modo texto os

diferentes padrbes encontrados. A Figura 22 demonstra a forma de representagao

dos dados.

7 Calculo de aproveitamento

Largura Comprimento 1 Algoritmos i Wisualizar
Chapa W X W v Grasp ﬂ &+ Melhor solugdo
Peca ]50— X ]r e
e ]1245—‘ v Geragdo em colunas . Lirnpar " Selecdo ’—

Resultados  Log l

Pegasz por faixa: 5
Faixas: 3

|2

Crossover: 3

Largura ocupada: 320

Comprim. ocupado: 250

Area ocupada: 78000

Sobra: 10400

Total de pegas: 39

Solugdo 10

Faixa[1]
Orientagao da pega : Vertical
Orientagio da faika : Yertical
Pegas por faixa: 5
Faixas: 7

Faixal2]
Orientagio da pega : Horizontal
Orientagio da faika : Vertical
Pegas por faixa: B
Faixas: 1

Crozsover. 5
Largura ocupada: 330 Z

Figura 22: Layout da area de log
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A tela principal chama um novo forms com a visualizagdo do melhor padréo
de corte encontrado, para cada um dos algoritmos selecionados.

Para gerar a Vvisualizagdo foi necessaria a criagdo de trés novos
procedimentos, um que realiza o desenho da chapa e dentro deste foram utilizados
outros dois que realizam a inicializacdo das coordenadas das faixas e das pecas,
para que nao fiquem sobrepostas. Na Figura 23 podemos observar exemplos de
padrées encontrados, cada uma das faixas gerada recebeu uma cor, para que possa

ser identificada visualmente, sabendo assim a coordenada de cada uma.

LX)

Figura 23: Exemplos de visualizagdo dos padrdes

Os padroes gerados somente permitem visualizagdo, ndo sendo possivel
alteracdo manual das pecas. Nesta tela os resultados sao dispostos em 3 abas, uma

para cada algoritmo.
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5 TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Apds a finalizagdo dos algoritmos e da visualizag&o iniciou-se os testes com
as chapas e pecgas. Foram coletadas as dimensdes de chapas padrbes utilizadas
pela empresa, juntamente com outros formatos aleatérios, o mesmo critério foi
adotado para as pecas e demanda.

Uma amostragem dos resultados gerados pelos experimentos podem ser
observados nas Tabelas 3, 4 e 5.

Através dos resultados gerados é possivel identificar algumas caracteristicas
de cada algoritmo aplicado.

a) todos se mostraram estaveis para pecgas grandes e médias, nao havendo
oscilacdo significativa no tempo de processamento. Contudo o algoritmo
GRASP teve uma avaliagao melhor neste item;
b) para pegas menores o uUnico que se manteve com o mesmo padrdo de
tempo de execucgado foi o algoritmo genético, os demais levaram um pouco
mais de tempo para encontrar a solugdo, como se pode observar nas linhas
24 e 35, selecionadas nas tabelas. No algoritmo GRASP isso ocorreu devido
ao fato do maior numero de interagdes que precisa realizar para encontrar a
solucdo onde, quanto menor for a peca, maior sera esse valor. O que nao
ocorre com o algoritmo genético que encontra a solugdo com um numero de
interacbes menores, consequéncia da funcdo randébmica para realizagcao do
ponto de corte. Porém, isso pode refletir em diferentes resultados a cada
execugao. O algoritmo de geragdo em colunas foi 0 que apresentou o maior
tempo de processamento para esse tipo de peca, como melhoria para esse
algoritmo pode-se optar por limitante primal mais alto, proporcionando um
numero maior de podas na arvore, reduzindo assim a busca;

c) algumas das solugdes encontradas nao foram compativeis entre os

algoritmos, sendo visualizada essa diferenga nas linhas 20 e 39, onde foram

gerados padrbes com totais de pecas diferentes;

d) considerando as métricas definidas neste trabalho os algoritmos aplicados

tiveram a seguinte ordem de desempenho: Algoritmos genéticos, método

GRASP e método de geragao de colunas;



Tabela 3: Tabela de resultados algoritmo genético
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L Chapa Peca Demanda Pecas N°Folhas Sobra Tempo
1 320 240 25 25 1200 108 12 12,1 15
2 320 240 12 5 5000 1280 4 0 15
3 320 240 30 15 2541 168 16 1,56 16
4 320 240 255 41 560 5 112 31,93 15
5 320 240 39 30 6871 64 108 2,5 16
6 960 660 320 240 15874 8 1985 3,03 16
7 960 660 211 23 1258 127 10 2,72 16
8 960 660 351 112 6584 12 549 25,54 31
9 960 660 752 80 8752 8 1094 24,04 16
10 2500 5000 220 150 2500 374 7 1,26 15
11 2500 5000 320 240 380 155 5 4,76 31
12 2500 5000 754 124 7824 128 62 4,26 16
13 2500 5000 880 550 5540 23 241 10,94 16
14 2000 3000 200 100 587 500 2 0 16
15 2000 3000 240 320 2584 75 35 4 16
16 2000 3000 540 620 421 15 17 16,3 16
17 2000 3000 710 85 5879 95 62 4,44 16
18 15000 2800 1200 2400 374 12 32 17,71 16
19 15000 2800 850 1400 789 35 23 0,83 15
21 15000 2800 4562 701 2541 9 283 31,47 16
22 3540 7890 1234 150 6984 146 48 3,24 16
23 3540 7890 300 200 784 455 2 2,25 15
24 3540 7890 150 57 13384 3236 5 0,94 16
25 3540 7890 789 354 7541 100 76 0 16
26 54200 8880 3250 2450 5942 54 111 10,66 16
27 54200 8880 2540 950 124 198 1 0,73 15
28 54200 8880 24500 3200 341 4 86 34,84 16
29 54200 8880 3200 3200 3574 32 112 31,91 15
30 3200 3200 400 40 2568 640 5 0 15
31 3200 3200 657 381 1256 36 35 11,99 16
32 3200 3200 650 650 4521 16 283 33,98 16
33 3200 3200 799 741 684 16 43 7,49 16
34 340 260 150 20 467 28 17 4,97 31
35 340 260 5 4 6247 4420 1 0 16
38 320 240 18 16 574 283 3 0,11 31
37 320 340 17 11 124 580 1 0,31 15
38 340 500 131 71 4522 17 266 6,99 16

40

660

500

14

11

1254

2142

1

0,04

16

- Oscilagao das quantidades de pegas geradas no padrdao encontrado, em comparagdo com as

demais tabelas.

Oscilagao do tempo de processamento para pegas menores, em comparagdo com as demais
tabelas.



Tabela 4: Tabela de resultados algoritmo GRASP
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L Chapa Peca Demanda Pecas N°Folhas Sobra Tempo
1 320 240 25 25 1200 108 12 12,1 16
2 320 240 12 5 5000 1280 4 0 16
3 320 240 30 15 2541 168 16 1,56 16
4 320 240 255 41 560 5 112 31,93 16
5 320 240 39 30 6871 64 108 2,5 15
6 960 660 320 240 15874 8 1985 3,03 15
7 960 660 211 23 1258 127 10 2,72 15
8 960 660 351 112 6584 12 549 25,54 16
9 960 660 752 80 8752 8 1094 24,04 0
10 2500 5000 220 150 2500 374 7 1,26 16
11 2500 5000 320 240 380 155 5 4,76 0
12 2500 5000 754 124 7824 128 62 4,26 15
13 2500 5000 880 550 5540 23 241 10,94 0
14 2000 3000 200 100 587 500 2 0 16
15 2000 3000 240 320 2584 75 35 4 15
16 2000 3000 540 620 421 15 17 16,3 15
17 2000 3000 710 85 5879 95 62 4,44 16
18 15000 2800 1200 2400 374 12 32 17,71 0
19 15000 2800 850 1400 789 35 23 0,83 0
21 15000 2800 4562 701 2541 9 283 31,47 15
22 3540 7890 1234 150 6984 146 48 3,24 15
23 3540 7890 300 200 784 455 2 2,25 16
24 3540 7890 150 57 13384 3236 5 0,94 31
25 3540 7890 789 354 7541 100 76 0 0
26 54200 8880 3250 2450 5942 54 111 10,66 16
27 54200 8880 2540 950 124 198 1 0,73 16
28 54200 8880 24500 3200 341 4 86 34,84 15
29 54200 8880 3200 3200 3574 32 112 31,91 16
30 3200 3200 400 40 2568 640 5 0 16
31 3200 3200 657 381 1256 36 35 11,99 16
32 3200 3200 650 650 4521 16 283 33,98 15
33 3200 3200 799 741 684 16 43 7,49 16
34 340 260 150 20 467 28 17 4,97 16
35 340 260 5 4 6247 4420 1 0 31
38 320 240 18 16 574 283 3 0,11 62
37 320 340 17 11 124 580 1 0,31 16
38 340 500 131 71 4522 17 266 6,99 15

40

660

500

14

11

1254

2134

1

0,41

31

- Oscilagao das quantidades de pegas geradas no padrdao encontrado, em comparagdo com as

demais tabelas.

Oscilagao do tempo de processamento para pegas menores, em comparagdo com as demais
tabelas.
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L Chapa Peca Demanda Pegas N°Folhas Sobra Tempo
1 320 240 25 25 1200 108 12 12,1 16
2 320 240 12 5 5000 1280 4 0 47
3 320 240 30 15 2541 168 16 1,56 15
4 320 240 255 41 560 5 112 31,93 16
5 320 240 39 30 6871 64 108 2,5 16
6 960 660 320 240 15874 8 1985 3,03 16
7 960 660 211 23 1258 123 11 5,78 16
8 960 660 351 112 6584 10 659 37,95 16
9 960 660 752 80 8752 8 1094 24,04 0
10 2500 5000 220 150 2500 363 7 4,16 32
11 2500 5000 320 240 380 155 5 4,76 16
12 2500 5000 754 124 7824 128 62 4,26 16
13 2500 5000 880 550 5540 20 277 22,56 15
14 2000 3000 200 100 587 500 2 0 31
15 2000 3000 240 320 2584 75 35 4 16
16 2000 3000 540 620 421 15 17 16,3 16
17 2000 3000 710 85 5879 92 64 7,46 15
18 15000 2800 1200 2400 374 12 32 17,71 16
19 15000 2800 850 1400 789 35 23 0,83 16
21 15000 2800 4562 701 2541 9 283 31,47 16
22 3540 7890 1234 150 6984 146 48 3,24 16
23 3540 7890 300 200 784 442 2 5,05 31
24 3540 7890 150 57 13384 3224 5 1,3 62
25 3540 7890 789 354 7541 100 76 0 15
26 54200 8880 3250 2450 5942 48 124 20,58 15
27 54200 8880 2540 950 124 198 1 0,73 16
28 54200 8880 24500 3200 341 4 86 34,84 16
29 54200 8880 3200 3200 3574 32 112 31,91 16
30 3200 3200 400 40 2568 640 5 0 16
31 3200 3200 657 381 1256 32 40 21,77 0
32 3200 3200 650 650 4521 16 283 33,98 16
33 3200 3200 799 741 684 16 43 7,49 0
34 340 260 150 20 467 16 18 11,76 16
35 340 260 5 4 6247 4420 1 0 109
36 320 240 18 16 574 273 3 3,64 110
37 320 340 17 11 124 580 1 0,31 31
38 340 500 131 71 4522 17 266 6,99 16

40 660

500

14

11

1254

2115

1

1,3

78

- Oscilagao das quantidades de pegas geradas no padréo encontrado, em comparagdo com as

demais tabelas.

Oscilagao do tempo de processamento para pegas menores, em comparagao com as demais

tabelas.
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6 CONCLUSAO

No desenvolvimento deste trabalho constatou-se que na comparacdo do
algoritmo genético com o GRASP observou-se um desempenho melhor do GRASP,
quando utilizadas peg¢as médias e grandes. Contudo esse desempenho se reduz
quando empregado o uso de pegas menores.

O método de geragdo de colunas utiliza uma estrutura de arvore, onde
dependendo do tamanho da arvore gerada o tempo gasto para encontrar a melhor
solucao pode ser maior que os demais algoritmos aplicados.

Pelos resultados e testes obtidos pode-se eleger como o melhor algoritmo
para a situagdo exposta, o algoritmo genético, pois apresentou um grau de
estabilidade maior que os demais.

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir uma melhor avaliagdo nas formas
parametrizaveis dos algoritmos GRASP e geracdo de colunas, assim como a
aplicacao de outros tipos de heuristicas ndo mencionados, ou o desenvolvimento
completo de um software para a empresa utilizando os resultados obtidos neste
trabalho.

Com a utilizagao desta solugdo no cenario estudado sera possivel realizar o
calculo do corte das pegas com uma maior agilidade, atingindo o objetivo de otimizar

O processo na empresa.
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