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RESUMO

Padr@es tabuleiro, também conhecidos como padrfes 1-grupo, pertencem a uma
classe especial de padrdes 2-estagios guilhotinados que ndo necessitam de recortes. Eles
podem ser produzidos girando-se a serra de 90 graus, apds os cortes do primeiro estagio.
As faixas obtidas no primeiro estagio sdo cortadas todas juntas no segundo estagio. Tais
padrdes demandam menos tempo de maquina e sdo de particular interesse em ambientes
de grande demanda. Um aumento eventual de perda de material € compensado pelo
ganho em produtividade da maquina. Uma formulacdo ndo linear para o problema de
geracdo de padrbes tabuleiros foi apresentada anteriormente na literatura. Também
heuristicas para obtencéo de tais padrdes foram sugeridas. Apresenta-se aqui um método
exato para se encontrar padrdes tabuleiros que é baseado em um algoritmo enumerativo
para obtencdo das K-melhores solugdes para o problema da mochila unidimensional. O
uso deste algoritmo permite considerar restricGes adicionais ao problema basico da
mochila sem grande esfor¢co computacional, uma faceta de particular interesse em
ambientes de corte onde geralmente, os padrdes de corte precisam obedecer a restrigdes
adicionais como nimero limitado de itens que a maquina de corte pode manipular,
restricdo de manipulagdes de materiais, etc. Neste trabalho serdo discutidos aspectos
computacionais para a implementacdo deste algoritmo e a viabilidade de sua aplicacéo
pratica. Também foi desenvolvida uma fungdo custo que pode ser utilizada no modelo
de Gilmore e Gomory (1963, 1965), e que leva em considera¢do o custo associado a
perda de material e ao tempo de corte da chapa. Morabito e Arenales (2000) sugeriram a
utilizacdo de uma funcéo simples com a adi¢do de um custo fixo no caso de padrfes ndo
tabuleiros. Testes computacionais foram realizados para comparar os resultados obtidos
utilizando-se a fungéo de custo fixo de Morabito e Arenales e a nova fungéo proposta.



A STUDY ABOUT THE EFFECT OF THE UTILIZATION OF
CHECKERBOARD PATTERNS ON THE PRODUCTIVITY
OF THE CUTTING MACHINE

ABSTRACT

Checkerboard patterns, also known as 1-group patterns, belong to a special class
of 2-stage guillotine patterns that do not need recuts. They can be produced turning the
saw in 90 degrees, after the first stage cuts. The strips obtained in the first stage are all
cut together in the second stage. Such patterns demand less machine time, and are of
particular interest in high demand settings. An eventual increase in loss of material is
compensated by the higher productivity of the machine. A nonlinear formulation of the
checkerboard pattern generation problem was presented previously in the literature.
Also, heuristics for determining such patterns were suggested. We present here an exact
method to determine such patterns, based on an enumerative algorithm for determining
the K-best solutions of the unidimensional knapsack problem. The use of this algorithm
allow us to consider additional constraints, to the basic knapsack problem, without
much effort. This feature is of particular interest in cutting environments where,
generally, the patterns must obey additional constraints, such as, limited number of
different itens that a cutting machine may handle, material handling constraints, etc. In
this work, we focus on some computational aspects of the implementation of this
algorithm and the feasibility of its practical use. We also developed a cost function
which can be used in the model of Gilmore and Gomory (1963, 1965), that takes into
account the cost associated with the waste of material and the board cutting time.
Morabito and Arenales (2000) suggested the use of a simple function with the addition
of a fixed cost in the case of non-checkerboard patterns. Computational tests were
performed to compare the results obtained using Morabito and Arenales fixed cost
function and the new proposed function.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Problemas de corte aparecem em ambientes de producdo de algumas inddstrias, tais
como de papel, moveis, vidro, metallrgica, plastica, téxtil, etc. Nestas industrias depara-
se frequentemente com o problema de se cortar pegas grandes (objetos) em pedagos
menores (itens) requeridos internamente por outros setores da empresa ou por clientes
externos. E necessario planejar os cortes para minimizar os efeitos negativos, como o

desperdicio que onera os custos de producao.

Considere a seguinte situacdo pratica:

“Uma industria de aco mantém em estoque um numero suficientemente grande de

barras de comprimento L que devem ser cortadas em pegas menores de comprimentos /,

para atender uma demanda d,, i=1,....n.”

Fig. 1.1 - Problema de corte de estoque: (a) objetos em estoque, (b) itens demandados.

A situagdo prética descrita anteriormente ilustra um exemplo de problema de corte de
estoque. As barras a serem cortadas serdo genericamente referenciadas como objetos e
as pecas a serem produzidas serdo genericamente referenciadas como itens. O problema

do corte de estoque consiste basicamente em cortar os objetos para produzir os itens de
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maneira a atender a demanda associada a eles. Devido ao tamanho diferenciado dos

itens, os objetos podem ser cortados de diferentes maneiras.

Definicdo 1.1: Um padrao de corte € a maneira como 0S objetos em estoque serdo

cortados para produzir os itens menores.

@ =2 B a B ¢ Pob

Fig. 1.2 - Um exemplo de padrdo de corte.

Definicdo 1.2: Um padrao de corte homogéneo ¢ um padrdo de corte formado por

pecas do mesmo tipo.

Fig. 1.3 - Exemplo de padrdes de corte homogéneos.

O problema de corte de estoque é resolvido determinando-se os padrBes de corte a
serem utilizados de forma a otimizar uma funcao objetivo que pode ser, por exemplo, a

maximizacdo do lucro ou a minimizacdo da perda de material.

No exemplo da indUstria de ago, de corte de barras tem-se um problema de corte onde
0s objetos a serem cortados sdo idénticos e em quantidade ilimitada. Apenas uma
dimensdo € relevante para o problema de corte e os itens a serem produzidos estdo
especificados em quantidade limitada pela demanda. Particularmente, este problema
pode ser tipicamente encontrado na construgdo civil. Na pratica, diversos outros
problemas de corte podem ser encontrados nos mais diferentes ambientes industriais.

Devido a grande variedade de tipos de problemas de corte que ocorrem no mundo real,
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bem como o crescente interesse de pesquisadores pelo assunto, Dyckhoff (1990) sugeriu

uma forma de classifica-los. Apresenta-se a seguir as quatro principais caracteristicas

referenciadas no trabalho de Dyckhoff para classificar os problemas de cortes:

Dimensionalidade:

Caracteristica relacionada ao nimero de dimensdes relevantes no processo de cortagem.

Por exemplo, no corte de barras na inddstria de aco, apenas o comprimento € relevante

para a determinacao do padrao de corte; j& no processo de corte de chapas de madeira na

indUstria de moveis, a largura e o comprimento sdo relevantes para a determinacéo do

padrdo associado ao objeto. Em resumo, um problema de corte em relacdo a sua

dimenséo pode ser:

1: o problema é unidimensional, ou seja, quando apenas uma das dimensdes €
relevante no processo de cortagem. Exemplo: corte de barras de aluminio, aco,
etc.

2: 0 problema é bidimensional, ou seja, quando duas dimensdes sdo relevantes
no processo de cortagem. Exemplo: corte de chapas retangulares de madeira,
chapas de aco, etc.

3: 0 problema é tridimensional, ou seja, quando trés dimensdes séo relevantes no
processo de cortagem. Exemplo: corte de espumas para fabricacdo de colchdes,
travesseiros, etc.

n: o problema é n-dimensional, ou multidimensional, ou seja, quando n
dimensdes (n>3) sdo relevantes no processo de cortagem. Exemplo:
empacotamento de caixas de comida em fornos para cozimento (neste caso, 0

tempo de cozimento representa a quarta dimens&o).

Além das classes citadas anteriormente, pode-se ainda incluir as referidas como n %

dimensional (notacdo introduzida por Haessler, 1978) quando n+1 dimens@es sdo

7

relevantes no processo de cortagem e uma delas é “variavel”. Por exemplo, no corte de

rolos de tecidos, o objeto possui uma largura fixa, porém seu o comprimento € variavel.
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Note que duas dimensdes sdo relevantes no processo de corte, porém ele difere do

problema bidimensional (ou do unidimensional). Neste caso, o problema é dito ser do

tipo 1 ¥-dimensional.

Selecdo de itens e objetos:

Os itens a serem produzidos sdo combinados respeitando-se restricdes associadas aos

objetos. Itens e objetos podem ser selecionados de acordo com as seguintes

possibilidades de combinag&o:

B: alguns itens sdo atribuidos a todos os objetos. Exemplos: problema da
mochila (classico), problema da mochila multidimensional, problema do
carregamento de pallet, problema do bin-packing dual, problema da troca de
moeda, problema do investimento financeiro em varios periodos.

V: todos os itens sdo atribuidos a alguns objetos. Exemplos: problema do corte
de estoque (cléssico), problema do carregamento de veiculos, problema do bin-
packing (classico), problema do balanceamento de uma linha de montagem,

problema da alocacéo de tarefas, problema da alocacdo de memdria.

Sortimento de objetos:

Atributo relacionado ao tipo e aparéncia dos objetos. O sortimento dos objetos e

representado da seguinte maneira:

O: apenas um objeto. Exemplos: problema da mochila (cléssico), problema do
carregamento de pallet, problema da mochila multidimensional, problema do
bin-packing dual.

I: objetos de mesmo formato, tamanho e orientagdo. Exemplos: problema da
alocacéo de memdria, problema do carregamento de veiculos, problema do bin-

packing (classico).
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» D: objetos de varios formatos, tamanhos e orientacGes. Exemplos: problema do

bin-packing bidimensional.

Sortimento de itens:

Atributo relacionado ao tipo e aparéncia dos itens. Quanto ao sortimento, os itens

podem ser classificados como:

* F: poucos itens de diferentes aparéncias (formatos, tamanhos e orientacGes).
Exemplo: problema do carregamento de veiculos.

* M: muitos itens de muitas aparéncias diferentes. Exemplos: problema da
alocagdo de memoria, problema do bin-packing (classico), problema do bin
packing dual.

* R: muitos itens, porém, pouca variedade de tipos de itens (itens nédo
congruentes). Exemplos: problema da troca de moeda, problema do corte de
estoque bidimensional.

» C: itens congruentes. Exemplos: problema do carregamento de pallet, problema

da mochila multidimensional.

Os exemplos apresentados foram todos retirados do artigo de Dyckhoff (1990). As
caracteristicas apresentadas formam uma nomenclatura que permite relacionar um
problema de corte e empacotamento com outros através da quadrupla:
Dimensionalidade/Selecéo de itens e objetos/Sortimento de objetos/Sortimento de itens.
Em termos da nomenclatura sugerida por Dyckhoff, o exemplo ilustrado no inicio desta
secdo pode ser classificado como um problema do tipo 1/V/I/R, onde: 1 significa que se
trata de um problema unidimensional, V significa que todos os itens devem ser
produzidos para atender a demanda, | significa que se estad considerando objetos do
mesmo tipo, R indica que a demanda d; pode ser grande, mas o nimero » de diferentes
itens é relativamente pequeno. Mais tarde, Dyckhoff e Finke (1992) apresentaram um
estudo mais detalhado desta tipologia classificando uma extensa bibliografia de

problemas de corte e empacotamento.
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A importancia econdmica aliada a dificuldade de resolugdo de problemas de corte (ou
empacotamento, se visto sob uma outra 6tica, vide Arenales, 1997) tem motivado a
comunidade académica a procurar métodos de solucdo eficientes. No Brasil, varios
estudos vém sendo realizados sobre os problemas de corte e empacotamento (vide

http://www.lac.inpe.br/po/projects/pce).

O objetivo de minimizar as perdas € um dos mais frequentes em ambientes de producéo
de cortes. Um outro objetivo normalmente utilizado é o de minimizar o custo de
producdo. Nem sempre a solugdo de menor desperdicio implica em uma solu¢do mais
econbmica para a empresa. Na industria de moveis, por exemplo, pode-se ter chapas
retangulares de madeira (tipo aglomerado) que sdo adquiridas de fornecedores em
tamanhos padronizados para serem cortadas em pecas menores que irdo compor partes
de mesas, cadeiras, armarios, etc. As chapas podem ser cortadas segundo padrées de
corte com a menor perda de material. Apesar da solu¢cdo de minimo desperdicio ser
desejavel, elas quase sempre estdo associadas a padrdes de corte que exigem um alto
tempo de utilizacdo da maquina devido a complexidade das operacGes efetuadas pelo
equipamento para produzir os itens requeridos. Neste caso, se houver uma grande
demanda de itens a ser atendida o equipamento pode tornar-se um “gargalo” na

producéo, limitando, portanto, o lucro da empresa.

Uma solugdo que pode ser aplicada por estas empresas para contornar o problema
consiste em utilizar padrdes de corte denominados tabuleiros, mais faceis de serem
produzidos pela maquina e que permitem aumentar a produtividade do equipamento de

corte.
Padrées tabuleiros estdo intrinsecamente relacionados a alguns problemas de corte

bidimensionais. Apresenta-se a seguir, algumas definicbes pertinentes para a

apresentacdo deste padréo.
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Definicdo 1.3: Um corte guilhotinado € um corte reto que vai de um lado a outro do

objeto, dividindo-o em 2 partes.

Defini¢do 1.4: Denomina-se padrdo guilhotinado 0 padrdo obtido por sucessivos cortes

guilhotinados.

Defini¢do 1.5: Padrfes guilhotinados ortogonais de um objeto retangular sdo aqueles
obtidos apenas com cortes guilhotinados paralelos a um dos lados do retangulo. Caso

contrario, eles sdo classificados como ndo ortogonais (vide Figura 1.4).

(a) (b)
Fig. 1.4 - Padrdo de corte guilhotinado (a) e ndo guilhotinado (b).

Os padrdes de corte sdo definidos com cortes em varios estagios. Cada estagio indica,

normalmente, uma mudanca na dire¢do do corte.

Defini¢do 1.6: Um padrdo guilhotinado ortogonal € dito ser do tipo 2-estdgios se apenas

uma Unica mudanga na direcdo do corte é necesséria para corta-lo.

Defini¢do 1.7: Um padrdo guilhotinado ortogonal 2-estagios é dito ser exato se todos 0s
itens sdo gerados apos o segundo estagio de corte. Caso haja a necessidade de um
recorte para a eliminacéo de refilos e obtengdo dos itens ele é denominado ndo exato
(vide Figura 1.5).
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Fig. 1.5 - Padrdo 2-estégios exato (a) e ndo exato (b).

Na Figura 1.5 e nas demais que se seguem, as areas hachuriadas nas Figuras

representam refilos ou material desperdicado.

Rigorosamente falando, o padrdo 2-estagios ndo exato é na realidade um padrdo
guilhotinado 3-estagios. Entretanto, o uso do termo 2-estagios ndo exato é observado em

varios artigos da literatura (vide Morabito e Arenales, 2000).

Padrées tabuleiros, também conhecidos como Padrées 1-grupo (Gilmore e Gomory,
1965) pertencem a uma classe especial de padrdes 2-estagios exato, e podem ser
produzidos sem a necessidade de cortar separadamente cada uma das faixas obtidas no
primeiro estdgio de modo que apenas a serra é girada em 90 graus ap6s o corte do

primeiro estagio (vide Figura 1.6).

NN RN NN

AL AL S A S LS LSS S S S LSS ASASSS s
Fig. 1.6 - Padrdo tabuleiro.
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Tal padrdo acelera a produtividade da serra, e é particularmente interessante em
ambientes de grande demanda, onde o principal gargalo de produgéo da industria esta na

maéaquina de corte.

Embora a perda de material em padrdes tabuleiros possa aumentar, o ganho em

produtividade da méquina pode compensar esta perda.

Existe, portanto, o interesse em avaliar se devemos cortar padrées que minimizem o
desperdicio de material, mas que reduzem a produtividade do equipamento ou, cortar
padrdes tabuleiros que melhoram a produtividade da maquina, mas que podem resultar

em maiores desperdicios de material.

Neste trabalho focaliza-se o padrdo tabuleiro, sua geragdo e sua influéncia na
produtividade do equipamento de corte de chapas. Pretende-se analisar o *“balango”
entre o custo da perda de material e a produtividade do equipamento de corte utilizando

tais padroes.

Apesar de haverem artigos desde a década de 60 propondo modelos para o problema de
corte em diversas industrias, tem-se conhecimento de poucos trabalhos que tratam
especificamente de padrdes tabuleiros. A maioria deles apenas 0s citam sem entrar em

estudos mais detalhados.

Recentemente Morabito e Arenales (2000) formularam o problema de geracdo de
padrdes de corte tabuleiros como um problema quadratico inteiro e propuseram um
procedimento heuristico para a sua solucéo. O estudo realizado neste trabalho é similar
ao desenvolvido por Morabito e Arenales (2000). Ao contréario do realizado por esses
autores, neste trabalho encontra-se uma solucéo exata para o padréo tipo tabuleiro; para
isso, adapta-se o algoritmo para obtencdo das K-melhores solugfes para o problema da
mochila unidimensional sugerido por Yanasse, Soma e Maculan (2000). O algoritmo

para determinacdo de padrBes tabuleiros é composto de dois estagios, primeiro,
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buscando uma melhor combinagdo nas faixas e, segundo, buscando uma boa
combinagdo de faixas. Busca-se as K-Melhores solugbes (K>1) para o Problema da
Mochila, ao invés de se determinar apenas uma unica solucdo 6tima, pois nem sempre
as melhores combinagdes nas faixas nos ddo um conjunto de faixas que combinadas

proporcionam a melhor solugéo para um padréo tabuleiro.

A opcéo pela escolha do método proposto por Yanasse, Soma e Maculan é devido ao
fato de que a enumeragdo proposta permite considerar restrigdes adicionais ao problema
bésico da mochila sem grande esforco computacional adicional. Isto porque no processo
de recuperacéo de solucdes pode-se verificar se elas atendem as restricdes impostas pelo
problema, ou cuidar para que apenas as solugdes que atendam a restricdo sejam
recuperadas. Esta faceta é particularmente interessante em ambientes de corte, pois
muitas vezes os padrdes de corte séo restritivos, por exemplo, com o nimero limitado
de itens diferentes no padrdo devido as limitagdes da maquina de corte, problemas de

manipulacdo de materiais, etc.

Embora a heuristica sugerida por Morabito e Arenales aparenta ser eficiente na maioria
dos casos encontrados na industria de mdveis, acredita-se que um método exato, para
determinacdo de padrbes tabuleiros, com bom desempenho computacional, tem
atrativos ainda maiores para a propria inddstria ou para outros tipos de ambientes de

producéo, pois pode tornar o processo ainda mais lucrativo.

Neste trabalho desenvolve-se também uma fungdo custo que leva em consideragdo o
tempo de corte da chapa expressando mais adequadamente o custo associado aos
diferentes tipos de padrdes cortados. Esta funcdo € mais geral que a utilizada em
Morabito e Arenales (2000) que sugerem a utilizagdo de uma funcdo simples com a

adicdo de um custo fixo no caso de padrées ndo tabuleiro.

Experimentos computacionais foram realizados com esta nova fungdo custo. Foram

também realizadas implementagdes e testes computacionais do novo algoritmo proposto
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com 0 objetivo principal de observar o comportamento das solu¢cdes em fungédo das

diferencas relativas de custo de material e de maquina.

O texto da presente dissertacdo estd organizado nos seguintes Capitulos:

Capitulo 1: introducao;

Capitulo 2: apresenta-se os trabalhos encontrados na literatura que tratam do
tema da presente dissertacdo ou que estdo relacionados com os objetivos
propostos no trabalho;

Capitulo 3: apresenta-se o algoritmo desenvolvido para a determinacdo de
padrdes tabuleiros;

Capitulo 4: apresenta-se alguns aspectos computacionais relativos a
implementacéao deste algoritmo e melhorias introduzidas;

Capitulo 5: apresenta-se a fungdo custo desenvolvida que leva em consideracao
0 custo de corte do padréo;

Capitulo 6: apresenta-se os resultados computacionais obtidos com o novo
algoritmo proposto comparando-0s com os resultados apresentados por Morabito
e Arenales (2000);

Capitulo 7: sdo apresentadas as conclusoes finais sobre os resultados obtidos;

e Apéndices:

Apéndice A: apresenta 0s tempos computacionais obtidos pelo algoritmo
enumerativo para determinacdo de padrfes tabuleiros exatos apresentado no
Capitulo 3.

Apéndice B: apresenta uma adaptacdo do algoritmo para determinacdo de
padrGes tabuleiros para 0 caso ndo exato e alguns exemplos numéricos
resolvidos pelo algoritmo adaptado.

Apéndice C: apresenta em maiores detalhes a aplicacdo da funcdo custo

discutida no Capitulo 5 no método Simplex com geragdo de colunas.
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* Apéndice D: complementa a analise do “balanco” entre padrGes tabuleiros e
padrdes ndo tabuleiros discutida no Capitulo 6 apresentando uma anélise do

“balanco” entre padrdes tabuleiros exatos e padrdes 2-estagios exatos.
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CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste Capitulo apresenta-se uma breve revisdo dos trabalhos encontrados na literatura
relacionados com o tema desta dissertagdo. Para revisOes gerais sobre problemas de
corte e empacotamento recomenda-se, por exemplo, os trabalhos de Hinxman (1980),
Dowsland e Dowsland (1992), Dyckhoff e Finke (1992), Sweeney e Pasternoster
(1992), Arenales (1997), Soma et al. (1997).

Os trabalhos de Gilmore e Gomory (1961, 1963, 1965) causaram grande repercussao na
década de 60 e sdo freqlientemente referenciados na literatura devido & introducdo de
algumas das abordagens mais cléssicas para a resolugdo de problemas de corte de
estoque. No trabalho de 1961, Gilmore e Gomory formularam o problema do corte de
estoque unidimensional como um problema de programacéo linear inteira. A proposta
de Gilmore e Gomory para a resolucéo do problema consiste em relaxar as condigdes de
integralidade do problema original e resolvé-lo utilizando o método Simplex com um
procedimento de geracdo de colunas, onde cada coluna representa um padrdo de corte.
Para ilustrar o método proposto por Gilmore e Gomory, considere o seguinte problema

de corte de estoque unidimensional:

“Uma inddstria de aco possui em estoque N barras de comprimento L e custo unitario C.
As barras devem ser cortadas para produzir pecas menores considerando-se » diferentes
itens de comprimento /; e demanda d; (i=1,...,n). Sabendo-se que o nimero de barras em
estoque é suficientemente grande para atender toda a demanda, a empresa deseja

encontrar uma solucdo que minimize o custo de producao.”

O problema de corte de estoque apresentado pode ser matematicamente formulado

considerando-se as m possiveis colunas 4,,4,,4,,...,4,,, correspondentes aos padroes

de corte, onde:
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A= G =0 G =G B, =0 (2.1)
EN I = R

e a, € a quantidade de itens de comprimento /, existentes no padrdo ;. Portanto, os

a;'s devem respeitar a seguinte restricao:

Lay; +la,, +Las +..+la, <L, (2.2)

nnj
j=1..me ay;,a,,,.a, inteiros ndo negativos.
Com isto o problema pode ser modelado como um problema de programacéo linear

inteira da seguinte forma:

Minimizar z = Cx, + Cx, + Cx; +...+ Cx,, (2.3.1)
Sujeitoa: 4x, + A,x, + Ax, +...+ A x =d (2.3.2)
x, 20 einteiro (i=1,...,m), d =(d,,....d,)" (2.3.3)

onde x, é a quantidade de vezes que o padrdo 4, deve ser cortado.

A funcgdo (2.3.1) é o custo de producdo, a restricdo (2.3.2) impde que o total de itens
cortados de cada tipo deve, pelo menos superar a demanda das barras, a restricdo (2.3.3)
impbe a ndo negatividade e integralidade do numero de vezes que cada padrdo devera
ser cortado.

Este problema de programacdo inteira € computacionalmente complexo para ser

resolvido uma vez que existem muitas variaveis inteiras, pois o numero de padrdes 4, é

muito grande em casos praticos. Uma possivel alternativa para simplificar a sua
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resolugdo é relaxar a condicdo de integralidade do problema. Para problemas com
grande demanda esta relaxacdo da restricdo de integralidade das varidveis pode nédo

comprometer muito a qualidade da solugdo encontrada para o problema.

Observe que o problema relaxado (2.3.1)-(2.3.3) apresenta dificuldades ao ser resolvido
pelo método Simplex, pois 0 ndmero de possiveis padrdes em casos praticos pode
crescer muito, atingindo valores extremamente elevados. Gilmore e Gomory resolveram
este problema introduzindo um procedimento de geracdo de colunas ao método
Simplex. O método consiste basicamente em gerar as colunas do problema (padrdes de

corte) & medida do necessario ao invés de gera-las todas a priori.

Como solucéo bésica inicial foram escolhidos apenas padrdes de corte unidimensionais
homogéneos. No caso unidimensional, a base inicial composta de m padrbes de corte

sera;

O
o
o

U

%
I
o
S
oo
o

o

o

o
Q.
%%DDDDDI:D

o oOoOodd

No caso bidimensional, ter-se-ia:

O wao
%D"D—D 0 0 8
DlD (WM B
O v O
_ 0 0 X0 0 O
B_D 20 M2 U
0 : : 0
§ 0.0 O
E 0 0 0 LDXDK
ml:l D/Vm

33



Seja 7, 0 vetor multiplicador Simplex (ou vetor das varidveis duais). Para a escolha da

variavel a entrar na base deve-se encontrar a coluna 4 que maximiza {74 - C}, onde 4

€ um padrdo de corte viavel. Seja 4, esta coluna e ela entra na base se 71, —C >0.

Considerando que C é constante, o problema se reduz a encontrar a coluna 4 que

maximiza {74}, onde 4 é um padrdo de corte viavel.

No caso unidimensional este problema € o seguinte problema unidimensional da

mochila:

n

Maximizar Z ma, (2.4.1)
i=1

Sujeito a: ZZiai <L, (2.4.2)
=1

a,inteiroe a, 20, i=1,...,m. (2.4.3)

Em problemas bidimensionais, a resolugdo pratica do problema de corte torna-se mais
dificil e o padréo de corte pode ser gerado através de algoritmos para determinagéo de

padrdes bidimensionais (vide Gramani, 1997; Morabito e Garcia, 1998; Pinto, 1999).

Observe que o Problema da Mochila a ser resolvido em (2.4.1)-(2.4.3) ndo apresenta
limitacdo explicita no nimero de itens (pegas) a serem colocados na mochila. Este tipo
de problema é conhecido na literatura como Problema da Mochila Unidimensional

Irrestrito (aqui referenciado por PMI).

Uma vez que o PMI tenha sido resolvido, se 74, —C = Maximo{rd, —C}<0 entdo a
J

base corrente é 6tima. Caso contrario, a coluna 7 entra na base e a coluna a sair da base

segue 0s passos convencionais do método Simplex.
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Meétodos de enumeracdo implicita, “branch-and-bound” e programacdo dindmica sdo as
técnicas mais comuns para a resolu¢do do PMI. O PMI pode ser resolvido através de um
método de enumeracdo completa, ou seja, enumerando todas as possiveis solucoes
resultantes da combinag&o das variaveis e selecionando a melhor dentre elas. Considera-
se a mochila inicialmente vazia com espaco disponivel igual a L. As combinacdes das
variaveis podem ser realizadas por um procedimento recursivo que consiste em inserir
cada um dos diferentes tipos de itens na mochila e atualizar o espago restante da

insercao.

Num primeiro estagio, inclui-se o item tipo i (i=1,...,n) obtendo-se 0 espaco restante

L —1.. No segundo estagio, 0 processo € repetido para o item tipoj (j =1,...,n) sobre o
espago restante obtido no primeiro estagio obtendo-se L -/ —/,. O procedimento

continua a ser repetido nos estagios seguintes, similarmente ao primeiro e segundo
estagios até que o espaco restante na mochila ndo seja suficiente para acomodar nenhum
tipo de peca. O algoritmo termina quando todas as possibilidades de inclusdo tiverem
sido exploradas. Este processo pode ser melhor visualizado através de uma arvore de
enumeracdo (vide Figura 2.1), onde cada no representa o espago disponivel na mochila

resultante da combinagdo empregada.

Fig. 2.1 - Esquema da enumeragdo completa.
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Apesar do método da enumeracdo completa garantir a otimalidade (pois ndo perde
nenhuma das solugdes), possui a desvantagem de enumerar um grande ndmero de
solucBes intermediarias inviabilizando a resolucdo de muitos problemas préaticos devido
ao tempo computacional para processamento. Gilmore e Gomory (1961) propuseram a
resolugdo do PMI combinando a utilizagdo de um método guloso (ad-hoc) com um

algoritmo de Programagéo Dinamica (Bellman, 1957).

O método guloso resolvia 0 PMI encontrando a melhor solucdo baseada na insercao

consecutiva dos itens de melhor relacéo 7,//, (em ordem ndo crescente) na mochila.

Este método ndo garantia a otimalidade da solucdo, porém, servia para acelerar a
geracgdo dos padrdes para que a Programacéo Dindmica (aqui referenciada por PD) fosse
aplicada e o problema fosse resolvido otimamente. A PD consiste em encontrar a

solugdo oOtima utilizando uma formulacéo recorrente que implementa uma estratégia de
busca em largura para percorrer a arvore de enumeracdo. Seja F, (f) , 0 valor maximo
da fungéo objetivo para os k£ primeiros itens (k=1,...,n) limitados por uma capacidade
[ da mochila e seja Fo(f) =0 (i =1,...,L). Apresenta-se a seguir, a formulagéo

recorrente utilizada por Gilmore e Gomory (1961) para resolver o PMI:

Foa ()= m?x{rﬂkﬂ +F (-7}

a5
onde » € um inteiro positivo, 0 < r < %—l
k+1

[

Note que todos os valores do dominio da funcdo devem estar resolvidos para que a

formulac@o recorrente seja aplicada. Entretanto, pode-se considerar somente os valores

que representam uma combinagdo linear dos comprimentos /; tal que / < L, ou seja, ao

invés de considerarmos o problema com [ =1,...,L, considera-se [ =I; , I, ..., L, [;+;,

L+, . L+, L+, LG+ D,
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Embora a PD tenha sido aplicada com sucesso no trabalho de 1961, Gilmore e Gomory
constataram mais tarde, em 1963, que o método ndo era adequado quando aplicado a
uma industria de papel estudada pelos autores. Os tamanhos dos problemas gerados pela
indUstria poderiam resultar em tempos computacionais demasiadamente altos e, para
contornar esta nova dificuldade Gilmore e Gomory sugeriram um método de
enumeracdo implicita. O método proposto entdo se baseava em um esquema de busca
em profundidade primeiro e aplicava o conceito de limitantes superiores e inferiores
para que o processo de enumeracdo fosse realizado de maneira implicita, sem a

necessidade de se percorrer todas as solucdes do problema.

Limitantes superiores e inferiores permitem identificar as combinacgdes (buscas) que
devem ser evitadas e quais podem gerar uma solucdo otima potencial. Para aplicar os

Ty T

L>"2Z> ..2&. Como
L1

n

limitantes, admite-se, sem perda de generalidade que

limitante inferior pode-se utilizar a melhor solucdo encontrada até o momento. Soluces
inferiores a este limitante sdo automaticamente descartadas. O limitante superior é
calculado tomando-se como base o valor potencial da melhor solugdo que pode ser
recuperada a partir do n6 corrente na arvore de enumeragdo. Para melhor ilustrar o uso
destes limitantes, descreve-se a seguir os passos do método da enumeracdo implicita

sugerido por Gilmore e Gomory:

i, T T ) .
1—1 1_2 >...> " g considere inicialmente o

n

Passo 1: Ordene os itens de maneira que

limitante inferior F =0.

Passo 2: Obtenha uma solugdo inicial da forma:

n-1

La,
g =20, QL-ta)d Z D
N A

1 0 % ] E E
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a =(a,,...,a,) ¢ umasolucdo inicial factivel para o problema.

Passo 3: Avalie a solugéo corrente e armazene-a se ela for a mais valiosa:
Seja f(a) =Y ma;:
i=1

Se F < f(a) entdo faga: F = f(a) e guarde a solucdo correspondente.

Passo 4: Verifique se a otimalidade foi atingida, ou seja :
Determine o maior indice %, tal que a, #0.
Se k ndo existe (a = (0,...,0)) entdo PARE, a melhor solucdo guardada é uma solugéo
otima.
Sendo, calcule o limitante superior:
F=ma, +ma, +..+m(a, -1+ %2 (L-La, - La, —...~1 (@, -1)),
k+1

onde(7,,=0 el , =1)sek=n.

Passo 5: Backtracking:

Se F < F faga a, =0 e volte ao Passo 4.
Sendo, se F > F entéo faca a, =a, —1 e defina a nova solugéo a :

o & O
£~ Zliaz‘ O

a,, = ——=—10 j=k,.,n-1.
I:l l/'+1 I:l

Volte ao Passo 3.
Além da programacdo dindmica e do método da enumeracdo implicita de Gilmore e
Gomory (1963) apresentados anteriormente, diversos outros algoritmos para a resolucao

do PMI podem ser encontrados na literatura (Gilmore e Gomory, 1966; Salkin e

Kluyver, 1975). Martello e Toth (1990b) aprimoraram o método da enumeracéo
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implicita sugerindo o uso de um limitante superior mais efetivo e de critérios especiais
para reduzir os movimentos de retorno improdutivo na arvore de enumeracéo e eliminar
muitos dos nos que sdo desnecessariamente gerados no nivel inferior da arvore de
enumeragdo. Outros métodos para resolugcdo do PMI se propdem a resolver problemas
que envolvem um grande numero de variaveis (Martello e Toth, 1990a; Andonov et al.,

2000) e n&o serédo abordados por ndo estarem no escopo deste trabalho.

Os algoritmos apresentados anteriormente obtém apenas 1 solucdo 6tima para o PMI.
Yanasse, Soma e Maculan (2000) desenvolveram um algoritmo exato que utiliza um
esquema enumerativo para determinar as K-melhores solugbes (K>1) do problema da
mochila unidimensional ao invés de encontrar apenas a solugdo Gtima. Segundo os
autores, o interesse em se encontrar as K-melhores solugdes do problema da mochila
pode surgir, por exemplo, quando existem restricGes ao problema basico da mochila que
sdo dificeis de considerar explicitamente no modelo matematico e quando considerados,

aumentam a complexidade e o tamanho do problema.

Encontrando-se a melhor, a segunda melhor,..., a K-ésima melhor solucdo, pode-se
verificar seqliencialmente, as solugdes que melhor atendam as restricGes impostas pelo
problema. Tal situacdo pode ser tipicamente encontrada em problemas de corte de
estoque, onde normalmente as operagGes de corte devem obedecer a uma série de
restricbes devido as limitagfes da maquina de corte, problemas de manipulacédo de

materiais, espalhamento das ordens de servicos, etc...

No algoritmo admite-se, sem perda de generalidade, que os dados do problema sdo
ordenados de maneira que /, </, </, <...</ . O méetodo proposto por Yanasse, Soma e
Maculan (2000) pode ser melhor visualizado através de uma &rvore enumerativa onde

cada no da arvore corresponde a uma possivel combinagdo das variaveis e onde as

ramificacbes dos nds é feita adicionando-se +1 a cada uma das varidveis de decisdo

(a,,a,,a,,...,a,), resultando em uma outra combinagdo. A ilustracido deste método €
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apresentado na Figura 2.2 e Figura 2.3 (reproduzidas do trabalho de Yanasse, Soma e
Maculan (2000)).

Fig. 2.2 - Esquema de ramificagdo.
FONTE: Yanasse, Soma e Maculan (2000).

Observe que ao se adicionar em sequéncia a; « +1,a, « +la, « +1, atinge-se a
mesma solugdo que a; — +la, — +la, — +1. Pode-se evitar estas solugGes

duplicadas, aplicando-se a enumeragdo a partir das variaveis de indices maiores ou
iguais ao indice do n6 da ramificagdo de chegada conforme pode ser observado na

Figura 2.3:

Fig. 2.3 - Ramificagdo para indices maiores ou iguais a ;.
FONTE: Yanasse, Soma e Maculan (2000).
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O procedimento sugerido por Yanasse, Soma e Maculan (2000), pode ser implementado

computacionalmente utilizando-se uma Tabela que contém uma construcéo recursiva de

solugBes 6timas para KP’, o problema da mochila com lado direito igual a j (j=0,...,L).

O processo de enumeragdo é realizado combinando-se os lucros associados aos itens e
distribuindo-se os valores resultantes das combinacgdes ao longo das colunas da Tabela

conforme a utilizagéo dos itens que compdem a solugéo.

A recuperacdo das solugbes enumeradas é realizada percorrendo-se as colunas da
Tabela correspondentes aos itens que foram combinados e computando-se os valores

das variaveis de decisao.

Para ilustrar o funcionamento deste algoritmo, considere o seguinte exemplo numérico:

Maximizar z = 3a, + 2a, + 4a,
Sujeito a: 2a, +3a, +4a, <8

a, 20 einteiro, i =1,2,3.

O algoritmo inicia 0 processo de enumeracdo combinando os itens referentes a solucéo
6tima do problema da mochila com o lado direito igual a 0 (espaco ocupado 0). Estas
combinagdes sdo resultantes da adicdo entre o valor corrente do lado direito (0) com
cada um dos possiveis tamanhos (/;,=2, [,=3 [;=4) associados aos itens e, na adi¢do entre
o lucro correspondente ao lado direito (inicialmente 0) e os lucros (Ty=3, T,=2, TG=4).
Desta forma, obtém-se as seguintes combinagdes (0+2)=2, (0+3)=3, (0+4)=4, sendo que
os valores correspondentes da funcdo objetivo que produzem o lucro mais alto possivel
sdo iguais a (0+3)=3, (Max{0,0}+2)=2, (Max{0,0,0}+4)=4. Na Tabela 2.1 ilustra-se

esta situacéo:
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TABELA 2.1 - ATUALIZACAO INICIAL A PARTIR DO LADO DIREITO 0

L=2,1,=3 l,=3,1,=2 ly=4,1,=4

a; ao as Lado direito

0 0 0 0

1

3 2

2 3

4 4

5

6

7

8

As proximas combinacBes consideram as solucbes referentes ao lado direito do
problema da mochila igual a 2. Os itens combinados sdo (2+2)=4, (2+3)=5, (2+4)=6 e

os valores correspondentes da fungéo objetivo séo dados por (3+3)=6, (Max{3,0}+2)=5,

(Max{3,0,0}+4)=7.

TABELA 2.2 - ATUALIZACAO A PARTIR LADO DIREITO 2

L=2,1,=3 l,=3,1,=2 ly=4,1,=4

a; ao as Lado direito

0 0 0 0

1

3 2

2 3

6 4 4

5 5

7 6

7

8

Prossegue-se considerando o lado direito igual a 3, obtendo (3+3)=6, (3+4)=7, com
valor correspondente da funcéo objetivo (2+2)=4, (Max{2,0}+4)=6. Para o lado direito
igual a 4, obtém-se (4+2)=6, (4+3)=7, (4+4)=8, com os respectivos valores da funcéo
objetivo (6+3)=9, (Max{6,0}+2)=8, (Max{6,4}+4)=10.
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TABELA 2.3 - ATUALIZACAO A PARTIR DO LADO DIREITO3E 4

L=2,7,=3 1,=3,71,=2 l,=4,7,=4

a a as Lado direito

0 0 0 0

1

3 2

2 3

6 4 4

5 5

9 4 7 6

8 6 7

10 8

Repetindo o esquema de enumeracdo para o lado direito igual a 5, 6, 7 e 8, obtém-se, ao

final de enumeracdo, a Tabela 2.4:

TABELA 2.4 - TABELA FINAL DE ENUMERACAO

L,=2,7,=3 l,=3,7,=2 l,=4,7,=4

a; ar as Lado direito

0 0 0 0

1

3 2

2 3

6 4 4

5 5

9 4 7 6

8 6 7

12 7 10 8

Para recuperar as melhores solugdes, define-se uma lista inicial contendo as K-solugdes
de maior valor extraidas da Tabela 2.4 em ordem ndo crescente. No exemplo,
admitindo-se que se deseja encontrar as 5-melhores solugbes (K=5), a lista inicial
definida é 12, 10, 9, 8, 7, 7, onde o limitante inferior para o problema corresponde a

Gltima solucéo da lista (de valor 7).
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As solugdes sdo recuperadas analisando-se as combinagdes correspondentes a cada uma
das solugdes presentes na lista, da melhor a K-ésima melhor solucéo. Para cada solucéo,
retrocede-se nas linhas e colunas da Tabela a fim de se recuperar a combinacéo
resultante do processo de enumeragdo. Isto é feito computando-se +1 as variaveis de

decisédo de indice referenciado pelas colunas.

E importante ressaltar que algumas das melhores solugdes do problema podem n&o estar
explicitamente indicados na Tabela por estarem dominadas pelas solugcfes principais
encontradas. Estas solugdes, denominadas de solucdes alternativas, consistem de outras
possiveis combinacBes dominadas pela solugdo principal a ser recuperada. Solugdes

alternativas sdo identificadas durante o proprio processo de recuperacao das solugdes.

Na lista de solucbes anteriormente definida, a melhor solugdo possui valor 12, lado
direito 8 e se encontra na coluna 1 (correspondente ao item 1) da Tabela 2.4. A

recuperacéo desta solugdo é feita aplicando-se o seguinte processo retroativo:

solugdo de valor (12-3)=9, lado direito (8-2)=6, coluna 1, @, = (0+1) =1;
solugdo de valor (9-3)=6, lado direito (6-2)=4, coluna 1, a, = (1+1) = 2;
solucéo de valor (6-3)=3, lado direito (4-2)=2, coluna 1, a, = (2 +1) = 3;
solugdo de valor (3-3)=0, lado direito (2-2)=0, coluna 1. a, =(3+1) =4,

solugdo recuperada: a, =4.

A segunda melhor solucdo da lista possui valor 10, lado direito 8 e se encontra na
coluna 3 da Tabela 2.4. O processo retroativo € novamente aplicado, obtendo-se num
primeiro estagio, a solucdo de valor (10-4)=6, lado direito (8-4)=4, coluna 3,
a, =(0+1) =1. Note que a linha correspondente ao lado direito 4, indica que existem 2
possiveis combinac¢Bes que podem ser recuperadas. A combinagdo relacionada a solugdo

principal corresponde a:

44



solugdo de valor (6-3)=3, lado direito (4-2)=2, coluna 1, a, =(0+1) =1,
solugdo de valor (3-3)=0, lado direito (2-2)=0, coluna 1, a, = (1+1) = 2;

solugéo recuperada: a, =2,a, =1.

A outra possivel combinagdo, corresponde a recuperacdo da seguinte solugdo

alternativa:

solugdo de valor (4-4)=0, lado direito (4-4)=2, coluna 3, a, =(1+1)=2.

A solucéo recuperada é dada por a, =2, cujo valor corresponde a 10-(6-4)=8. Como o

valor da solucéo alternativa é superior ao limitante inferior (de valor 7), entdo a solugdo
é inserida na lista das K-melhores solugbes que é atualizada para 12*, 10*, 9, *8, 8,

onde (*) indica solugdes que j& foram recuperadas.

A terceira e quinta melhores solucdes sdo recuperadas aplicando-se 0 processo

retroativo de forma similar ao apresentado anteriormente, obtendo-se:

solugéo de valor 9: a, =3;

solucdo de valor 8: a; =2,a, =1.

Portanto, obtém-se finalmente a Tabela 2.5 com as 5-melhores solugdes recuperadas

para o exemplo:

TABELA 2.5 - TABELA COM AS 5-MELHORES SOLUGCOES RECUPERADAS

a1 a as Valor da Funcdo Objetivo
4 0 0 12
2 0 1 10
3 0 0 9
0 0 2 8
2 1 0 8
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Em 1965, Gilmore e Gomory analisaram o problema do corte de estoque de duas ou
mais dimensdes. Neste trabalho, os autores descreveram pela primeira vez, o uso de
padrdes tabuleiros na industria de vidro e aco e referiram-se a eles como padrées 1-
grupo. A utilizacdo do termo padréo tabuleiro foi observado em algumas empresas de

corte de chapas de madeira e deve-se possivelmente & forma do padréo.

Gilmore e Gomory ndo entraram em muitos detalhes, apenas descreveram padrdes
tabuleiros como um tipo de padréo de corte que pertence a uma dentre outras subclasses
especiais de padrbes 2-estagios guilhotinados descritos no trabalho. Foram citadas as
dificuldades de se trabalhar com este tipo de padrdo devido as restri¢des da escolha dos

itens para geréa-lo.

Gilmore e Gomory trataram do problema do corte bidimensional de padrdes 2-estagios
guilhotinado ndo exato e irrestrito apresentando o seguinte método para resolvé-lo.
Sejam W e L, respectivamente, a largura e o comprimento da chapa e sejam w; e /,
respectivamente a largura e comprimento associados a j-ésima pega, j=1,..n. A
determinacdo do padrdo é feita em 2 fases. Na primeira fase busca-se uma melhor

combinagdo nas faixas Lxw; para cada uma das m diferentes larguras w, do problema:

V. =Maximizar ; .3,
add

Sujeito a: ;Ii,@ii <L

B; 20 (j=1,..,m) e B, inteiro,

onde W, ={i|w, <w}.

Na segunda fase determina-se uma boa combinag&o de faixas para as faixas definidas na

primeira fase resolvendo-se mais um problema unidimensional da mochila:
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Maximizar Zquoj
=1

Sujeito a: wQ <W
jZ JTrj

¢, 20 e ¢ inteiro.

Estes padrdes gerados permitem refilos (recortes). Padrdes com um ndmero maior de
refilos ou de estagios diminuem a produtividade da maquina devido ao tempo requerido

para o0 seu processamento.

A literatura que trata de problemas de corte principalmente nos Gltimos trinta anos €
extensa. Entretanto, poucos trabalhos foram encontrados que abordam questdes sobre a
produtividade do equipamento de corte e 0 uso de padrdes tabuleiros. Destaca-se 0
trabalho de Antonio er al. (1996) que trata efetivamente de problemas de corte de
estoque e a produtividade do equipamento de cortes. Antonio et al. (1996), resolveram
um problema de corte de estoque unidimensional que consiste ndo somente em
minimizar a perda de material como nos tradicionais problemas de corte de estoque,
mas também o tempo de corte. No trabalho, barras de comprimento L; e disponibilidade
M; (i=1,...,N) sdo cortadas para produzir pecas menores de comprimento /; e demanda
m;, (j=1,...,n). Para acelerar a produtividade da maquina de corte, as barras de mesmo
tipo, aparéncia e pedido sdo separadas e empilhadas uma sobre as outras de maneira a
formar um conjunto denominado pacote. Considera-se que o tempo de corte de um
pacote é menor que a soma do tempo de corte individual de cada um dos objetos. O
problema é resolvido aplicando-se uma heuristica FFD (First Fit Decreasing) tendo o

custo associado aos objetos calculado de acordo com o tamanho dos pacotes.

Um outro destaque é o trabalho recente de Morabito e Arenales (2000). Morabito e
Arenales utilizaram a abordagem cléssica de Gilmore e Gomory (1961, 1963, 1965)
para resolver o problema de corte de estoque de uma indlstria de moveis. Nesta

empresa, 0 processo de cortes de chapas de madeiras deve ser feito com alto grau de
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padronizacdo e em grande escala de producdo. Segundo Morabito e Arenales, se o custo
dos objetos (chapas) forem diferenciados, nem sempre as solucbes de perda minima s&o
as mais econdmicas. Portanto, um critério de custo minimo de material deve ser
empregado para avaliar as melhores solugdes. Para resolver o problema, os autores
construiram um modelo baseado na abordagem classica de Gilmore e Gomory (1965)

combinando um programa linear com um procedimento de geracdo de colunas.

Outro importante aspecto estudado por Morabito e Arenales foi a analise do “balanco”
da utilizagdo de padrBes tabuleiros para melhorar a produtividade da méaquina e o
desperdicio de material. Apesar destes padrdes acelerarem a produgdo na inddstria de
moveis eles podem acarretar um grande desperdicio de material. Conseqlientemente,
existe um “balango” entre cortar padrdes tabuleiros que melhoram a produtividade da
méaquina, mas que resultam em um desperdicio maior de matéria-prima ou cortar
padrbes que resultam em menores perdas, mas que reduzem a produtividade da serra.
Para analisar este problema, Morabito e Arenales sugeriram a utilizacdo de um custo
fixo ¢ para os padrdes ndo tabuleiros devido ao tempo médio extra de processamento
de corte. Eles formularam o problema da determinagdo de padrdes tabuleiros como um
problema quadratico inteiro e sugeriram uma heuristica para a sua obtengdo. O seguinte

modelo matematico para padrdes tabuleiros foi sugerido por eles:

Sujeito a: Z IA <L

i Wl S W
=

A 20,4, 20 (G k=1,...,n),
onde A, é o nimero de vezes que o comprimento /, é cortado; 4, € o nimero de vezes
que a largura w, é cortada; 7, € uma matriz nxnque representa a utilidade/valor da

peca demandada de dimensédo /, xw, , sendo:
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' se R, =1/, xw,paraalgumr
71, = [{ou seja, existe uma peca de dimensoes /, x w, e z, € 0 valor de utilidade desta peca)
D, caso contrario

Este programa ndo linear inteiro modela o caso exato de padrdes tabuleiros. Para o caso

ndo exato, basta considerar a sequinte modificagdo sugerida por Morabito (2001):

o %n?x{nj talquel, =/, ew, 2w, }
ik — !

L

D, caso contrario

A heuristica sugerida por Morabito e Arenales consiste em obter o mais valioso padréo
dentre todos os padrGes compostos de faixas do mesmo tipo. O procedimento heuristico

é descrito por:

Passo 1:

V. =Maximizar Z A

171

i

Sujeitoa: ) /A <L
A, 20 (i=1,...,n) e inteiro,

onde W, ={i|w, =w,}.

Passo 2:

Maximizar 7 /w.[ V,, jOD,,
onde D, corresponde ao conjunto de indices de todas as larguras w; possiveis dos itens

do problema.

Analogamente a composi¢éo das faixas podera ser feita no comprimento do objeto.
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N&o se tem conhecimento de algoritmos exatos para determinacdo de padrdes tabuleiros
propostos na literatura. O algoritmo sugerido nesta dissertacdo €, portanto, uma nova
contribuicdo para esta area. O algoritmo utiliza adaptagdes de algoritmos exatos para a
resolucdo do problema da mochila. Em particular, o algoritmo para determinacdo das K-
melhores solugdes do problema da mochila unidimensional proposto por Yanasse, Soma
e Maculan (2000) apresentado anteriormente é fundamental no algoritmo exato

proposto.
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CAPITULO 3
UM ALGORITMO ENUMERATIVO PARA DETERMINACAO
DE PADROES TABULEIROS EXATOS

Neste Capitulo apresenta-se um algoritmo exato para a geracdo de padrdes tipo
tabuleiro. O algoritmo proposto funciona em duas fases, primeiro, buscando uma

melhor combinagdo nas faixas e, depois, buscando uma boa combinacéo de faixas.

A B c D /
~

A B c D /
"

1

1

1

o

E F € H ’
/

1

I T I TTTTTTTLTTTTTTT TS TTTTTTETTTT TSIV,

Fig. 3.1 — Um exemplo de padréo tabuleiro.

Por exemplo, para obtencdo do padréo apresentado na Figura 3.1, gera-se na primeira
fase, a faixa (E, F, G, H) e, na segunda fase, geram-se faixas que podem formar padrdes
tabuleiro quando compostas com a faixa gerada na primeira fase. Na segunda fase seria
gerada a faixa (A, B, C, D) e, possivelmente outras. Uma vez geradas todas estas faixas,
determina-se a melhor combinacgéo delas, gerando finalmente o padrdo tabuleiro final. O
algoritmo segue, portanto, o procedimento sugerido por Gilmore e Gomory (1965) para

geracgdo de padrdes 2-estagios.

Deseja-se determinar um padréo de corte tabuleiro exato que maximize o lucro das
pecas cortadas. Existem algumas caracteristicas de ordem pratica que precisam ser
consideradas, por exemplo, as laminas de corte geram desperdicios causados pelas

espessuras das laminas que podem ser diferentes na largura e comprimento da chapa.
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Estes podem ser considerados simplesmente adicionando-se as respectivas espessuras
da lamina de corte, na largura e comprimento da chapa e, na largura e comprimento de
cada peca (vide Morabito e Arenales, 2000). Pode ocorrer também que a rotacdo de
pecas para o corte sejam permitidas. Para considerar isto basta adicionar mais uma peca

ao problema tendo as dimensdes da peca original rotacionada.

Considera-se a seguir a enumeragdo de combinagdes na primeira fase do algoritmo. Sem
perda de generalidade, admite-se que a enumeracdo nesta primeira fase esteja sendo
feita na largura da chapa. A enumeragdo, portanto, devera ser feita para cada grupo de
pecas de mesmo comprimento. Se existirem n pegas no problema, podem existir n
comprimentos diferentes e, portanto, sdo resolvidos até » problemas da mochila nesta
fase. Ao se enumerar todas as faixas possiveis, é possivel construir todos os padrdes
tabuleiros com o potencial de atingir o lucro maximo possivel dentre todos os padrdes

tabuleiros que podem ser gerados.

Observe que para todo padrdo tabuleiro é possivel reordenar as faixas que o compdem
de modo que a faixa mais lucrativa seja a primeira delas (faixa base de referéncia).
Assim, enumerando-se todas as faixas bases possiveis em ordem néo crescente de lucro
pode-se gerar todos os padrdes tabuleiros exatos possiveis. Muitas destas faixas podem
ser descartadas comparando-se o lucro potencial que o padréo gerado, a partir destas,

podera vir a atingir.

Para a comparagéo de faixas, utiliza-se o lucro, por unidade de comprimento associado
as pecas, ou seja, associado ao grupo de pecas de mesmo comprimento /;, a m-ésima
peca tem lucro associado c¢,,=p,/l;, onde p,, € o lucro associado a m-ésima peca. Note
que se ¢, for o lucro por unidade de comprimento da faixa, o lucro maximo de um

padréo tabuleiro gerado por esta faixa € dado por c,.L.

A enumeracdo de todas as faixas bases possiveis pode ser feita resolvendo-se o

problema de se achar todas as possiveis solu¢cdes de um problema da mochila
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unidimensional. Para isso, foi escolhido o algoritmo de Yanasse, Soma e Maculan
(2000) denotado por YSM, que gera as K-melhores solugdes do problema da mochila
unidimensional (vide Capitulo 2). O algoritmo YSM para obtencdo das K-melhores
solucBes do problema da mochila foi desenvolvido para resolver especificamente
problemas onde a restricdo da mochila tem apenas coeficientes naturais. Na pratica, 0s
dados sdo sempre inteiros ou racionais. Neste Gltimo caso, eles podem ser convertidos
em inteiros, se necessario. Considere uma chapa de dimensdes W=15 e L=23 e pegas a

serem cortadas, conforme apresentadas na Tabela 3.1:

TABELA 3.1- DADOS DE UM EXEMPLO
Rotacéo (S/N)

Pecai (w;ixl;) S=sim, N=ndo Lucro p;
1 2 3 S 6
2 2 6 S 10
3 3 4 N 2
4 4 2 N 3
5 4 4 N 8
6 5 2 N 9
7 5 3 S 5
8 6 3 N 1
9 6 4 S 40

Inicialmente, agrupa-se as pecas de mesmo comprimento ou de mesma largura. Desta
forma sdo determinadas as dimensGes para 0s quais as combina¢Bes podem ser

realizadas. No caso do exemplo, as dimensdes dos itens de mesmo comprimento séo:

Comprimento 2: {w1’=3, ws’=4, wg’=5, w,’=6} com lucros respectivos de {c¢1=3, ¢4=1.5,
c6=4.5, c,=5}; Comprimento 3: {w1’=2, w;’=5, wg’=6} com lucros respectivos de {c¢1=2,
¢7=1.67, ¢g=0.33}; Comprimento 4: {ws’=3, ws’=4, we’=6} com lucros respectivos de
{c3=0.5, ¢5=2, c9=10}; Comprimento 5: {w;’=3} com lucros respectivos de {c;=1};
Comprimento 6: {w,’=2, wg’=4} com lucros respectivos de {c,=1.67, cy=6.67}, onde

wi’ corresponde a dimensao relevante a ser considerada na pega i.

Sendo que os itens de mesma largura sdo:
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Largura 2: {/;’=3, [,’=6} com lucros respectivos de {c;=3, ¢,=5}; Largura 3: {/;’=2,
[3’=4, [;7=5} com lucros respectivos de {c1=2, ¢3=0.67, ¢;=1.67}; Largura 4: {I,’=2,
Is’=4, Iy’=6} com lucros respectivos de {c4=0.75, ¢s=2, ¢9=10}; Largura 5: {l5’=2,
l77=3} com lucros respectivos de {cs=4.5, c;=1}; Largura 6: {/’=2, I3’=3, ly’=4} com
lucros respectivos de {c,=1.67, ¢g=0.17, ¢9=6.67}, onde [’ corresponde a dimenséo

relevante a ser considerada na pega i.
Utilizando o algoritmo YSM enumerando as solucGes na largura da chapa, obtém-se a

Tabela 3.2, que apresenta as possiveis combinagdes de solucdes (de 0 a ) para cada

comprimento de faixa.

TABELA 3.2 - SOLUCOES ENUMERADAS NA LARGURA DA CHAPA

w1'=3 wq'=4 we'=H wy'=6 wy’=2 w7'=b wg'=6 w3'=3  ws'=4  wyg'=6 | wy'=3 wo'=2 wo'=4

01:3 C4:1.5 Cs:4.5 62:5 61:2 0721.67 68:0.33 0320.5 65:2 nglo C7:1 62:1.67 Cg:6.67
Y1 Y2 Ys Ya Y1 y Ys i Y2 Ys Y1 Y Yo w
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1
-1 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1.67 -1 2
3 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0.5 -1 -1 1 -1 -1 3
-1 15 -1 -1 4 -1 -1 -1 2 -1 -1 3.33 6.67 4
-1 -1 4.5 -1 -1 1.67 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 5
6 -1 -1 5 6 -1 0.33 1 -1 10 2 5 8.33 6
-1 4.5 -1 -1 -1 3.67 -1 -1 25 -1 -1 -1 -1 7
-1 3 75 -1 8 -1 2.33 -1 4 -1 -1 6.67 13.33 8
9 -1 6 8 -1 5.67 -1 15 -1 10.5 3 -1 -1 9
-1 7.5 9 6.5 10 3.33 4.33 -1 3 12 -1 8.33 15 10
-1 6 10.5 9.5 -1 7.67 2 -1 4.5 -1 -1 -1 -1 11
12 4.5 9 11 12 5.33 6.33 2 6 20 4 10 20 12
-1 10.5 12 9.5 -1 9.67 4 -1 3.5 12.5 -1 -1 -1 13
-1 9 135 12.5 14 7.33 8.33 -1 5 14 -1 11.67 21.67 14
15 7.5 13.5 14 -1 11.67 6 2.5 6.5 20.5 5 -1 -1 15

A solucdo sera encontrada avaliando-se as melhores combinagdes apresentadas na
Tabela 3.2. Note que o numero de combinacdes a serem analisadas pode ser extenso. O
uso de limitantes para o problema permite restringir a busca de faixas descartando
combinagBes de itens que resultem em lucros inferiores ao limitante ja em méos. Um
primeiro limitante pode ser calculado utilizando, por exemplo, uma solucdo baseada em

padres homogéneos (vide Capitulo 1).
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Seleciona-se 0 melhor padrdo tabuleiro homogéneo e atribui-se ao limitante inferior
para as faixas o valor da relagéo (Lucro Total)/L resultante do padréo escolhido. Para o
exemplo numérico, o valor do limitante inicial calculado € 17.39 que corresponde a 10

pecas 6x4.

Portanto, na Tabela 3.2 as combinagfes de itens de lucro superior ou igual ao limitante
calculado cujas combinacgdes devem ser investigadas sdo as que apresentam o0s seguintes
valores (em ordem decrescente): 21.67, 20.5, 20, 20. Na tentativa de se obter o melhor
tabuleiro avalia-se estas combinagbes em ordem ndo crescente de lucratividade. A
solucdo de maior lucro por unidade de comprimento é 21.67. Aplicando-se 0 processo

de recuperacéo do algoritmo YSM obtém-se a combinacao de 3 pegas 4x6 e 1 pega 2x6.

O lucro da faixa pode ser obtido multiplicando-se o valor (21.67) pela largura da faixa
(6), ou seja, lucro da faixa = 21.67 (6) = 130. Na Figura 3.2 ilustra-se a faixa obtida:

6

lucro 40

4 lucro 40

4 lucro 40

lucro 10

ST
C1= 130

Ny

Fig. 3.2 — Faixa gerada na largura.

Deve-se agora selecionar itens de mesmo comprimento que possam ser combinados e
formar um padrdo tabuleiro. A escolha destes itens é feita selecionando-se grupos de
comprimentos iguais relacionados a cada item de largura da solugdo da faixa
encontrada. Verificando-se os itens que foram recuperados, constata-se que os itens de

largura 2 possuem comprimentos {3, 6} e os itens de largura 4 possuem comprimentos
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{2, 4, 6}. A interseccdo desses dois comprimentos da apenas 0 comprimento 6, que é a

faixa de largura ja obtida.

Nosso proximo passo sera obter a combinagédo de faixas para o padréo tabuleiro. Como
apenas uma faixa foi encontrada para ser combinada e produzir um padréo tabuleiro,

resolve-se entéo o seguinte problema unidimensional da mochila:

Maximizar 130y",
Sujeito a: 6y', <23, y'; inteiro ndo negativo.

Obtém-se a solucdo y;=3 com valor total de 390, sendo que o padrdo tabuleiro
correspondente produz 9 pecas de tamanho 4x6 e 3 pecas de tamanho 2x6. A relacdo
Lucro/L (390/23=16.96) correspondente a este padrdo é pior que o valor do limitante
corrente (17.39), portanto, esta solucdo é descartada e o valor do limitante permanece

inalterado.

Uma série de combinag@es alternativas podem ser geradas no processo de recuperacéo
desta combinagé&o de maior lucro. Apesar de ter-se utilizado a melhor solugéo na largura
da chapa, é possivel que uma combinagdo alternativa de itens, de retorno inferior resulte
numa melhor solugdo global para o problema. Deve-se recuperar e/ou verificar todas as
solucBes alternativas para assegurar que a melhor solucdo tenha realmente sido
encontrada. O procedimento de recuperacdo de solucbes que foi descrito anteriormente
resulta nas seguintes combinagdes alternativas: Valor 18.33, combinagéo de 3 pecgas 2x6
e 2 pecas 4x6; Valor 15, combinacdo de 5 pegas 2x6 e 1 peca 4x6. As pegas que
compdem as faixas encontradas para as solucdes alternativas de valor 18.33 e 15 sdo as

mesmas da solugdo 21.67, apenas as quantidades sdo diferentes.
O lucro total da faixa correspondente a solucéo alternativa 18.33 é 18.33(6)=110. Como

no caso anterior, ndo existem outras faixas que possam, juntamente com esta, produzir

um padrdo tabuleiro.
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Resolvendo-se o seguinte problema unidimensional da mochila:

Maximizar 110y",
Sujeito a: 6y', <23, y'; inteiro ndo negativo,

obtém-se a solugdo y’;=3 com valor total de 330, sendo que o padrdo tabuleiro
correspondente produz 6 pegas de tamanho 4x6 e 9 pecas de tamanho 2x6. A relacdo
Lucro/L=330/23=14.35 correspondente a este padrdo é pior que o valor do limitante
corrente (17.39). Portanto, o valor do limitante permanece inalterado e a solugdo €
descartada. A solugdo alternativa de valor 15 é automaticamente descartada, pois seu

valor j4 é inferior ao limitante corrente (17.39).

O segundo maior valor selecionado da Tabela 3.2 é 20.5 que € resultante de uma
combinacédo de 1 peca 3x4 e 2 pecas 6x4. Os itens de largura 3 possuem comprimentos
{2, 4, 5} e os itens de largura 6 possuem comprimentos {2, 3, 4}. Efetuando-se a
interseccdo obtém-se as faixas de comprimentos 2 e 4, este Gltimo, ja disponivel. Os
lucros associados a cada faixa s&o: o lucro da faixa 4 é 20.5(4)=82 e o lucro da faixa 2 é

1(6)+2(10)=26. Na Figura 3.3 apresentam-se as faixas que foram obtidas.

2 4
6 |lucro 10 6 lucro 40
6 |lucro 10 6 lucro 40
3 lucro 6 3 lucro 2
c1=26 c,=82

Fig. 3.3 - Faixas de cortes geradas na largura.

Para se determinar a melhor combinacdo de faixas no comprimento, resolve-se o

seguinte problema unidimensional da mochila:
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Maximizar 26y',+82y",
Sujeitoa: 2y',+4y',<23, y', e y', inteiros ndo negativos.

O problema anterior pode ser resolvido, por exemplo, aplicando-se o algoritmo YSM ou
outros métodos propostos na literatura para resolu¢do do problema da mochila (vide
Capitulo 2). No caso, a solucéo é dada por y’1=1 e y’,=5 com valor total de 436 e o
padrdo tabuleiro correspondente produz: 10 pecas de tamanho 6x4, 5 pecas de tamanho
3x4, 2 pecas de tamanho 6x2 e 1 peca de tamanho 3x2. A relagdo
Lucro/L=436/23=18.96 correspondente a este padrdo é melhor que o valor do limitante
corrente (17.39). Portanto, esta solugdo é armazenada e o valor do limitante é atualizado
para 18.96.

Enumerando-se as solucdes alternativas no processo de recuperagdo para a solucéo de
20.5 temos 3 itens de largura 3 e 1 item de largura 6 com valor por unidade de
comprimento igual a 11.5. Como este valor € menor que o limitante corrente ele €

automaticamente descartado.

N&o se encontra nenhuma solugdo alternativa com relagdo Lucro/L melhor que o
limitante corrente, desta forma prossegue-se a analise das outras combinacdes de itens

da Tabela 3.2, cujos valores sejam superiores ao do limitante corrente.

Resumidamente, a proxima melhor combinacdo da Tabela tem valor igual a 20 e é
composta de 2 itens de largura 6. As faixas possiveis tem comprimento 2, 3, 4 e lucros
respectivos de 20, 2, 80. O valor do melhor padrdo tabuleiro é 420 fornecendo um
Lucro/L=18.26 que é inferior ao limitante corrente (18.96) e, portanto, a solucdo é
descartada. A partir desta solugdo recupera-se apenas uma Unica solucao alternativa,
composta de 2 itens de largura 3 e 1 item de largura 6. Esta combinacdo é

imediatamente descartada, pois tem valor (11) inferior ao limitante corrente.
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A préxima (e altima) solucdo selecionada da Tabela, também possui valor 20 e as

combinacgGes recuperadas sdo descritas a seguir:

Melhor Combinagé&o:
Combinacéo: 3 itens de largura 4
Valor desta combinag&o: 20> limitante corrente=18.96
Faixas de possiveis comprimentos: 2, 4, 6
Lucros associados as faixas: 9, 24, 120
Valor do melhor padréo tabuleiro: 384 ou seja,
Lucro/L=16.6957<limitante=18.96. Portanto este padréo e descartado.

Combinagbes Alternativas:
Combinacdo 1: 2 itens de largura 2, 2 itens de largura 4
Valor desta combinagéo: 16.67 < limitante=18.96 (combinacéo descartada)
Combinagéo 2: 4 itens de largura 2, 1 item de largura 4

Valor desta combinagéo: 13.33 < limitante=18.96 (combinacdo descartada)

N&o havendo mais combinagdes a serem verificadas que possam gerar um padréo
tabuleiro melhor que o corrente, a solugdo 6tima foi encontrada. Tem-se, portanto a

seguinte solucéo 6tima para o problema:

Padréo:

na largura: 1 faixa de largura 3, 2 faixas de largura 6.

no comprimento: 1 faixa de comprimento 2, 5 faixas de comprimento 4.

Pecas Produzidas:

10 pecas de tamanho 6x4, 5 pegas de tamanho 3x4, 2 pecas de tamanho 6x2 e 1 peca
de tamanho 3x2.

Valor da solucéo: 436
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O padrao obtido esté ilustrado na Figura 3.4:

AR AR RN

Fig. 3.4 — Padrdo tabuleiro exato 6timo obtido para o exemplo.

Um resumo dos passos deste algoritmo para geracdo de padrdes tabuleiros exatos é

apresentado a seguir:

Passo 1: Enumeracéo das Combinagdes (admitindo serem feitas na largura do objeto)
Separe as pegas em grupos de mesmo comprimento e de mesma largura e aplique o

algoritmo YSM para cada comprimento de faixa considerando as possiveis combinacdes

(de 0Oaw).

Passo 2: Calculo do limitante inicial e sele¢do das combinacdes a serem investigadas
Faca limitante=Lucro do Melhor padrdo homogéneo/L;
Guarde no vetor lista[] o valor das combinagdes enumeradas tal que:

lista[0]>=lista[1]>=...>=lista[m]>limitante

Passo 3: Recuperacdo do melhor padréo tabuleiro
Faca £=0;
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—Enquanto (k<m) faga:
—Enquanto houverem combinagdes alternativas relativas a lista[4] faca:

Recupere a combinago;
—Se (valor da combinacdo recuperada>limitante) faca

Determine o padréo tabuleiro associado & combinag&o recuperada;
—Se (lucro do padréo determinado/L>limitante) faca
limitante=lucro do padréo determinado/L;
Guarde a solugdo associada ao limitante calculado;
Remova solugdes de lista[] | valor da solugdo<=limitante;

Para cada solugédo removida de lista[] faca m=m-1,

L Fim-Se;

—Fim-Se;

—Fim-Enquanto;
k=k+1;

—Fim-Enquanto.
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CAPITULO 4
ASPECTOS COMPUTACIONAIS DE IMPLEMENTACAO DO
ALGORITMO ENUMERATIVO PARA DETERMINACAO DE
PADROES TABULEIROS EXATOS

Neste Capitulo serdo discutidos alguns aspectos computacionais para a implementacédo
do algoritmo sugerido no Capitulo 3 e a viabilidade de sua aplicacdo pratica. Alguns

resultados computacionais séo apresentados.

4.1 - Enumeracgao das combinacdes

Como pode ser observado o algoritmo YSM utiliza um espaco de memdria da ordem de

nW, para armazenar todos os dados desejados.

No caso de exemplos numéricos como o ilustrado no Capitulo 3 isto ndo constitui um
problema. Entretanto, o fato de que os requisitos de memdria para este algoritmo
dependem dos dados do problema precisa estar claro para o usuario que o utiliza.
Embora isto possa ser um fator limitante no uso do algoritmo, observa-se que existem

outros mecanismos alternativos que podem ser utilizados.

Considere novamente o exemplo numérico do Capitulo 3 e suponha que as dimens@es
da chapa e das pecas estdo em metros. Considere, agora, 0s mesmos dados do exemplo
multiplicados por um fator de 1000, ou seja, as dimensdes estariam sendo fornecidas em
milimetros ao invés de metros. A nova Tabela correspondente do algoritmo YSM (vide
Tabela 4.1), para este exemplo, teria agora 15000 linhas. Entretanto, as combinacgdes
relevantes a serem consideradas sao as mesmas apresentadas na Tabela 4.2, ou seja, 0

namero de linhas na matriz que carregam informac&o relevante continua 0 mesmo.
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TABELA 4.1- COMBINAGOES ENUMERADAS NA LARGURA DA CHAPA

w1'=3000  w,’=4000 we’=5000 w,"=6000 | w;’=2000 w;’=5000 wg’=6000 | ws3’=3000  ws’=4000 wg’=6000 Jw;’=3000 | w,"=2000 wg’=4000
=3 =15 cs=4.5 =5 =2 c;=1.67 =0.33 3=0.5 C5=2 cg=10 ;=1 ,=1.67 9=6.67
Y Y2 Y Ya Y1 Y2 Y3 Y Y2 Y Y Y Y2 w
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0%
1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1| e 1 7%
3 1 1 1 1 1 1 05 1 1 1 1 1 B
1 is 1 1 4 1 1 1 2 1 1| s T
1 1 25 1 1 167 1 1 1 1 1 1 S
5 1 1 5 5 1 033 1 1 10 2 5 55 | o
1 25 1 1 1 367 1 1 25 1 1 1 1 700
E] 3 75 E] 8 E] 233 E] 1 1 T | eer | mam [ow
s 1 5 8 1 567 1 is 1 105 3 1 S
1 75 s 55 10 333 233 1 3 © 1 833 s | o
1 5 105 55 1 767 2 1 25 1 1 1 S
1‘2 4:5 9 l’l 1‘2 5.é3 6..33 2 6 26 4 llO 26 12600
1 105 © 55 1 967 4 1 35 s 1 1 S
-i 9 13;.5 12-.5 1‘4 7.‘33 8..33 -i 5 1-4 -i 11:67 21:67 14600
1‘5 7:5 13;.5 1-4 -i 11:67 6 2:5 6:5 20‘.5 5 -i --1 15600

Pelo exposto conclui-se que na nova matriz de 15000 linhas, existe um grande nimero
de linhas sem informacdo, ou seja, 0os dados relevantes estdo presentes de maneira
esparsa na matriz. Baseado nesta observacdo, uma implementagdo alternativa seria
utilizar-se de listas encadeadas que ligam apenas os dados relevantes de interesse.
Assim, no caso do exemplo considerado, apenas os dados ndo negativos e em negrito
presentes na Tabela 4.2 estariam listados e encadeados de alguma forma, e caso 0s
dados estivessem multiplicados por 1000, os mesmos dados da Tabela 4.2, estariam

listados e encadeados.

TABELA 4.2 - COMBINACOES RELEVANTES ENUMERADAS NA LARGURA

wy’=3000 w,’=4000 we'=5000 w,’=6000 | w;'=2000 w;’=5000 wg’=6000 | w3’=3000  ws’=4000 Wwg'=6000 Jw;’=3000 | w,’=2000 wy’=4000
=3 =15 cs=4.5 =5 =2 c;=1.67 g=0.33 3=0.5 C5=2 cg=10 c7=1 ,=1.67 9=6.67

il J; Y3 Ja Ji J; Y3 Y, Y2 J; il Y, J; w

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1000
-1 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 -1 -1 -1 1.67 -1 2000
3 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0.5 -1 -1 1 -1 -1 3000
-1 15 -1 -1 4 -1 -1 -1 2 -1 -1 3.33 6.67 4000
-1 -1 45 -1 -1 1.67 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 5000
6 1 1 5 6 1 0.33 1 1 10 2 5 8.33 6000
-1 4.5 -1 -1 -1 3.67 -1 -1 2.5 -1 -1 -1 -1 7000
1 3 7.5 L 8 1 2.33 1 4 1 1 6.67 13.33 8000
9 1 6 8 1 5.67 1 15 1 10.5 3 1 -1 9000
1 7.5 9 6.5 10 3.33 4.33 1 3 12 1 8.33 15 10000
-1 6 10.5 9.5 -1 7.67 2 -1 45 -1 -1 -1 -1 11000
12 4.5 9 11 12 5.33 6.33 2 6 20 4 10 20 12000
1 10.5 12 9.5 L 9.67 4 1 3.5 125 1 1 -1 13000
1 9 135 125 14 7.33 8.33 1 5 14 1 11.67 21.67 14000
15 7.5 13.5 14 -1 11.67 6 2.5 6.5 20.5 5 -1 -1 15000
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Observe que matrizes esparsas ocorrerdo sempre que as dimensdes das pegas néo forem
significativamente menores que as dimensfes das chapas (ou seja, 0 numero total de

pecas que podem ser cortadas de uma chapa ndo € muito grande).

E preciso lembrar que a utilizagio de listas encadeadas apresenta um custo adicional de

manipulagdo de listas que precisa ser considerado.

Uma outra possibilidade a ser considerada, e que pode limitar o tamanho da matriz a ser
enumerada em troca de um acréscimo no nimero de solugdes a considerar, utiliza uma
mudanca de escala nos dados do problema, conforme sugerido anteriormente em
Yanasse et al. (1991).

Considere o exemplo que vem sendo utilizado e imagine que os dados estivessem sidos
dados em milimetros. Ter-se-ia, pois uma matriz de 15000 linhas a ser considerada. Se a
escala dos dados do problema fosse mudada e o metro fosse considerado como a
unidade de medida, no novo problema ter-se-ia que enumerar somente a matriz
apresentada na Tabela 4.4, ao invés da matriz com 15000 linhas. Este caso ilustra bem o

que se pretende realizar com a mudanga de escala.

A mudanca de escala funciona sem nenhum problema quando a escala utilizada é um
divisor comum dos dados do problema. No caso do exemplo, todos as dimensdes
consideradas eram multiplas de 1000. Para se diminuir o tamanho da matriz a ser
enumerada, sem que se tenha nenhum problema, deve-se dividir as dimensdes das pecas
e chapas pelo méximo divisor comum (MDC). Mesmo apds a realizagdo desta divisdo
pelo MDC os valores resultantes a serem manipulados podem ser grandes implicando na

enumeracdo de uma grande matriz.

A sugestdo seria a escolha de um fator de escala adequado que resultasse em valores

“manipulaveis”. Entretanto, nesta nova escala, os valores resultantes ndo mais sdo
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inteiros e, desta forma, para que o algoritmo de YSM possa ser utilizado,
arredondamentos terdo que ser realizados. Sugere-se a adogdo do seguinte
procedimento: os dados ndo inteiros das dimensdes da pecgas sao arredondados para 0s
maiores inteiros menores ou iguais as dimensdes das pecas; os dados ndo inteiros das
dimensfes da chapa sdo arredondados para 0s menores inteiros maiores ou iguais as

dimensdes da chapa.

Por exemplo, no caso dos dados do problema da Tabela 3.2, suponha que se divida
todos os dados por 2. Assim, para a enumeragdo, 0s seguintes dados seriam

considerados:

TABELA 4.3 - NOVAS DIMENSOES A SEREM CONSIDERADAS DE
PECAS DE MESMO COMPRIMENTO

i Comprimentoi Larguras correspondentes ajustadas na nova escala

1 2 1,2,2,3
2 3 1,2,3
3 4 1,2,3
4 5 1

5 6 1,2

A enumeracéo feita levaria a Tabela 4.4 cujo tamanho é praticamente a metade (nUmero

de linhas anterior dividido pelo fator de escala utilizado) da Tabela 4.2.

TABELA 4.4 - COMBINACOES ENUMERADAS NA LARGURA DA CHAPA

Wl’:]. WA’:z We’:2 Wz’:3 W1':l W7’:2 Wg':3 Wa’:]. W5':2 Wg':3 W7':1 Wz’:l Wg'zz

(,’1:3 (;4:1.5 06:4-5 (,’2:5 (,’1:2 (:7:1.67 (,’8:0.33 (;3:0.5 C5:2 (,’9:10 C7:1 (:2:1.67 Cg:6.67
Y1 Y2 Y. Ya Y1 Y2 Y. Y1 Y2 Y. Y1 Y1 Y2 W
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0
3 -1 -1 -1 2 -1 -1 0.5 -1 -1 1 1.67 -1 1
6 15 4.5 -1 4 1.67 -1 1 2 -1 2 3.33 6.67 2
9 4.5 7.5 5 6 3.67 0.33 15 25 10 3 5 8.33 3
12 7.5 10.5 8 8 5.67 2.33 2 4 10.5 4 6.67 13.33 4
15 10.5 13.5 11 10 7.67 433 25 4.5 12 5 8.33 15 5
18 135 | 165 14 12 9.67 6.33 3 6 20 6 10 20 6
21 16.5 19.5 17 14 11.67 8.33 3.5 6.5 20.5 7 11.67 21.67 7
24 19.5 22.5 20 16 13.67 10.33 4 8 22 8 13.33 26.67 8
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Devido aos arredondamentos efetuados, nem todas as solugdes geradas séo pertinentes
ao problema original. Assim, uma verificacdo da pertinéncia da solucdo gerada deverd

ser realizada.

Considere, por exemplo, a combinagdo de maior lucro por unidade de comprimento
obtida da Tabela 4.4. O valor desta solucéo é 26.67 e é obtida com a combinacéo de 4
pecas 4x6. Facilmente se verifica que esta combinacdo é invidvel, pois ultrapassa a
largura da chapa, portanto, ela é descartada. Uma série de combinag®es alternativas (de
valor inferior) também podem ser obtidas. Por exemplo, algumas combinacbes que

poderiam ser geradas seriam:

Valor 21.68, combinag&o de 1 peca 2x6 e 3 pecas 4x6 (vidvel);
Valor 16.68, combinagéo de 2 pecas 2x6 e 2 pecgas 4x6 (viavel);
Valor 11.68, combinag&o de 3 pecas 2x6 e 1 peca 4x6 (viavel);

O segundo maior valor é 24 que é resultante de uma combinacdo de 8 pecas 3x2. A
combinagdo é descartada, pois ultrapassa (e muito) a largura. Ndo existe combinagédo
alternativa com exatamente o mesmo lucro ou inferior, desta forma, prossegue-se
verificando outras combinac@es de lucro elevado. O terceiro maior valor é 22.5 que €
proveniente de uma combinacéo de 6 pegas 3x2 e 1 pega 5x2. Novamente, é facilmente
verificado que esta combinagdo ndo é vidvel, pois ultrapassa a largura da chapa. Neste
caso, uma série de combinagdes alternativas (de valor inferior) também podem ser

obtidas. Por exemplo, algumas combinag0es que poderiam ser geradas seriam:

Valor 21, combinacao de 4 pegas 3x2 e 2 pegas 5x2;

Valor 19.5, combinacédo de 2 pecas 3x2 e 3 pegas 5x2;

Valor 18.0, combinacdo de 4 pegas 5x2;

Valor 18.0, combinagdo de 4 pegas 3x2, 1 pega 4x2 e 1 peca 5x2;
Valor 16.5, combinacdo de 2 pegas 3x2, 1 peca 4x2 e 2 pegas 5x2;
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e assim, sucessivamente. Observe que todas estas solugdes anteriores geradas s&o

inviaveis.

O que precisa ser notado € que o procedimento € capaz de gerar todas as combinacdes
desejadas do problema geral, embora com um esforgo computacional adicional de
calculo, para recuperagdo e verificagdo da viabilidade das combinagbes encontradas. A
vantagem deste procedimento é ter sempre o controle do tamanho da matriz sendo

enumerada, o que limita o tempo computacional para sua montagem.

4.2 - Combinagdes dominantes

Os padrdes tabuleiros que sdo gerados pelo procedimento proposto no Capitulo 3 sdo
particulares, no sentido de que “perdas internas” ndo sdo permitidas. Por exemplo, no
padrdo ilustrado na Figura 3.1, se qualquer uma das pegas A, B, C, D, E, F ou G fosse
na verdade um desperdicio de material, o procedimento sugerido ndo seria capaz de
gerar este padréo. Padrdes tabuleiros, sem perdas internas, permitem que se considere
apenas combinagoes dominantes. Considere, por exemplo, as combinagfes de cortes

para uma mesma largura de faixa, apresentadas na Figura 4.1:

Solugdo1 | A B ¢ 7//
Soluggo3 | A 7/// ///
Solugéio 4 m B W

Fig. 4.1- Combinagdes de cortes.

A solucdo 1 domina as demais (€ mais lucrativa que as demais), portanto, como se esta

interessado em gerar o padrédo tabuleiro mais lucrativo sem buracos internos, pode-se
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considerar apenas ela, ndo havendo a necessidade de recuperar todas as demais

combinag6es dominadas.

CombinacBes dominantes sdo facilmente identificaveis no processo enumerativo
realizado. Estas combinag@es sdo todas aquelas para as quais nenhuma ramificagdo é

realizada na enumeragao progressiva do algoritmo de YSM.

4.3 - Escolha da dimenséo para se fazer a enumeragao

Classificam-se inicialmente as pegas em grupos de mesmo comprimento e/ou mesma
largura. Um processo de enumeracéo é feito apenas com os itens de um mesmo grupo.
Devido a particularidade dos padrdes tabuleiros, faixas podem ser definidas na largura
ou comprimento da chapa. Por exemplo, para o padrdo apresentado na Figura 3.1,
poder-se-ia ter gerado na primeira fase a faixa (E, F, G, H) e gerado a faixa (A, B, C, D)
na segunda fase do algoritmo. Alternativamente, poder-se-ia ter gerado a faixa (A, A, E)
na primeira fase e, gerado as faixas (B, B, F), (C, C, G) e (D, D, H) na segunda fase do

algoritmo.

Uma primeira decisdo a ser tomada é escolher se a enumeracdo das combinacfes sera
feita na largura ou no comprimento da chapa. Se as pecas puderem ser rotacionadas, a
melhor escolha seria realizar a enumeragédo na largura da chapa (admitindo-se W<L),
pois 0 nimero de combinagdes possiveis € menor (ou igual) do que na outra dimens&o.
Por outro lado, caso boa parte das pegas ndo puder ser rotacionada, pode-se pensar que
o tamanho relativo das dimensdes das pecas com relacao as dimensdes da chapas podera

ditar esta escolha.

Alguns testes computacionais foram realizados visando determinar algumas
caracteristicas nos dados do problema que possam indicar qual enumeracdo € menos
custosa. Na Figura 4.2 sdo apresentados os resultados de testes computacionais

considerando-se uma chapa de dimensdo 1858x2031. O total de diferentes tipos de
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pecas (n) foi fixado em 28, sendo que os itens ndo podem ser rotacionados. As
dimensdes de cada peca foram geradas aleatoriamente fixando-se os comprimentos das
pecas entre 25% e 30% do comprimento da chapa e variando-se suas larguras entre 10%
a 14%, 15% a 19%, 20% a 24%, 30% a 34%, 40 a 44%, 50% a 54% e 60% a 64% da
largura da chapa. Embora a escolha destas dimensdes poderia ser feita em outros
intervalos de tamanhos relativos, a faixa de comprimento escolhida procurou apenas

garantir um nimero médio de 3 a 4 itens por faixa.

100
90 —
80
70 11
60 1
50 11
40 1 ] ] ] ]
30 A
20 A
10 A

0

— OLargura
OComprimento

Total de Combina¢ées Dominantes

0.10- 0.15- 0.20- 0.30- 0.35- 0.40- 0.50- 0.60-
0.14 0.19 0.24 034 039 044 054 0.64

Largura Relativa da Peca

Fig. 4.2 — Combinac¢des dominantes variando-se o tamanho médio das pegas em relacéo
as dimensdes da chapa.

O tamanho relativo da peca em relacdo ao da chapa poderia ser utilizado na escolha da
dimensdo a ser enumerada. Uma média de tamanhos relativos na primeira dimensdo
(comprimento) superior & média da segunda dimensdo (largura) indica que,
potencialmente, a primeira possui menos combinagfes que a segunda e, portanto, a
primeira dimensdo deveria ser escolhida. Entretanto, nem sempre esta média é
suficiente para se determinar a melhor escolha. Apesar da enumeragdo utilizar menos
esforco computacional, 0 nimero de combinagdes dominantes pode ser maior no caso

da média relativa ser maior.

Nos testes computacionais ilustrados na Figura 4.2 o tamanho médio relativo como

critério de escolha funciona bem, talvez, devido aos desvios padrdes dos tamanhos
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relativos serem pequenos nos dados gerados. Na Figura 4.3 apresenta-se 0s resultados
de testes computacionais realizados quando os tamanhos relativos tem uma maior
dispersdo. As médias relativas e os totais de combina¢Ges dominantes obtidas em cada
dimenséo estdo indicados na Figura 4.3a e 4.3b.
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Fig. 4.3 - Distribuicdo de frequéncia acumulada dos tamanhos relativos: (a) largura
min. 0.14, largura max. 0.76, comprimento min. 0.30, comprimento max.
0.70; (b) largura min. 0.14, largura max. 0.76, comprimento min. 0.26,
comprimento max. 0.76.

Um critério que poderia funcionar bem em boa parte dos casos em que o critério de
média relativa falha consiste em escolher a dimensdo a ser enumerada pelo menor

dentre os intervalos Aw e Al relativos, ou seja:

. w Al
min ,—
W LT
onde Aw=wmax—wmin e Al =[max—I/min(wmax, wmin, I/max e Imin s&o
respectivamente a maior e menor largura relativa e o maior e menor comprimento

relativo).
Conforme pode ser observado na esquematizacdo apresentada na Figura 4.4, este valor é

proporcional (estimativa grosseira) ao nimero de combina¢des dominantes presentes na
Tabela de enumeracao (representados por x na Tabela).

71



X X
X X X Al X X
X X x| x| - X | x X X | X
X | x Aw X X
X X | W X X | L

Fig. 4.4 - Aw e Al na Tabela de enumeragéo.

Este critério pode ser melhorado considerando-se também a média relativa dos
tamanhos das pecas para se determinar o nimero de combinagBes baseado numa

estimativa dos tamanhos dos itens presentes nos intervalos Aw e A/, ou seja:

o

mindZ_ L 0= min _W,ATZH
DK LD Ow [ O
oL

onde w é a média dos tamanhos das pecas com relagdo & largura da chapa e / é a média

dos tamanhos das pecas com relagdo ao comprimento da chapa.

Um outro critério consiste em escolher a dimensdo que apresente menor variedade de
diferentes itens, ou seja, escolher a dimensdo que apresente o menor numero de

tamanhos diferentes de itens (larguras ou comprimentos das pegas) a serem combinados.

Na Tabela 4.5 apresenta-se 0s resultados de testes computacionais realizados onde 0s

diversos critérios, min(%,%), média relativa, min[BA_—w,QH e menor variedade,
w

foram aplicados. Basicamente os mesmos dados de entrada do teste apresentado na
Figura 4.2 foram considerados nos testes realizados: chapa de dimensdes 1858x2031,

comprimentos das pecas fixados entre 25% e 30% do tamanho da chapa, total de
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pecas=28. As larguras relativas das pegas (com relagdo a largura da chapa) foram
geradas aleatoriamente em diferentes intervalos. Para cada intervalo foram considerados
20 exemplos. Nas colunas 2 e 3 da Tabela apresenta-se 0s valores minimos e maximos
dos intervalos de larguras que os dados foram gerados e as 8 Gltimas colunas mostram o
namero de exemplos em que os critérios funcionaram e falharam. Os valores em negrito

destacam os casos onde o critério funcionou em boa parte dos exemplos testados:

TABELA 4.5 - CRITERIOS PARA A ESCOLHA DA DIMENSAO PARA
SE FAZER A ENUMERACAO

ervtf o [armes | 1wt e 0 O e
da peca | dapeca C C| max(w,/) Lw L Variedade
OK FALHA OK | FALHA | OK| FALHA OK FALHA

1 0,14 0,20 | 9 11 13 7 9 11 19 1
2 0,14 021 | 4 16 17 3 17 3 16 4
3 0,14 022 | 8 12 12 8 12 8 14 6
4 0,14 023 | 2 18 18 2 18 2 16 4
5 0,14 024 | 3 17 17 3 17 3 16 4
6 0,20 0,21 |20 0 0 20 20 0 19 1
7 0,20 0,22 |19 1 1 19 19 1 19 1
8 0,20 0,23 |19 1 1 19 19 1 18 2
9 0,20 0,24 |20 0 0 20 20 0 19 1
10 0,20 0,25 |16 4 5 15 16 4 17 3
11 0,20 0,26 |14 6 6 14 14 6 18 2
12 0,20 0,27 |15 5 6 14 15 5 16 4
13 0,20 0,28 |16 4 4 16 16 4 18 2
14 0,20 0,29 |14 6 7 13 12 8 17 3
15 0,28 0,48 | 5 15 15 5 5 15 16 4
16 0,30 0,48 | 4 16 17 2 13 7 19 1
17 0,34 0,49 | 3 17 18 1 4 16 17 3
18 0,34 050 |1 19 19 1 4 16 18 2
19 0,34 051 | 2 18 19 1 2 18 14 6
20 0,28 0,38 |15 5 15 5 15 5 16 4
21 0,30 0,38 |19 1 19 1 19 1 16 4
22 0,32 0,38 |20 0 20 0 20 0 16 4
23 0,34 0,38 |20 0 20 0 20 0 19 1
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O critério “menor variedade” parece ser aquele que produz o menor nimero de erros
dentre os testados. Através dos diversos testes computacionais realizados nao foram
identificadas caracteristicas gerais que permitissem predizer quando a enumeracao no

comprimento ou na largura é mais vantajosa.

Os comportamentos observados sdo muito variados parecendo ser fortemente

dependentes dos dados do problema.

4.4 - Uso de limitantes para reducao do problema da mochila na segunda
fase

No Capitulo anterior foi proposto o uso de padrdes homogéneos para se determinar um
limitante inferior inicial para o lucro por unidade de comprimento de uma faixa na
geracdo de padrdes tabuleiros exatos. Este valor, que é atualizado sempre que um
padrdo tabuleiro melhor é obtido, permite restringir a busca de faixas, descartando

combinacdes de itens que resultem em lucros inferiores ao limitante ja obtido.

Faixas candidatas potenciais a fornecer as melhores solugdes globais séo recuperadas
para o problema, ou seja, combinacdes que possuam uma boa relagdo lucro por unidade
de comprimento sdo recuperadas. Estas sdo fortes candidatas a gerar os melhores
padrdes tabuleiros. Apenas aquelas faixas que fornecem um lucro superior ao limitante
corrente poderdo resultar em um padrdo tabuleiro mais lucrativo. Assim, percorre-se 0
conjunto de combina¢Bes dominantes em busca daquelas com uma relagdo lucro por

unidade de comprimento melhor que o limitante corrente.

Recuperada uma melhor combinagédo com lucro superior ao do limitante corrente, passa-
se para a segunda etapa da determinacdo de padrGes tabuleiros onde se determina as
demais faixas que combinadas com a solugdo na largura formam um padréo tabuleiro. O

lucro associado a cada faixa determinada é calculado.
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Um teste simples pode ser realizado para saber se a faixa determinada necessita ser
considerada para compor o padrdo tabuleiro. Admita que esta faixa estara contida no
padrdo tabuleiro (vide Figura 4.5). Com isso tem-se uma redugdo do tamanho disponivel
na chapa para acomodar as demais faixas do padrdo. Considerando a melhor hip6tese
possivel que seria o preenchimento completo do restante com a faixa de melhor
lucratividade, pode-se estimar o lucro maximo que seria atingido. Se este lucro nédo
ultrapassa o limitante corrente, a faixa definida certamente ndo devera estar em um

padrédo tabuleiro com lucratividade maior do que o valor corrente e, portanto, pode ser

descartada.
A B C D A
10 40 30 15 10
10 40 30 15 10
6 | 2 1 3 6 \
A FPAAAr A P

c1=26 c,=82 c3=61 c4=33 c,=26

Area preenchida com a faixa
de melhor lucratividade

Fig. 4.5 — Faixa (em negrito) no padréo tabuleiro.

Com este teste simples, é possivel reduzir-se 0 nimero de faixas a serem combinadas
nesta segunda fase, ou seja, pode-se reduzir a dimensdo do problema da mochila a ser

resolvido.

Nas Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam-se 0s resultados de experimentos computacionais que
foram realizados para averiguar a eficacia deste teste considerando-se uma chapa de
dimensGes 1251x1587 a ser cortada para produzir pegcas menores geradas

aleatoriamente com dimensdes variando de 15% a 63% das dimensBGes da chapa.
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Embora o lucro associado as pecas seja um fator determinante no nimero de solucdes a
serem processadas, eles foram gerados de forma aleat6ria variando no intervalo de 1 a

10 (inteiros positivos).

Na Tabela 4.6, estdo os resultados de testes aplicados a problemas com nimero de pecas
variando-se de 10 a 100. Para cada numero fixo de pecas foram testados 20 exemplos.

Considera-se que as pegas ndo podem ser produzidas em quaisquer orientacdes.

O numero de exemplos onde houveram e ndao houveram reducdo do tamanho do
problema da mochila estdo indicados na Tabela. Esta indicado, também, o nimero de
problemas compostos de uma unica faixa ndo havendo, portanto, o que reduzir no

problema da mochila.

TABELA 4.6 - REDUGAO NO PROBLEMA DA MOCHILA

Exemplar | Total d‘? PM| PM co,m_posto§ de PM reduzidos | PM néo reduzidos

(N° pecas) | Resolvidos uma unica faixa
10 41 20 15 6
20 40 21 16 3
30 41 24 15 2
40 46 26 20 0
50 48 21 23 4
60 44 20 22 2
70 41 14 26 1
80 44 23 19 2
90 38 16 20 2
100 41 18 21 2

Da Tabela 4.6 pode-se observar que foram poucos os problemas da mochila onde ndo
houve nenhuma reducéo. Observe também que uma boa parte dos problemas resolvidos
eram compostos de uma unica faixa, talvez, devido ao fato das dimensGes das pecgas

serem muito diferenciadas.

Desta forma foi realizado um experimento complementar onde as dimensdes das pecas

eram pouco variadas. Foram aplicados basicamente 0os mesmos dados de entrada do
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teste anterior (chapa de dimensdes 1251x1587, pegas geradas aleatoriamente com

dimensGes variando de 15% a 63% das dimensbes da chapa). Entretanto, para a

determinacdo das dimens@es das pegas, realizou-se a combinagdo entre os itens de um

conjunto de » ndmeros inteiros gerados aleatoriamente. Por exemplo, dado n=3 e 0s
nameros aleatorios 2, 3, 4, obtém-se as 2x2, 2x3, 2x4, 3x2, 3x3, 3x4, 4x2, 4x3, 4x4,

Desta forma, o0 nimero de itens do Problema da Mochila a ser resolvido na segunda fase

corresponde a exatamente n.

Na Tabela 4.7 apresenta-se o resultado obtido. A coluna 1 daquela Tabela apresenta o

numero de itens do PM para cada exemplar (20 exemplos gerados aleatoriamente).

TABELA 4.7 - REDUGCAO NO PROBLEMA DA MOCHILA (TESTE COM PECAS
DE DIMENSOES POUCO VARIADAS)

PM compostos

N° de itens do PM Total de_: PM de uma unica |PM reduzidos PM nao
Resolvidos . reduzidos
faixa
10 51 2 48 1
11 51 9 42 0
12 53 1 52 0
13 54 5 49 0
14 72 1 71 0
15 50 3 47 0
16 63 1 61 1
17 48 6 42 0
18 60 0 60 0
19 97 4 93 0
20 74 0 74 0
21 57 0 57 0
22 96 2 94 0
23 106 0 106 0
24 54 0 54 0
25 61 0 61 0
26 94 3 91 0
27 145 5 140 0
28 93 3 90 0
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Pela Tabela 4.7 observa-se que a inclusédo de pecgas de dimensdes pouco variadas fez
com que houvesse uma reducao no nimero de Problemas da Mochila compostos de uma
Unica faixa e ocorreu um aumento no numero de Problemas da Mochila que puderam

ser reduzidos.

Os resultados dos testes computacionais realizados podem explicar também a razéo pela
qual a heuristica de Morabito e Arenales (2000) para determinacdo de padrdes
tabuleiros, demonstrou ser bastante eficiente para os casos extraidos da industria de
moveis encontrando solugdes 6timas na maioria dos casos. A grande maioria das

solucdes € composta de apenas uma Unica faixa repetida.

Os problemas unidimensionais da mochila resolvidos na segunda fase do algoritmo
enumerativo apresentaram sempre dimens@es relativamente pequenas. O ndmero n de
itens variou de 1 a 5, sendo que na sua grande maioria eram constituidos de apenas 1
item. Para resolver estes problemas, um algoritmo de programacdo dinadmica ou um
método de enumeracdo implicita tal como o apresentado por Gilmore e Gomory (1963)
sdo bastante adequados. Por esta razdo ndo houve uma preocupacédo, nesta dissertagdo

pela procura e aplicagdo de métodos mais eficientes.

4.5 - Recuperacédo imediata ou postergada de combinac¢des alternativas

Na andlise de faixas da primeira fase, uma combinacdo recuperada melhor que o
limitante corrente ndo assegura que o padrdo tabuleiro correspondente gerado seja
melhor que o corrente. O padrdo precisa ser recuperado para se verificar se o seu lucro

é, de fato, melhor que o encontrado até o momento.

Na recuperagdo de uma combinacdo potencialmente melhor que o limitante corrente
também sdo identificadas combinagdes alternativas de valores potencialmente melhores
que o limitante corrente. Combinag0es alternativas sdo recuperadas e avaliadas sendo

armazenadas caso gerem solugdes melhores que a corrente.
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Uma modificacdo no algoritmo enumerativo poderia postergar a recuperagdo do padrdo
correspondente as combinagdes alternativas guardando-as na lista de combinag¢fes com
valores maiores do que o limitante corrente. Isto porque podem existir muitas outras
combinag6es potencialmente melhores do que elas e que podem gerar padrdes melhores

eliminando, portanto a necessidade de examina-las.

O algoritmo pode recuperar o padrdo tabuleiro apenas no momento oportuno e isto pode

resultar em algum ganho no tempo computacional.

Testes computacionais foram realizados para estimar se o uso deste procedimento é
realmente vantajoso. Os resultados mostraram que ndo houve diferencas significativas

de tempo computacional entre os dois procedimentos.

Aparentemente, o tempo computacional consumido pelas rotinas de insercdo e remocgéo
de elementos da lista ordenada de combinacdes potenciais € da ordem de grandeza do
tempo economizado na geracdo dos padrGes. Cabe observar que o algoritmo
implementado para inser¢cdo ordenada de itens na lista consome um tempo
computacional de ordem »n. Um algoritmo mais eficiente poderia ser implementado e
testes computacionais poderiam ser realizados, mas isto fica como sugestdo para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 5
FUNCAO CUSTO ASSOCIADA A PERDA DE MATERIAL
E AO TEMPO DE CORTE DA CHAPA

Apesar dos padrfes tabuleiros acelerarem a producdo, eles podem resultar em grande
desperdicio de material. Conseqlientemente, existe um “balanco” entre cortar padrdes
tabuleiros que melhoram a produtividade da maquina, mas que resultam em maiores
desperdicios de matéria-prima ou cortar padrdes com menores perdas, mas que reduzem

a produtividade da serra.

Morabito e Arenales (2000) sugeriram a adi¢cdo de um custo fixo o aos padrdes mais
complexos de serem processados (padrdes ndo tabuleiros) associados a mao de obra ou
ao tempo médio extra de processamento de corte. Portanto, se o padrao nédo for tabuleiro

entdo o seu custo associado é C + ¢ , caso contrario, o seu custo é simplesmente C.

Sugere-se a seguir uma fungdo com custo variavel, associado ao tempo extra de corte da
chapa utilizando padrGes 2-estagios ndo exatos e padrfes tabuleiros gerados pelo

algoritmo apresentado no Capitulo 3.

Admite-se que no ambiente de corte de chapas de madeira focalizado, o0s cortes sdo
efetuados por uma maquina automatica composta de uma Unica serra circular, capaz de
produzir cortes longitudinais e transversais sobre a superficie da chapa. No caso de

padrdes 2-estagios, o corte é feito em 2 etapas.

Na primeira etapa (vide Figura 5.1) a serra realiza cortes paralelos a lateral da chapa na

direcéo longitudinal (comprimento).
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Fig. 5.1 — Corte longitudinal.

Na segunda etapa (vide Figura 5.2), se 0 padrdo a ser cortado corresponde a um padrao
do tipo tabuleiro, a serra € rotacionada em 90 graus e em seguida a maquina efetua

cortes na direcéo transversal da chapa produzindo o padréo desejado.
A X | T
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Fig. 5.2 — Corte transversal: (a) posicéo inicial da serra a esquerda da chapa, (b) posicao
inicial da serra a direita da chapa.

Caso o padrdo ndo corresponda a um padréo tabuleiro, as faixas obtidas na primeira

etapa séo separadas em grupos de faixas e o processo de corte baseado em padrdes
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tabuleiros é repetido para cada um dos grupos formados. Na Figura 5.3 ilustra-se o

processo de corte para padrdes ndo tabuleiros do tipo 2-estagios exato:

7
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Fig. 5.3 - Processo de corte de padrbes 2-estagios exato: (a) padrdo, (b) corte na
primeira etapa, (c) faixas sdo agrupadas, (d) grupos de faixas sdo cortados
separadamente.

Uma fungdo associada ao custo do corte deve levar em consideragdo Varias
peculiaridades existentes na pratica como, por exemplo, o tempo para rotacdo da serra

ou a velocidade de corte do equipamento nas dire¢des longitudinal e transversal.

Admita, por exemplo, que o corte longitudinal inicia-se no topo esquerdo da chapa.
Ap0bs realizados os cortes longitudinais, o corte transversal pode iniciar-se da esquerda
para a direita ou direita para a esquerda da chapa, dependendo da posi¢do da serra apos

o corte da ultima faixa longitudinal. Se a serra estiver posicionada no canto inferior

83



esquerdo, entdo o sentido do corte sera da esquerda para a direita, caso contrario, o corte

sera efetuado da direita para a esquerda.

O custo do tempo consumido pelos cortes efetuados nas direcdes longitudinais e
transversais da chapa, no caso de padrdes tabuleiros, sdo proporcionais respectivamente,
a L/v,, onde L é a distancia a ser percorrida pela serra na dire¢do longitudinal
(correspondente ao comprimento da chapa) e v; € a velocidade da serra na direcdo
longitudinal e W /v,, onde W é a distancia a ser percorrida pela serra na direcdo

transversal (correspondente a largura da chapa) e v, é a velocidade da serra na dire¢do

transversal.

O custo deve também levar em consideragdo o tempo para a rotagdo e deslocamento da
serra ao ponto inicial do corte de cada faixa. Admitindo-se que a serra € rotacionada ao

mesmo tempo em que se desloca para o ponto inicial de corte, este tempo é dado, no

Lo A W, -
corte longitudinal por maxEW—,yE onde —= representa 0 tempo necessario para a
V) V2

serra percorrer verticalmente uma distancia equivalente a largura w, da k-ésima faixa e

) € o tempo para a serra ser rotacionada em 180 graus. De forma similar, o tempo

associado ao deslocamento e rotacdo da serra no corte transversal € dado

) -
pelo max%,y% onde £ representa 0 tempo necessario para a serra deslocar-se
1 V1

horizontalmente de uma distancia /, até o ponto de corte de cada faixa. A distancia /,

percorrida é o comprimento da faixa k.

O tempo de um corte longitudinal ao seguinte tem uma duracdo de max%w—k,y%rA.
V2 V1

Se o tempo ) para a rotagdo da serra for superior ao tempo de deslocamento da serra

até o ponto do inicio do proximo corte, entdo todos os cortes longitudinais duram o

mesmo tempo.
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Mesmo que ) ndo seja um termo dominante, se as faixas ndo tiverem larguras muito

diferenciadas entdo todos os cortes longitudinais duram praticamente 0 mesmo tempo.
Admitindo-se que os cortes longitudinais duram praticamente o mesmo tempo, se s é 0

total de faixas cortadas na largura, o custo do corte das faixas obtidas na primeira etapa

pode ser simplificado para:

pls—1),

onde g é o custo médio para um corte longitudinal.

De forma similar, pode-se simplificar o célculo do custo do corte na segunda etapa
(cortes transversais). Seja o, o custo médio associado ao corte transversal em cada
faixa (ou grupo de faixas) para produzir os itens requeridos. Se A4; é o total de cortes

transversais na faixa i entdo o custo dos cortes transversais desta faixa é dado por:
o(h)

e 0 custo total para o corte do padréo é dado por:
e(p.0) = p(s =D +0(Y h).
i=1

O valor de o pode variar ligeiramente conforme a faixa sendo cortada mas ndo deve
flutuar muito entre as faixas se estas tiverem larguras de dimensdes aproximadas. No

exemplo ilustrado na Figura 5.3, o custo de corte é dado por ¢(g,0) =8¢ +120 .

Na Figura 5.4 ilustra-se os custos incorridos devido aos cortes efetuados:
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Fig. 5.4 — Custos para os cortes do padréo exemplificado na Figura 5.3.

No caso de padrdes tabuleiros os cortes transversais sao feitos para um anico grupo de

faixas. Desta forma, a fungéo custo associada ao corte de padrdes tabuleiros é dada por:

((p,0)=p(s =1 +nh),

onde 7 é o custo médio de um corte transversal do objeto.

No caso de padrdes 2-estagios ndo exatos tem-se ainda operacdes extras da maquina de
corte devido a presenca de refilos. Na Figura 5.5 ilustra-se o corte de um padrdo 2-

estagios ndo exato.
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Fig. 5.5 — Corte de um padr&o do tipo 2-estagios ndo exato.
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Observe que este tipo de padrdo tem um custo adicional do corte das pegas com refilos.

Este custo adicional € dado por 7(v), onde u é o numero de pecas com refilose 7 é 0

custo medio associado a este corte. Definidas estas fungdes custo associadas ao tempo
de corte de padrdes tabuleiros e ndo tabuleiros, a utilizacdo delas no método Simplex
com geracao de colunas ¢ dificil, pois a fungdo objetivo do subproblema para a geragédo
do padrdo a entrar na base passa a depender do padrdo de corte a ser gerado, tornando

sua resolucdo muito complexa.

Para contornar esta dificuldade, pode-se resolver o subproblema de geracdo
maximizando o “lucro” dos itens cortados no padrdo e apenas posteriormente 0 custo
referente ao corte do padréo é considerado para verificar se 0 padrdo deve ou ndo entrar

na base.

O problema relaxado €, portanto resolvido de maneira subGtima. Alguns testes
computacionais realizados adotando este procedimento foram realizados e os resultados

obtidos estdo apresentados no préximo Capitulo.

Embora a funcdo apresentada seja simplificada ela tenta incorporar a esséncia dos
custos associados ao corte do padrdo e acredita-se que ela reflita com maior
fidedignidade a situacdo pratica do que aquela de custo fixo sugerida por Morabito e
Arenales (2000).

Os detalhes da implementacdo da funcdo custo no metodo Simplex com geragdo de

colunas podem ser consultados no Apéndice C.
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CAPITULO 6
TESTES COMPUTACIONAIS

Neste Capitulo apresentam-se os resultados de alguns testes computacionais realizados

com a funcéo custo apresentada no Capitulo 5.

Um microcomputador Pentium Il de 450 MHz com 128 Mb de memdéria RAM com o
sistema operacional Linux foi utilizado para a implementagéo da fungdo custo e dos

algoritmos para determinacdo dos padrdes de corte.

As implementacdes foram feitas em linguagem orientada a objetos utilizando o
compilador GNU C++. Posteriormente, todo o codigo fonte foi portado para a
plataforma RISC em uma estagdo de trabalho Sun Ultra-1 200 Mhz com 256 Mb de
memoria RAM. Na estacdo de trabalho, 0 método Simplex com geragéo de colunas foi
implementado com o suporte da biblioteca CPLEX versao 6.5. Esta biblioteca forneceu
grande parte dos recursos de programacdo para resolver o modelo de programacgéo
linear proposto. Portanto, duas diferentes plataformas foram utilizadas para a realizacéo

dos testes computacionais.
Para efeito de comparagdo dos resultados computacionais com a literatura, os dados
utilizados na realizacdo dos testes foram os mesmos utilizados por Morabito e Arenales

(2000). Os dados utilizados nos testes computacionais sdo apresentados a seguir.

Dados de entrada;

Chapas retangulares de dimensfes 1850x3670 mm que devem ser cortadas para

produzir todos os itens da seguinte Tabela:
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TABELA 6.1 - ITENS A SEREM PRODUZIDOS

i Wi Ii di

1 274 609 630
2 274 380 1260
3 330 425 630
4 361 650 630
5 270 348 315
6 270 705 893

7 328 718 2520
8 300 705 90

9 330 465 5040
10 330 480 315
11 250 1956 112
12 302 674 118
13 270 674 181
14 270 636 493

(Reproduzida de Morabito e Arenales, 2000).

Admite-se que os itens podem ser produzidos em quaisquer orientagdes e considera-se
uma espessura de 4 mm da lamina de corte que acarreta desperdicios na largura e

comprimento da chapa.

As chapas possuem um custo unitario de $1 e considera-se que existe um numero

suficiente de objetos em estoque para produzir todos os itens.
De forma similar a Morabito e Arenales (2000), utiliza-se a solugdo relaxada do
problema para comparacdo para evitar variag@es locais devido ao arredondamento das

variaveis.

Critério de parada (cutoff):

O critério de parada foi o mesmo estabelecido por Gilmore e Gomory (1963) para
interromper 0 método Simplex, ou seja, parar se apos algumas iteracdes, o valor da

funcéo objetivo ndo for significativamente melhorado.
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Nos testes computacionais realizados, a execucdo do algoritmo foi interrompida se nas

ultimas 10 iteracOes, o valor da funcdo objetivo ndo foi reduzido em pelo menos 0.1%.

Erros em ponto flutuante:

Considera-se uma tolerancia de +107° para erros em ponto flutuante.

Na analise do trade-off padrdes tabuleiros x padrdes ndo tabuleiros sugerida por
Morabito e Arenales (2000), os autores consideraram padrfes exatos e ndo exatos, i.e.,
quaisquer itens podem ser selecionados desde que a largura (ou comprimento) das pecgas
seja inferior ou igual a cada uma das faixas de largura (ou comprimento) a serem
cortadas. Também os padrbes ndo tabuleiros considerados eram do tipo 2-estagios

exatos e ndo exatos.

Conforme pode ser observado no Capitulo 3, o algoritmo enumerativo para
determinacdo de padrdes tabuleiros descrito no presente trabalho foi desenvolvido para
determinar apenas padrdes tabuleiros exatos, ou seja, os itens devem ser selecionados de

forma que o padrdo seja composto de pecas de mesma largura e/ou comprimento.

A heuristica desenvolvida por Morabito e Arenales (2000) foi adaptada para a
determinacdo somente de padrdes tabuleiros exatos de modo a poder compara-la com os
padrdes tabuleiros exatos gerados pelo algoritmo enumerativo apresentado no Capitulo
3.

Na Tabela 6.2 apresenta-se a analise do “balango” entre padrdes tabuleiros ndo exatos x
padrdes 2-estadgios ndo exatos realizada por Morabito e Arenales (2000) e também a
analise do “balango” no caso de padrfes tabuleiros exatos x padrdes 2-estagios ndo

exatos usando-se aquela heuristica adaptada para o caso exato.
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TABELA 6.2 - ANALISE DO “BALANCO” DE PADROES TABULEIROS
NAO EXATOS x PADROES 2-ESTAGIOS NAO EXATOS E PADROES
TABULEIROS EXATOS x PADROES 2-ESTAGIOS NAO EXATOS

Custo Minimo Total de Chapas Padrdes ndo Desperdicio (%)
Total Cortadas Tabuleiros (%)
Custo | tabuleiro | tabuleiro tabuleiro tabuleiro tabuleiro tabuleiro tabuleiro tabuleiro
Eixo nédo exato exato nao exato exato nao exato exato nédo exato exato
X X X X X X X X
2-estagios | 2-estagios | 2-estagios | 2-estdgios | 2-estdgios 2-estagios 2-estagios | 2-estagios
ndo exato | ndoexato [ ndoexato | ndoexato | ndo exato ndo exato ndo exato | ndo exato
0,00 348,7 348,7 348,7 348,7 93,3 93,3 2,67 2,67
0,01 351,7 351,7 348,8 348,8 83,7 83,7 2,70 2,70
0,02 354,6 354,6 349,1 348,9 77,8 82,5 2,79 2,72
0,03 357,2 357,5 349,9 348,9 69,5 82,4 3,00 2,72
0,05 361,3 363,2 353,5 349,1 43,8 80,8 4,01 2,77
0,10 363,6 376,8 362,0 351,5 4.4 71,8 6,25 3,46
0,15 364,3 386,0 364,3 365,9 0,0 36,5 6,84 7,26
0,18 364,3 389,8 364,3 367,5 0,0 33,8 6,84 7,65
0,20 364,3 391,5 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,22 364,3 391,8 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,24 364,3 392,1 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,26 364,3 392,4 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,28 364,3 392,7 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,30 364,3 393,1 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,32 364,3 393,4 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,34 364,3 393,7 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,36 364,3 394,0 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,38 364,3 394,3 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,40 364,3 394,7 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,42 364,3 395,0 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,44 364,3 395,3 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,46 364,3 395,6 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,48 364,3 395,9 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,50 364,3 396,3 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,52 364,3 396,5 364,3 388,3 0,0 4,1 6,84 12,59
0,54 364,3 396,6 364,3 396,6 0,0 0,0 6,84 14,44

E importante notar que em ambas as analises, 8 medida que o custo fixo ¢ incrementado,

a proporc¢édo de padrdes ndo tabuleiros tende a diminuir e a percentagem de desperdicio

aumenta. O aumento do desperdicio ocorre devido ao crescimento da proporgdo de

padrdes tabuleiros que possuem maiores perdas de material comparados aos padroes 2-

estagios gerais. O menor numero de itens por padrdo de corte decorrente do uso de

padrbes tabuleiros, implica em um aumento do numero de chapas cortadas e,

consequentemente, um aumento no valor de custo minimo.
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Das colunas da Tabela 6.2 observa-se que para o custo fixo variando de 0.20 a 0.52, o
total de placas cortadas, a propor¢do de padrdes nédo tabuleiros e a porcentagem de
desperdicio permanecem constantes, a0 mesmo tempo em que o valor do custo minimo
aumenta. Isto ocorre porque padrdes tabuleiros exatos ndo apresentam solugdes
melhores para o problema por serem muito restritos. Assim, a inclusdo de mais padrdes
tabuleiros sé é vantajosa quando o valor do custo fixo cresce significativamente. Testes
computacionais para analisar o “balan¢o” entre padrdes tabuleiros exatos e 2-estagios

exatos também foram realizados e os resultados podem ser analisados no Apéndice D.

Testes computacionais realizados com o algoritmo enumerativo exato descrito no
Capitulo 3 apresentaram os mesmos resultados que os da heuristica de Morabito e
Arenales (2000) para determinacdo de padrdes tabuleiros exatos. Isto ocorre devido ao
fato dos dados utilizados apresentarem pegas de dimensfes muito diferenciadas,
causando a geracao de padrdes tabuleiros formados por pecas do mesmo tipo (solugéo
homogénea) ou com repeti¢do de uma mesma faixa. A heuristica sugerida por Morabito
e Arenales, portanto é bastante eficiente neste caso, pois tem como principal
caracteristica a repeticdo das faixas do mesmo tipo (eventualmente compostas de pecas

do mesmo tipo) para a determinacéo do padrdo tabuleiro exato.

Na Tabela 6.2, observa-se que a proporgdo de padrdes tabuleiros atinge 100% para um
custo fixo de 0.15; no caso de padrdes tabuleiros exatos, o valor do custo fixo para que
esta mesma proporgio seja atingida ¢ de 0.54. E importante ressaltar que os padroes
tabuleiros utilizados por Morabito e Arenales (2000) podem requerer recortes devido a
presenca de refilos e o custo do corte deste tipo de padrdo é certamente maior
comparado com o custo do corte de padrbes tabuleiros exatos o que ndo foi considerado
em seu trabalho. Possivelmente os autores consideraram que o corte destes refilos seja
realizado manualmente e consideraram apenas as operagdes efetuadas na serra
automatica, responsavel pelo corte do padrdo, sem o recorte dos refilos. Uma outra
razdo se deve ao fato destes autores terem feito sua comparagdo com padrdes 2-estagios

nao exatos.
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Considere a nova funcdo custo descrita no Capitulo 5, associada ao tempo de corte dos

padrdes. Seja 17, o custo adicional associado ao corte transversal em padrbes tabuleiros

e seja 0 , 0 custo associado ao corte transversal dos itens das faixas geradas por padrdes

2-estédgios. Testes computacionais foram realizados variando-se os valores de 7 e 0 e

os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 6.3. Embora exista um custo
associado ao corte longitudinal em padr@es tabuleiros e ndo tabuleiros, este foi fixado
em 0. Isto ndo deve ter influéncia nos resultados computacionais uma vez que 0s custos
associados ao corte longitudinal devem ter, em média, 0s mesmos valores para ambos

0s tipos de padrdes.

TABELA 6.3 - INFLQENCIA NO “BALANGCO” DE PADROES TABULEIROS
EXATOS x PADROES 2-ESTAGIOS EXATOS COM VARIACOES NOS
VALORES DOS PARAMETROS DA FUNCAO CUSTO

. Placas Proporcéo de Padrdes Desperdicio
n 0 |Custo Minimo Cortadas ndo Tabuleiros (%) (%0)
0,00 | 0,000 349,603 349,603 100 2,92278
0,01 | 0,000 349,603 349,603 100 2,92278
0,01 | 0,002 366,79 353,189 100 3,90833
0,01 | 0,004 380,904 356,117 80,0905 4,69837
0,01 | 0,006 393,593 372,244 42,6014 8,82716
0,01 | 0,008 399,307 376,241 34,6473 9,79572
0,01 | 0,010 404,401 381,365 20,7151 11,0077
0,02 | 0,000 349,603 349,603 100 2,92278
0,02 | 0,002 366,118 354,717 100 4,32219
0,02 | 0,004 376,405 355,833 100 4,62232
0,02 | 0,006 391,925 362,169 71,5003 6,29084
0,02 | 0,008 406,948 373,665 42,6998 9,17403
0,02 | 0,010 410,801 373,7 42,6182 9,18236
0,02 | 0,012 415,437 375,663 39,1537 9,65692
0,02 | 0,014 422,122 381,365 20,7151 11,0077
0,02 | 0,016 428,034 388,565 411772 12,6567
0,02 | 0,018 428,546 388,565 411772 12,6567
0,02 | 0,020 429,058 388,565 4,11772 12,6567
0,03 | 0,000 349,603 349,603 100 2,92278
0,03 | 0,002 368,354 357,283 100 5,00942
0,03 | 0,004 376,438 356,275 100 4,74079
(continua)
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TABELA 6.3 - CONTINUACAO

0,03 {0,006 | 390,427 | 361,491 98,8163 6,11511
0,03 |0,008 | 405,537 365,887 76,8715 7,24326
0,03 {0,010 | 416,189 | 360,995 79,6453 5,98616
0,03 (0,012 | 423,589 373,665 42,6998 9,17403
0,03 {0,014 | 428,718 | 375,051 39,97 9,50949
0,03 (0,016 | 432,795 376,539 36,7938 9,86714
0,03 |0,018| 444,685 387,927 8,36068 12,5131
0,03 |0,020 | 446,745 388,565 411772 12,6567
0,03 {0,022 | 447,257 | 388,565 4,11772 12,6567
0,03 (0,024 | 447,769 388,565 411772 12,6567
0,03 |0,026 | 448,281 388,565 411772 12,6567
0,03 {0,028 | 448,793 | 388,565 4,11772 12,6567
0,03 {0,030 | 449,305 | 388,565 4,11772 12,6567
0,04 (0,000 | 349,603 349,603 100 2,92278
0,04 {0,002 | 365,677 353,703 100 4,04786
0,04 {0,004 | 379,763 | 358,456 100 5,32013
0,04 {0,006 | 389,797 | 361,094 100 6,01192
0,04 (0,008 | 396,344 363,69 100 6,68279
0,04 |0,010| 413,592 372,353 76,9242 8,85398
0,04 {0,012 | 423,276 365,771 71,4751 7,21383
0,04 (0,014 | 436,306 373,848 44,5528 9,21836
0,04 |0,016| 440,362 374,071 42,8616 9,2725
0,04 {0,018 | 445,892 374,338 40,6407 9,33732
0,04 {0,020 | 449,472 | 376,539 36,7938 9,86714
0,04 (0,022 | 462,731 387,927 8,36068 12,5131
0,04 (0,024| 467,89 395,314 4,04742 9,07916
0,04 (0,026 | 468,402 395,314 4,04742 9,07916
0,04 {0,028 | 468,914 | 395,314 4,04742 9,07916
0,04 (0,030 | 469,426 395,314 4,04742 9,07916
0,04 {0,032 | 469,938 | 395,314 4,04742 9,07916
0,04 ({0,034| 470,45 395,314 4,04742 9,07916
0,08 {0,000 | 349,603 | 349,603 100 2,92278
0,08 |0,002| 366,089 353,49 100 3,9902
0,08 {0,004 | 379,02 355,324 100 4,48572
0,08 [0,006| 389,736 355,025 100 4,40535
0,08 {0,008 | 397,748 | 368,473 100 7,89423
0,08 |0,010| 406,164 372,108 100 8,7939
0,08 {0,012 | 410,639 | 373,461 100 9,12426
0,08 {0,014 | 416,11 373,819 100 9,21133
0,08 {0,016 421,66 374,806 100 9,45032
0,08 |0,018| 427,522 372,486 100 8,8865
(continua)
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TABELA 6.3 - CONCLUSAO.

0,08 | 0,020 452,73 372,076 80,5549 8,78614
0,08 | 0,022 486,405 367,546 76,5551 7,66177
0,08 | 0,024 491,114 373,848 44,5528 9,21836
0,08 | 0,026 496,909 373,686 42,2194 9,17901
0,08 | 0,028 500,619 373,967 41,7488 9,24734
0,08 | 0,030 506,835 376,539 36,7938 9,86714
0,08 | 0,032 509,949 376,539 36,7938 9,86714
0,08 | 0,034 519,308 382,896 24,9241 9,11072

Como esperado o valor relativo de 7 em comparagdo a o € que influencia a quantidade
de padrdes tabuleiros na solugcdo. A medida que se incrementa o valor de 77, a

proporgéo de padrdes ndo tabuleiros tende a atingir 100 % para quaisquer valores de o

testados.

Testes computacionais também foram realizados com padrdes com refilos (padrdes
tabuleiros ndo exatos e padrdes 2-estagios ndo exatos). Os testes foram realizados para
comparar as solugdes obtidas com a nova fungdo custo proposta e a fungédo com custo
fixo proposto por Morabito e Arenales (2000). Para poder comparar as solugfes obtidas,

adotou-se o seguinte procedimento:

Passo 1: Encontre as solugdes aplicando a fungéo custo desenvolvida para os valores de

£,0,0,1.

Passo 2: Encontre um valor médio para o custo fixo correspondente as solucdes obtidas
no Passo 1. O valor do custo fixo pode ser calculado com base na diferenga entre o valor
médio da funcdo custo associada a padrdes ndo tabuleiros (2-estagios exatos ou nao
exatos) e o valor medio da funcdo custo associada a padrdes tabuleiros (exatos ou ndo

exatos).
Passo 3: Encontre a solucéo aplicando o custo fixo calculado no Passo 2.

Passo 4: Encontre o valor da solugdo obtida no Passo 3, utilizando a fungédo custo

desenvolvida.
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Na Tabela 6.4 apresenta-se os resultados obtidos fixando-se g =0,002, r =0,0009,

o0 =0,0006 e variando-se o custo 7 associado ao tempo de corte dos refilos.

TABELA 6.4 - COMPARAGCAO ENTRE A FUNGCAO CUSTO E O CUSTO
FIXO DE MORABITO E ARENALES (2000)

T Funcéo custo |d Custo fixo | Fungao custo associada a solugéo
de custo fixo
0,0000 | 358,00 0,0102754 | 351,812 357,74
0,0001 360,21 0,0112064 | 352,084 360,14
0,0002 |[362,71 0,0139009 | 352,87 362,37
0,0003 | 365,43 0,0173976 | 353,863 365,02
0,0004 |367,25 0,0147703 | 353,124 367,11
0,0005 |369,41 0,0166329 | 353,649 369,66
0,0008 |374,19 0,0215869 | 355,005 376,35
0,0010 |[378,19 0,0215420 | 354,993 381,00
0,0012 |380,61 0,0149921 | 353,188 384,98
0,0014 |384,66 0,0142598 | 352,975 391,20
0,0016 | 386,61 0,0092490 |351,513 395,52
0,0018 |387,70 0,0154000 | 353,304 398,81

Era de se esperar que os valores das solugdes obtidas com o uso da fungdo custo
desenvolvida fossem sempre melhores que os valores das solugdes obtidas com a funcdo
de custo fixo, sugerida por Morabito e Arenales (2000). No entanto, conforme pode ser
observado na Figura 6.1, que ilustra visualmente os dados da Tabela 6.4, ndo foi

exatamente isto 0 que aconteceu:
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Custo associado ao tempo de corte dos
refilos

Fig. 6.1 — Comparacéo das solugdes obtidas com o uso da fungéo custo e com o uso do
custo fixo proposto por Morabito e Arenales (2000).
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Note que para 0,0000<7 <0,0004 as solugdes com o uso da fungdo custo foram
ligeiramente superiores aos valores correspondentes utilizando o custo fixo. Isto ocorre
porque no subproblema para a geracdo de coluna ndo se utiliza diretamente a fungao
custo desenvolvida tendo apenas o custo associado ao tempo de corte adicionado ao
custo da chapa ap6s obtido o padrdo de retorno maximo. Portanto, o subproblema néo é
resolvido de maneira 6tima e, conseqlientemente ndo ha garantia de que o problema
relaxado de corte esta sendo resolvido também de maneira 6tima. No caso do custo
associado ao tempo de corte ser fixo, este procedimento funciona muito bem, pois os
valores adicionados aos custos dos objetos independem das particularidades envolvidas
no corte de cada padrdo (corte longitudinal, transversal, dos refilos, etc). No caso da
utilizacdo da nova funcdo custo, a fungéo € ndo linear (varia de acordo com o padrdo). A
nova funcdo custo, entretanto apresenta solugfes melhores que as obtidas com custo
fixo no caso quando o custo de corte associado aos refilos torna-se maior, pelo menos
pelos resultados observados no exemplo implementado. Para conclusGes mais

definitivas seria necessario um volume maior de testes com muito mais exemplares.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

No trabalho desenvolvido, destacam-se as seguintes contribuigdes:

* Um algoritmo enumerativo exato para determinacdo de padrdes tabuleiros sem
perdas internas;
* Proposi¢do de uma funcéo custo que considera também o custo associado ao

tempo utilizado pela méquina para o corte do padréo.

Como observacéo e conclusdes, pode-se observar que o algoritmo para determinacédo de
padrdes tabuleiros exatos apresenta limitagOes para 0 seu uso, pois necessita de recursos

computacionais de memaria proporcionais aos valores dos dados do problema.

Entretanto para uma boa parte de problemas praticos com a introducdo dos
melhoramentos sugeridos, seu uso parece ser viavel com 0s recursos computacionais

atualmente existentes.

Testes computacionais aplicados em dados reais comprovaram a viabilidade da
aplicacdo préatica do algoritmo gerando resultados em centésimos de segundo (vide
Apéndice A).

O algoritmo desenvolvido também nédo considera o caso de perdas internas. Padrbes
tabuleiros com “perdas internas” podem fornecer retorno maior que os padrdes
tabuleiros exatos, pois um numero maior de faixas podem ser combinadas para a sua

formagéo.
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Fig. 7.1 - Padrdo tabuleiro com perdas internas.

Utilizando-se alguns artificios, pode-se determinar padrfes tabuleiros com “perdas
internas” do tipo esquematizado na Figura 7.1 utilizando-se o algoritmo enumerativo
descrito no Capitulo 3. S&o introduzidos itens ficticios de larguras e/ou comprimentos

dos itens existentes no problema, em lucros correspondentes iguais a zero.

O algoritmo foi desenvolvido para resolver problemas irrestritos, sem levar em
consideracao restri¢cdes de demanda de pecas e chapas. Para se adaptar o algoritmo para
0 caso de padr@es tabuleiros restritos é preciso resolver problemas da mochila restritos
na primeira e segunda fases do algoritmo. A selecdo de combinagdes dominantes
descrita no Capitulo 4 ndo podera ser usada por este tipo de padrdo, pois os desperdicios

sdo inevitaveis devido as restricdes dos itens.

Testes computacionais foram realizados para se comparar o algoritmo enumerativo para
determinacdo de padrfes tabuleiros exatos com a heuristica proposta por Morabito e
Arenales (2000). Nos testes realizados, o algoritmo enumerativo obteve sempre a
mesma solugdo que a apresentada pela heuristica de Morabito e Arenales. Como as
dimensdes das pegas no exemplo utilizado eram pouco diferenciadas e o algoritmo foi
desenvolvido para determinar somente padrdes tabuleiros do tipo exato, as solugdes

encontradas eram quase formadas por pecas ou faixas do mesmo tipo. Neste caso, a
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heuristica proposta por Morabito e Arenales, por ser baseada na repeticdo de faixas do

mesmo tipo, produziu sempre solugBes 6timas.

Nos testes realizados para a analise do “balango” entre padrdes tabuleiros e padrdes ndo
tabuleiros, constatou-se que em boa parte dos padrdes obtidos pelo algoritmo
enumerativo os desperdicios de material eram bastante elevados devido a utilizacdo de
padrées tabuleiros exatos. Na analise proposta por Morabito e Arenales, os autores
consideraram também padrdes tabuleiros ndo exatos. Padrfes tabuleiros ndo exatos
apresentam refilos (Figura 7.2a), possibilitando a obtencdo de melhores solugdes que o
caso exato, pois permitem uma maior variedade de combinagdes. O padréo tabuleiro
ndo exato considerado por Morabito e Arenales apresenta refilos em apenas uma das

orientagdes do corte (Figura 7.2b).
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/ 7 4 7z 7
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Fig. 7.2 — Exemplos de padrdes tabuleiros ndo exatos: (a) padrdo tabuleiro ndo exato
com refilos em ambas as orienta¢des do corte, (b) padrdo tabuleiro ndo exato
gerado pela heuristica de Morabito e Arenales.

Para uma comparagcdo mais adequada dos resultados computacionais do algoritmo
enumerativo proposto com a heuristica de Morabito e Arenales € preciso adapta-lo para
explorar também padrfes tabuleiros ndo exatos. Foi realizada uma adaptagdo do
algoritmo enumerativo para 0 caso ndo exato e as principais modificagcdes em relagédo ao

algoritmo apresentado no Capitulo 3 podem ser consultadas no Apéndice B.
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Testes computacionais realizados para a determinagdo de padrdes tabuleiros ndo exatos
com o algoritmo enumerativo e a heuristica de Morabito e Arenales revelaram que o
algoritmo proposto obtém solucdes melhores que as apresentadas pela heuristica.
Alguns dos exemplos testados e os resultados que foram obtidos estdo apresentados no
Apéndice B.

O tempo computacional para processamento dos exemplos, no entanto, foi
demasiadamente alto tornando a aplicacdo do método bastante restrita na resolugéo de
problemas de cortes mais gerais. O tempo para a determinacdo de cada padréo de corte
variou de 45 a 240 minutos. Em razdo deste tempo ndo foram realizados testes
computacionais para a andlise do “balango” entre padrdes tabuleiros (exatos e nédo
exatos) e padrdes ndo tabuleiros conforme apresentado por Morabito e Arenales (2000).
Conclui-se que a aplicacdo de heuristicas, tais como a sugerida por estes autores ainda
representam uma excelente alternativa para a resolucdo deste tipo problema,
apresentando solugdes eficientes em termos de tempo de processamento e qualidade de

solugéo.

Deve-se ressaltar que o algoritmo proposto no presente trabalho permite a determinacéao
de padrdes tabuleiros gerais (exatos e ndo exatos) com perda “interna” e, pode ser

estendido para a determinacdo de padrdes tabuleiro restrito.

Observa-se também que visando a otimizagdo do tempo de corte da chapa, é possivel
“converter” ou “aproximar” padrbes 2-estagios ndo exatos para padrdes tabuleiros ndo
exatos conforme ilustrado na Figura 7.3. Esta conversdo poderia ser feita através de um
procedimento de rearranjo das pecas que compdem o padrdo 2-estagios ndo exato. Isto
pode acelerar o corte de chapas, e se for o caso, pode-se até pensar em se realizar o corte

dos refilos ou o corte de “subchapas” separadamente em uma outra serra.
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Fig. 7.3 — Convertendo um padrdo 2-estigios ndo exato em um padrédo tabuleiro néo
exato: (a) padrdo 2-estdgios ndo exato, (b) padrdo tabuleiro ndo exato
equivalente.

Acredita-se que a funcéo custo descrita no Capitulo 5, embora simplificada, capta com
maior riqueza o custo dos padrdes tabuleiros e ndo tabuleiros, comparado com o custo
fixo sugerido em Morabito e Arenales (2000), apesar de que as solugdes obtidas com a
aplicacdo desta funcdo serem “sub-Gtimas” pelas dificuldades de se resolver o
subproblema de geracéo de colunas. Testes computacionais realizados mostraram que a
funcdo desenvolvida obtém melhores solu¢Ges quando o custo de corte de refilos

ultrapassa um certo patamar.

Cabe salientar que na geracao de colunas, os subproblemas foram resolvidos obtendo-se
apenas o padrdo de maior lucratividade a cada iteragdao. Porém, devido ao custo variavel
do tempo de corte dos padrbes, nem sempre o padrdo de melhor lucratividade
corresponde ao padrdo a ser inserido na base. Portanto € necessario verificar a
possibilidade de insercdo de padrdes de menor lucratividade. O algoritmo desenvolvido
para a geracdo de padrGes tabuleiros enumera uma serie de outros padrGes tabuleiros
antes de determinar o melhor deles em termos de lucratividade. E possivel avaliar a
funcdo custo desenvolvida para cada um dos padrdes determinados no processo de
enumeracéo. Isto, entretanto ndo foi feito e fica como sugestdo para trabalhos futuros.

Uma outra analise que merece ser realizada é a inclusdo de mais de um padréo tabuleiro
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(mais de uma coluna) a cada iteragdo do método Simplex de Gilmore e Gomory. Em
relacdo a funcdo custo, acredita-se que na pratica, uma boa parte do tempo de corte de
padrdes tabuleiros e ndo tabuleiros é gasto em operacdes de deslocamento ou manuseio
das faixas cortadas. Este tempo pode ser implicitamente considerado no custo associado

ao tempo de um corte longitudinal da funcéo custo associada aos padrdes de corte.
Finalmente, cabe observar que os detalhes sobre a implementacdo do algoritmo e a

realizacdo dos testes computacionais apresentados nesta dissertagdo tambeém podem ser

consultados em Katsurayama e Yanasse (1999) e Katsurayama e Yanasse (2000).
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APENDICE A
TEMPO COMPUTACIONAL DO ALGORITMO ENUMERATIVO PARA
DETERMINACAO DE PADROES TABULEIROS EXATOS

Dados de Entrada:

Dimensoes da chapa: W=1251, L=1587;
Dimensdes das pegas: entre 15% e 63% das dimensdes da chapa;

Lucro associado aos itens: gerados aleatoriamente entre 1 e 10.

Equipamento Utilizado:

Microcomputador Pentium 111 450 MHz, 128 Mb RAM.

TABELA Al - TEMPO COMPUTACIONAL: ALGORITMO EXATO PROPOSTO X
HEURISTICA DE MORABITO E ARENALES (2000)

Pecas |[Algoritmo Exato Proposto * Heuristica de Morabito e Arenales (2000) *
10 0,004203 0,00138

20 0,007072 0,001872

30 0,010355 0,002406

40 0,014454 0,002978

50 0,029064 0,006813

60 0,040733 0,004669

70 0,23103 0,004384

80 0,04426 0,006285

90 0,048189 0,006495

(*) Tempo em segundos
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APENDICE B
ALGORITMO ENUMERATIVO PARA DETERMINACAO DE PADROES
TABULEIROS NAO EXATOS

Neste Apéndice sdo discutidas as principais modificagfes a serem feitas no algoritmo
enumerativo apresentado no Capitulo 3 para que o procedimento considere a geracdo de

padroes tabuleiros ndo exatos.

Uma possivel modificagdo poderia ser feita na fase de enumeragdo das combinacdes e
na fase de selecdo das faixas que irdo compor o padrédo tabuleiro. A enumeracdo seré
feita sobre um Unico grupo de larguras. O grupo deve apresentar todas as possiveis

faixas a serem combinadas.

Para ilustrar o algoritmo, considere novamente o exemplo pratico apresentado no
Capitulo 3. No exemplo, as faixas selecionadas e seus respectivos lucros correspondem

a.

{w1’=2, wo’=2, w1’=3, w3’=3, w7’=3, wy'=4, ws'=4, wo’=4, we’=5, w7’=5, wyp’=6, wg’=6,
wo'=6}

{c1=2, ¢,=1.67, ¢;=3, ¢3=0.5, ¢;=1, c4=1.5, C5=2, C9=6.67, Cs=4.5, ¢;=1.67, C,=5,
€s=0.33, cy=10}

A recuperagdo das combinacOes serd feita aplicando-se a segunda fase do algoritmo
YSM de forma similar ao apresentado no Capitulo 3. Tendo sido recuperada uma
combinagdo, prossegue-se com 0 processo de determinagdo do padrdo tabuleiro ndo
exato realizando-se uma selecdo “proviséria” dos itens de comprimento que podem
estar associados & combinagdo recuperada. Suponha que no exemplo do Capitulo 3, a
combinacéo recuperada seja dada por 1 item de largura 2 e 2 itens de largura 6. Os itens
selecionados para as combinagGes de largura 2 (comprimentos 3, 6) e largura 6
(comprimentos 2, 3, 4) portanto, correspondem aos comprimentos {2, 3, 4, 6}. Na

Figura B1 as faixas obtidas sdo ilustradas:
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2 2 2 2
6 6 6 6
6 6 6 6
A o oy s

Fig. B1 — Faixas para uma combinacéo de largura 2 e 6.

O passo seguinte € selecionar os itens que irdo compor cada uma das faixas obtidas. As
faixas serdo compostas pelos itens de melhor lucratividade considerando-se as larguras
das pecas fixadas nas larguras das combinagdes que foram recuperadas e verificando-se
0s comprimentos inferiores ou iguais a cada um dos comprimentos que estdo
representados nas faixas selecionadas. Para o dado exemplo, isto equivale a selecionar o
melhor conjunto de itens viaveis para cada uma das faixas fixando a largura das pecas
em 2 e 6 e verificando-se seus comprimentos correspondentes inferiores ou iguais
respectivamente a 2, 3, 4 e 6. Na Figura B2 apresenta-se as melhores faixas obtidas para

o exemplo ilustrado na Figura B1:

2 3 4 6
2& 2 6; 2 6 ",32 10;
2 3 3
2 7
6l 10 6105,.-" 6| 40 6| 40 %
=
2.;,.." /
6| 10 610? 6| 40 6| 40 é
7 7
7 /7
R AL RS,

Fig. B2 — Selecéo dos itens presentes nas faixas para se obter um conjunto de faixas com
melhor lucratividade.
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A partir das faixas obtidas, resolve-se o0 seguinte problema da mochila unidimensional:

Maximizar 20y',+26y',+86y',4+90y",
Sujeito a: 2y",+3y',+4y"',+6y", < 23

»', 20 inteiro, i=1,...,4.

O resultado é o padréo tabuleiro ndo exato ilustrado na Figura B3:

4 4 4 4 4 3
2l 6 M6 M6 (M6 A6 [A4s

3 3 3 3 3 2

6| 40 40 40 40 40 10

OO MMM

A LSS LSS LS S A AL S S LSS A

Fig. B3 — Padrdo tabuleiro ndo exato obtido para o conjunto de faixas ilustradas na
Figura B2.

Os passos seguintes do algoritmo permanecem inalterados em relagdo ao algoritmo
apresentado no Capitulo 3. Entretanto, todo o procedimento descrito anteriormente deve
ser repetido, desta vez, considerando o comprimento da chapa como dimensdo inicial
escolhida para a realizacdo da enumeragéo das combinagdes. O melhor padréo tabuleiro
encontrado é dado pela melhor solucdo obtida pelo algoritmo aplicado nas duas

dimensoes.

Os exemplos seguintes apresentam alguns dos casos onde o algoritmo adaptado obteve

melhores soluc¢des que a heuristica de Morabito e Arenales:
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TABELA B1 - EXEMPLO 1: CONJUNTO DE PECAS PARA DETERMINAGCAO DE
PADROES TABULEIROS NAO EXATOS (CHAPA: 1#=1850, L=3670)

item i Wi I Pi
1 274 609 0,0277778
2 274 380 0,0185185
3 330 425 0,00519481
4 361 650 0,04
5 270 348 0,0166667
6 270 705 0,0333333
7 328 718 0,04
8 300 705 0,0333333
9 330 465 0,0285714
10 330 480 0,0285714
11 250 1956 0,142857
12 302 674 0,0333333
13 270 674 0,0333333
14 270 636 0,0333333
11 14 2 5 5 E:
T A o o
11 14 2 5 5 ::"
T T T v s T T T FFTT
11 14 2 5 5
FFF s s s FFFFFFTFFES
11 14 2 5 5
TS s rrssri FFF R FFFTR S
¥
11 14 2 5 5 W
AT TFFFFFT FFFHATFFFF
¥,
11 14 2 5 5
T v rrrssi FFFEXEEEE
FIFFIFFFITRAFFIFIFFTATFTFIFFFHIFFIFFFIS

Fig. B4 - Solugdo com o algoritmo de Morabito e Arenales (2000) (valor 1,36825).

-
fff]}fff 14 ° ° ° :;‘
fff}}’fffj 14 > ° > I'/A

11 14 5 5 5 i"':/

PP FFFrFri & r
fff]}fff 14 > > > é
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Rl 77777/ 7777
N7/ /7%
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Fig. B5 - Solugdo com uso do algoritmo proposto (valor 1,41667).



TABELA B2 - EXEMPLO 2: CONJUNTO DE PECAS PARA DETERMINAGCAO
DE PADROES TABULEIROS NAO EXATOS (CHAPA: #=1850 1=3670)

item i Wi l; Pi
1 274 609 0,025641
2 274 380 0,017094
3 330 425 0,00519481
4 361 650 0,04
5 270 348 0,0102564
6 270 705 0,0333333
7 328 718 0,04
8 300 705 0,0333333
9 330 465 0,0285714
10 330 480 0,0285714
11 250 1956 0,142857
12 302 674 0,0333333
13 270 674 0,0312821
14 270 636 0,0312821
r
fff}}ffffi 12 1124}11 = .2- = ;
"f!f!}}!{!{f 12 i 2V
A 7
14 2 ¥
FFFFTTTIFS 12 s
11 2 W
rrrrrrrrrs R A N
ffff}]kffffd 12 J"J"J"l.d4".f.f..- x -2. -ﬁ
i s rssssiiiy e

Fig. B6 - Solucdo com o algoritmo de Morabito e Arenales (2000) (valor 1,3474).

11 M
s 6 5 4
11 A

FAAT TSI SSS 14 6 5 4
TSI I IIIIS 14 6 5 f
W

fff}}fffﬁ 14 6 5 #
i 11 14 6 5 [
PSS :
11 s ;?fffﬁ:}’fﬁ

11 o A A A

Fig. B7 — Solugdo com uso do algoritmo proposto (valor 1,37435).
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APENDICE C
APLICACAO DA FUNCAO CUSTO NO METODO
SIMPLEX COM GERACAO DE COLUNAS

Este Apéndice apresenta um pseudo-algoritmo do método Simplex com geragdo de
colunas utilizado para a realizagdo dos testes computacionais da nova fungdo custo.
Embora o método nao seja descrito em grandes detalhes, o algoritmo apresentado retne
0s pontos essenciais para que o leitor compreenda melhor como foi aplicada a fungéo
custo na resolugdo do problema de corte de estoque. O problema resolvido segue o

modelo de programacéo linear apresentado por Gilmore e Gomory (1961):

Minimizar z =c;x;, +c,x, +c;x, +...+c,x

Sujeito a: a,x, +a,,x, +a x; +..+a,x, 2N,, (i=1,..,m)

x; 20 einteiro (j=1,...,n),
onde c, € o custo associado ao j-ésimo padrdo, a, € o numero de itens do tipo i no j-
eésimo padrdo, N, € a demanda associada ao i-ésimo item, x € a quantidade de vezes

que 0 j-esimo padrdo deve ser cortado.

Defini¢do das Variaveis:

N Total de diferentes tipos de chapas
adijl Custo associado ao j-ésimo tipo de chapa (j =1, . . ., 10)
Z[i] Vetor que contém os 10 Gltimos valores da funcdo objetivo

otim za Indica se o problema deve continuar a ser otimizado (SIM) ou ndo (NAO)

otino Indica se a coluna gerada atende a condicéo de otimalidade (SIM) ou ndo (NAO)
coluna  Coluna gerada (ou a ser gerada)

diff Representa a diferenca obtida entre a solucdo do padrédo e o custo da sua producéo

(custo da chapa envolvida no processo adicionada ao tempo de corte do padrdo
gerado)
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gdi ff Representa o maior valor de di f f dentre as solucdes dos padrdes obtidos para cada
um dos diferentes tipos de chapas testados.

PROCEDI MENTO SI MPLEXGC( )

/1 Procedimento principal para a aplicacdo da funcdo custo na resol ugéo
/! do método Sinplex com Geracgao de Col unas
—Inicio
Consi dere a chapa de nenor custo relativo (custo da chapa/di nensdes
da chapa). Gere uma base inicial conposta de padr&es honpgéneos e
otimze o problens;

z[ 1] =val or corrente da funcdo objetivo;
i=1;
otimza=SI M

/1 Enquant o houver possibilidade do problema ser otinzado
Enquanto ( otim za==SIM) faca

— Il nicio

/'l Resolucdo do problema é feita inicialnente considerando-se
/1 a geracdo de padrbes do tipo tabuleiro
col una=Gerar (tabul eiro);

/1 Se a condi ¢cao de otinalidade for atingida para padrdes
/1 tabuleiros, entdo o probl ema passa a ser resolvido

/'l considerando-se padrdes do tipo ndo tabuleiro.

Se ( coluna==nenhuma ) faca col una=Cer ar (naot abul ei ro);

/1 Se a condi ¢cao de otinalidade for atingida para padrdes
/1 tabuleiros e ndo tabuleiros, entdo a solucdo 6tima do probl enn
/1 foi encontrada e, portanto o procedi nrento deve ser encerrado.
/1 Caso contrario, a coluna gerada serda inserida na base
Se ( coluna==nenhurma ) faca otim za=NAQ,
Sendo faca
—lnicio
Insira a coluna gerada e otim ze probl eng;
Se ( i<10 ) faca z[++i]=valor corrente da funcdo objetivo;
Sendo facga
—Ilnicio
Para i =1 ate 9 faca z[i]=z[i+1];
z[ 10] =val or corrente da funcdo objetivo;

/1 O procedi nento deve ser encerrado caso o valor da
/1 solucdo seja nel horado em pel o menos 0, 1% nas

/1 dltimas 10 iteracgdes

Se ( z[1]-2z[10]<0.01*z[10] ) faca otim za=NAG,

—Fi m Senéao;
—Fi m Senao;

— Fi m Enquant o;

—Fi m Si npl exG() .
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FUNCAO GERAR(t i popadr ao)

/'l Esta funcdo retorna a mel hor col una gerada considerando-se os
/1 diferentes tipos de chapas e o tipo de padréo de corte especificado
/1 pelo argunento tipopadrao. A fungdo retorna nenhuma, caso ndo seja
/1 constatado colunas que resultemna otim zacdo do probl ena
—Ilnicio
gdi f f =0;
ot i nb=NAQG,
Para j=1 ate N faca
—Ilnicio
Se ( tipopadrao==tabuleiro ) gere o nel hor padrédo tabuleiro;
Sendo gere o nel hor padréo néo tabuleiro;
Determine a col una correspondente ao padrao gerado;

/] Testa a condicdo de otinmali dade do problema para cada
/1 tipo de chapa consi derando-se a adi cao do val or da funcéo
/1 custo ao custo da chapa. A func¢do custo varia conforne o
/1 padréo gerado. Considera-se que as chapas estejam
/'l especificadas em ordem crescente por custo relativo
/'l (custo da Chapa/di mnensbes da chapa)
Se ( valor do padréo>C[j]+f(padrédo) ) faca
Inicio
di ff=val or do padré&o- (
Se ( diff>0.000001) e

Inicio
oti no=SI M
gdi ff=diff;

Fi m Se;
Fi m Se;

dj]+f(padréo) );
( diff>gdiff ) faca

—Fi m Par a;

/1 Se a condicao de otinalidade ndo for satisfeita por nenhuna das
/1 colunas geradas para cada tipo de chapa, entdo o probl ena néo
/1 poderéa ser nel horado como uso do tipo de padrédo consi derado.
// Caso contrario, a nelhor coluna gerada deve ser retornada para
/'l ser inserida na base
Se (oti nb==NAO nenhuma;

Sendo retorne a coluna que foi determ nada;

—FimGerar();
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APENDICE D
RESULTADOS DOS TESTES COMPUTACIONAIS COMPARANDO O
“BALANCO” ENTRE PADROES TABULEIROS EXATOS E PADROES 2-
ESTAGIOS EXATOS

TABELA D1 - “BALANGO” ENTRE PADROES TABULEIROS EXATOS E
PADROES 2-ESTAGIOS EXATOS

Custo fixo Custo Desperdicio Desperdicio Placas Proporcéo de padrdes

minimo (m?) (%) cortadas ndo tabuleiros (%)
0,00 349,60 69,38 2,92 349,60 84,34
0,01 352,55 69,38 2,92 349,60 84,34
0,02 355,43 70,51 2,97 349,77 80,88
0,03 358,25 70,86 2,98 349,82 80,28
0,05 363,86 70,98 2,99 349,84 80,13
0,10 377,55 81,99 3,43 351,46 74,23
0,15 388,28 184,73 7,42 366,59 39,43
0,18 391,14 296,86 11,41 383,11 11,65
0,20 391,76 333,90 12,66 388,56 4,12
0,22 392,08 333,90 12,66 388,56 4,12
0,24 392,40 333,90 12,66 388,56 4,12
0,26 392,72 333,90 12,66 388,56 4,12
0,28 393,04 333,90 12,66 388,56 4,12
0,30 393,36 333,90 12,66 388,56 4,12
0,32 393,68 333,90 12,66 388,56 4,12
0,34 394,00 333,90 12,66 388,56 4,12
0,36 394,32 333,90 12,66 388,56 4,12
0,38 394,64 333,90 12,66 388,56 4,12
0,40 394,96 333,90 12,66 388,56 4,12
0,42 395,28 333,90 12,66 388,56 4,12
0,44 395,60 333,90 12,66 388,56 4,12
0,46 395,92 333,90 12,66 388,56 4,12
0,48 396,24 333,90 12,66 388,56 4,12
0,50 396,56 333,90 12,66 388,56 4,12
0,52 396,65 388,82 14,44 396,65 0
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