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RESUMO

Esta dissertacdo tem por objetivo apresentar uma aplicacdo do Algoritmo
Genético (AG) para gerar solucdes de maneira rapida e eficiente para o problema de
corte guilhotinado bidimensional aplicado a uma situacdo de canibalizagdo. O
problema a ser resolvido pode ser definido como: dado um numero finito de pegas

retangulares, de largura [;, comprimento ¢; e demanda d; a serem obtidos de

retdngulos maiores de dimensdo LxC denominados chapas, encontrar padrdes de
corte da chapa que atendam a demanda de pecas solicitadas com o menor
desperdicio possivel. Os AG’s sao algoritmos de busca baseados em
mecanismos de selecdo natural (genética), dentro do conceito de
“sobrevivéncia dos mais adaptados”. Os operadores genéticos, selecao,
crossover e mutacdo, sado aplicados sucessivamente em uma populacao
para criar novas geracdes mais adaptadas, ou seja, com melhores
resultados para o problema analisado. Para obter a populacdo inicial
desenvolve-se uma heuristica que gera faixas de pecas na chapa. Como
resultado deste estudo foi possivel obter padroes de corte de chapas, a
partir dessa populacdo inicial de faixas, aplicando-se as operacdes
genéticas descritas pelo AG, de forma que a demanda fosse inteiramente
atendida com o menor desperdicio de material. Mesmo tratando-se de uma
abordagem heuristica, os resultados da aplicacdo do AG mostraram-se
muito bons quando comparados a solugdo apresentada por um método
exato para o processo de canibalizacéao.

PALAVRAS-CHAVE: corte guilhotinado bidimensional; algoritmo genético;

canibalizacéo.
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ABSTRACT

This essay aims to present an application of genetic algorithm (AG) to
generate quick and efficient solutions to the problem of two-dimensional guillotine
cutting applied to cannibalization situation. The problem to be solved can be defined

as: considering a finite number of rectangular pieces, with lengthc¢;, width [, and
demand d; to be obtained from larger-sized rectangles (LxC dimension) called metal

sheets, to find appropriate sheet cutting patterns to meet the demand of parts
required with the less waste as possible. The AG's are search algorithms based on
mechanisms of natural selection (genetic), within the concept of "survival of the most
suitable". The genetic operators: selection, crossover and mutation, are applied
successively in a population to create new generations more suitable, achieving
better results for the problem. To obtain the initial population, a heuristic method is
developed to generate strip of pieces on the metal sheet. As a result of this study
metal sheet cutting patterns were obtained, from that initial population of strip,
applying the genetic operations described by the AG, allowing that the demand could
be fully addressed with the least waste of material. Even using an heuristic approach,
the results of AG implementation seemed to be very good when compared to the

solution applying an accurate method for cannibalization.

KEYWORDS: two-dimensional guillotine cutting; genetic algorithm; cannibalization.
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1. Introducgéao

1.1. Apresentacdo do Problema de Corte

Bidimensional

Devido a aspectos econbmicos, as industrias de manufatura
véem-se obrigadas a reduzir os custos para se manterem competitivas.
Para isso, medidas como reducdo no quadro de funcionarios, o corte de
beneficios e de investimentos ndo sao suficientes e, as vezes, séao
desnecessarios. Neste cenario, para levar vantagem perante as demais, as
empresas necessitam tornar seus processos mais rapidos e eficientes.

Existem casos nos quais otimizar um processo de manufatura
pode ser impraticavel, pois, a busca por essa solucao consiste em
percorrer um conjunto grande de solugcdes possiveis. Assim sao o0s
problemas de corte bidimensional, comuns em empresas de
eletrodomésticos da linha branca, que compram chapas retangulares de
aco e precisam corta-las em itens menores para compor peg¢as que servirdao
para a montagem de geladeiras, fogbes, secadoras de roupas, entre outros.
Geralmente, quando sao fabricados itens de grande porte, como no caso de
geladeiras, as chapas de a¢o sdao adquiridas pela fabrica no tamanho exato
da peca a ser cortada, atendendo a necessidade de cada produto, ou entao
de forma que, se a chapa necessite de cortes, a sua dimensdo seja pré-
calculada para que se tenha desperdicio zero. A Figura 1.1 € um exemplo

do corte realizado em uma chapa de ago de dimensdo 780 mm por 2502



mm, para a obtencao de trés pecas de dimensado 834 mm por 780 mm, que

serdao usadas na montagem de um eletrodomeéstico.

2502

780
780 v

L ] 0 i

Figura 1.1 Corte com desperdicio zero.

Problemas de demanda, gerados principalmente quando um lote
de pecas é descartado por defeitos no processo de manufatura, implicam
em planejar rapidamente a reposicdo dessas pec¢as perdidas porque nesses
casos, faltam chapas com dimensdées adequadas para o corte com
desperdicio zero. Evidentemente que a produgcdo nao pode ser parada para
aguardar que um novo lote de chapas chegue a fabrica para suprir essa
demanda. Entdo, um procedimento chamado canibaliza¢cdo é utilizado para
gerar as pecas que foram descartadas. Esse procedimento consiste em
utilizar para o corte de algumas pecas (somente aquelas que foram
descartadas, que normalmente sdo em numero reduzido) uma chapa
qualquer, para o qual nao foi designada, acarretando assim um desperdicio

muito grande.

Esta dissertacdo busca uma abordagem matematica que possa ser
aplicada de forma rapida e eficaz na solucao deste problema chamado de
canibalizacdo. Neste contexto, considere um problema de producdo que

consiste em cortar pecas retangulares em uma chapa de aco, utilizando



guilhotina, de forma a minimizar o desperdicio de material. Para tanto, faz-se
uso do Algoritmo Genético, que consiste em um modelo computacional
inspirado nos mecanismos de evolucdo de populacdes de seres vivos,
estudado pelo Fisiologista e Naturalista inglés Charles Darwin, desenvolvido

por John Holland (1975) e popularizado por David Goldberg (1989).

No desenvolvimento deste trabalho sera primeiramente apresentada
uma revisao bibliografica do tema, onde serao abordados alguns conceitos e
classificagbes que influenciam na escolha da técnica a ser utilizada. Essa
revisdo, que € apresentada no capitulo 02, tem como objetivo, disponibilizar
as informacbes necessarias para a adequada compreensdao do método
utilizado durante o processo. Serdao apresentados, também, estudos
realizados por outros autores, que serviram de referéncia para a construcao

deste material.

No capitulo 03, serd descrito o Algoritmo Genético, método
empregado para a resolucdo do problema, bem como sua terminologia,

representacao e codificacao.

Na seqlUéncia, no capitulo 04, acontecera o desenvolvimento do
algoritmo, bem como sua adequacao a situacao-problema. Cada um dos sete
programas criados para gerar o Algoritmo Genético sera comentado e

justificado em sua estrutura.

No capitulo 05, serdo apresentados os resultados computacionais e
suas interpretagcbes, bem como suas analise quantitativa e qualitativa, que
podem sofrer pequenas variacdes cada vez que o processo € realizado, pois
a solucao inicial é gerada em parte por sorteio. Fechando o trabalho, serao

apresentadas as conclusdes.



1.2. Objetivos do Trabalho.

1.2.1. Objetivo Geral.

Melhorar o processo de canibalizagcdo das chapas de aco em uma

empresa de eletrodomésticos, para reduzir o desperdicio desse material.

1.2.2. Objetivos Especificos.

Sao objetivos especificos:

1. Desenvolver uma abordagem matematica do problema de corte

bidimensional de chapas, fazendo uso do Algoritmo Genético.

2. Aplicar essa abordagem matematica em um estudo de caso.



2. Problema de Corte Bidimensional. Alguns Conceitos.

Apresenta-se neste capitulo conceitos utilizados neste trabalho e
algumas abordagens para a solucao do problema. O objetivo é familiarizar

o leitor com os termos que serao utilizados na abordagem estudada.

2.1 Conceito e Definicdes

Um problema de corte consiste em descobrir o melhor arranjo ou
organizagdo de um conjunto de pecas de dimensbes diversas, que
necessita ser projetado em uma chapa com dimensdes maiores. Esse é um
problema de analise combinatéria e, do ponto de vista computacional, é de
dificil resolucao, pois uma solucao deve ser buscada num espaco grande
de possiveis solugdes, portanto, sendo enquadrado na classe dos NP-hard.
Assim, a construcdo de algoritmos que, apesar de nao garantirem solucdes
O0timas, apresentam solu¢cdes de custo reduzido em tempo razoavel
[Arenales, 1996] [Morabito, 1997].

O problema de corte tem sido largamente estudado nas ultimas
décadas, com o objetivo de auxiliar as industrias de couro, madeira, vidro,
papeldao e aco a minimizar a perda de matéria prima. As industrias, em
funcédo dos custos, buscam diminuir o desperdicio de matéria prima, para
aumentar o aproveitamento da area ocupada pela demanda de pecgas que
precisam ser produzidas [Fritsch, 1995]. Essas industrias, normalmente,
tém seus processos de cortes automatizados e necessitam um plano de

corte sob a matéria prima, ou seja, um planejamento de cada um dos



diagramas contendo a posicao de corte das pecas.

2.1.1 Classificagao dos problemas de corte e

empacotamento segundo suas caracteristicas geométricas

Segundo Teodoro [Teodoro, 2003], os problemas de corte e
empacotamento podem ser classificados, em geral, por certas
caracteristicas que serdo determinantes para a escolha das técnicas ou

algoritmos utilizados para resolvé-los. Algumas das principais sao:

Dimensionalidade:

Ao analisar a dimensionalidade de um problema, verificam-se
guantas dimensdes sdo realmente relevantes a este problema. Para o caso
unidimensional, por exemplo, no corte de bobinas de ago, a largura é a
unica dimensdo tratada. No caso bidimensional, onde se tem o corte de
chapas, deve-se considerar a largura e o comprimento dos objetos. Ja no
caso tridimensional, considera-se também a altura dos objetos e esse
problema é comum, por exemplo, para empresas de transporte que
procuram fazer o menor numero de viagens acomodando as caixas nos

caminhdes da melhor maneira possivel. (Figura 2.1) [Teodoro,2003]
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Figura 2.1 Objetos em que uma, duas e trés dimensdes sao relevantes. [Teodoro,
2003]

Tem-se, ainda, o caso multidimensional, quando se pode ter mais
de trés variaveis relevantes ao processo, neste caso, além das dimensdes
dos objetos, outras caracteristicas do problema sao consideradas, tais
como o tempo disponivel para realizar os cortes ou a disponibilidade de

maquindario para realizar estes cortes.

Demanda

Em um problema de corte, a demanda representa a quantidade de
itens que devem ser obtidos dos objetos maiores, como por exemplo, as
pecas que deverdao ser cortadas em uma chapa de ag¢o ou placa de
madeira. Normalmente a variacao dos itens é pequena e a demanda ¢é alta.

Um problema é considerado restrito quando a demanda imposta
deve ser respeitada, este € o caso do problema que sera tratado neste

trabalho.

Orientacao

Quanto a orientacdo, as pecas e as chapas podem assumir

sentidos diferentes sendo fixa ou com rotagcéao (Figura 2.2).



O que define se o problema é orientado ou nao, é se o item a ser
cortado pode ser girado ou nao, como por exemplo, o corte de chapas de
madeira, onde deve ser observada a orientagcdo das suas fibras, para
garantir uniformidade as pecas. Ja as chapas de aco nao apresentam tal
problema.

Ao determinar que os itens possam ser girados, a complexidade
do problema aumenta, pois, tem-se que considerar todas as rotacdes
possiveis. Neste trabalho serdo consideradas rotagcdées na horizontal e

vertical.

Figura 2.2 Itens iguais com orientacdes diferentes. [Teodoro, 2003]

Disponibilidade:

A disponibilidade considera no problema a quantidade de objetos
e matéria-prima que podem ser usados livremente, sem restricdes. No caso
deste problema, por estar-se trabalhando justamente com falta de
determinada chapa em estoque, considera-se a disponibilidade como fator

fundamental para justificar a aplicacdao deste trabalho.



2.1.2. Problema de corte em placas

Sao apresentadas, a seguir, algumas entidades e conceitos

basicos relacionados ao problema de corte. [Silva, 2005]

Pecas:

Chama-se de pecas pequenos retangulos [Fritsch, 1995] que sao
itens de uma demanda de pedidos em uma linha de producédo, que devem
ser projetados sobre uma lamina [Daza, 1995] [Oliveira, 1990] denominada

aqui de chapa.

No caso deste trabalho, as pecas e as chapas sao regulares,
formadas por retangulos ortogonais [Morabito, 1995]. As pecas nao
regulares possuem formas nao convexas, ndo simétricas, angulos
diferentes, quantidade de lados variados podendo ter retas ou curvas

[Fritsch, 1995].

Nivel de Corte:

Na industria podem existir restricdes ao procedimento de corte.
Uma delas € o nivel de corte das maquinas, isto €, quantas vezes uma
chapa sera cortada, e consequentemente a maquina que realiza tais cortes
serd utilizada, para obterem-se itens desejados. Na Figura 2.3 séao

apresentados sete niveis de corte, que representam a quantidade de
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cortes que serao feitos dentro dessa chapa. Primeiramente, sédo realizados
os cortes de nivel 1 e 2, entdo, a chapa é girada para que os cortes de
nivel 3, 4, 5 e 6 possam ser realizados. Na seqliéncia, a chapa é girada
novamente para a realizacdao do ultimo corte, de nivel 7. Ressalta-se aqui,
o tempo gasto para a realizacao de todo o processo, que apesar de nao

estar no foco deste trabalho, sempre gera custo para as empresas.

‘_
4+— 12

14—

O—>»

Figura 2.3 Niveis de corte em um padréo.

Padrao de Corte:

O arranjo das pecas na chapa é denominado de “plano de corte”
e, quando este plano é utilizado mais de uma vez, é denominado de

“padrao de corte”. Neste trabalho usam-se tais conceitos como sinénimos.
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Estaqgio de Corte:

As guilhotinas realizam cortes por estagios, isto é, os retangulos
sao obtidos fazendo uma seqiéncia de varios cortes em uma mesma
direcdo, por exemplo, horizontais e depois, nas sobras, fazem-se varios
cortes verticais e assim por diante, alternando as direcdoes e dessa
maneira diminuindo o tempo de utilizacdo da mesma. Em cada estagio a
direcao dos cortes é ortogonal a do estagio anterior. Na figura 2.4, pode-
se perceber dois estagios de corte, um na vertical (que nesse exemplo

ocorre primeiro) e outro na horizontal.

‘_
——

2—

Figura 2.4 Estagios de corte em um padrao. [Silva, 2005]

Corte Guilhotina:

O tipo de corte é considerado guilhotina quando este percorre a
placa de um lado ao outro, ou seja, apds o corte sao produzidos dois
retdngulos como esta representado na Figura 2.5 [Farley, 1990] [Morabito,
1997] [Morabito, 1995] [Morabito, 1996]. Quando o corte é do tipo

guilhotina, diz-se que o padrao de corte € do tipo guilhotina.
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Figura 2.5 Exemplo de corte efetuado por guilhotina.

Na Figura 2.6 o padrao gera cinco retangulos e neste caso o
corte é considerado nao guilhotina, isso porque, cada um dos cortes néao

pode percorrer a chapa de um lado a outro.

[ | Desperdicio

Figura 2.6 Padréao de Corte ndo Guilhotinado. [Silva, 2005]

No padrao de corte guilhotina, o primeiro corte normalmente é
paralelo ao lado mais curto da chapa, para isso, deve-se observar a
estrutura da guilhotina. O segundo corte é feito no sentido oposto ao
primeiro, representando assim, uma seqUéncia de estagios sucessivos
[Silva, 2005]. Dois fatores definem a prioridade de cada corte, um deles é

a largura da guilhotina, o outro é a dimensao das pecas que deve ser
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respeitada de forma que estas nao sejam danificadas durante utilizacdo da
guilhotina.
Na Figura 2.7 os numeros representam os estagios de corte e as

setas a incisdo da guilhotina.

(%]
o

T

Figura 2.7 Estagios de corte com o uso da guilhotina.

O corte pode ser restrito ou irrestrito. Restrito é quando ha um
limite em relacdo ao numero de pecas de um determinado tipo, e é
irrestrito quando nao existe este limite. A medida que as pecas sdo
combinadas na chapa, entre elas pode haver um espaco nao aproveitado,
que se chama desperdicio interno [Vasko, 1989]. Isso ocorre normalmente
em funcdo das dimensdes das pecas serem diferentes. Caso as pecas
tenham dimensdes iguais, e/ou os lados de uma peca toquem os lados de
outras pecas de forma a nao deixar espaco entre elas, entdo, o
desperdicio interno nao existe. O desperdicio externo ocorre quando o
espaco estd além do conjunto de pecas ja projetadas e nele nao cabe mais

nenhuma outra peca na parte externa da chapa. Figura 2.8.
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[ ] DESPERDICIO EXTERNC

B DESPERDICIO INTERNO

Figura 2.8 Desperdicio interno e externo.

Segundo Christofides [Christofides, 1995] o corte pode ser
normalizado ou corte ndo normalizado. O corte € normalizado quando uma
peca € projetada ao lado da outra e tem um de seus lados encostado
nesta, ou seja, entre as pecas nao tem area de desperdicio interno, como

mostrado na Figura 2.9 (b) .

(a) (b)

Figura 2.9 (a) Corte Nao Normalizado e (b) Corte Normalizado.

Para a utilizacdo de guilhotina, o corte de vé ser ortogonal, ou
seja, quando as pecas regulares sdo projetadas, um de seus lados é

paralelo a um dos lados da chapa.
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O corte ainda pode ser classificado como homogéneo, quando
pecas a serem projetadas tém as mesmas dimensdes e nao homogéneo,
quando tais pecas possuem dimensdes diferentes [Araujo, 2006]. Também é
preciso que se faca um controle para que a soma da area da proxima peca
projetada mais a area das pecas ja projetadas, nao ultrapassem a largura e a

altura da chapa, e dessa forma o corte seja possivel.

Objetivos da resolucao de um problema de corte guilhotina:

Os objetivos de um problema de corte guilhotina estao relacionados
ao que se deseja otimizar no problema, dessa forma, o objetivo pode ser
maximizar o total da area ocupada, o que é o equivalente a minimizar areas
em desperdicio, ou entdo pode ser maximizar o valor total de pedacos
cortados independente da area.

Dessa maneira, um problema de corte guilhotinado consiste em um
conjunto de pecas retangulares, cada uma com um dado valor e tamanho
que devem ser cortadas em uma chapa retangular principal, no qual o

objetivo pode ser:

e Maximizar o valor de pecas cortadas;

e Minimizar o desperdicio nos padroes;

e Determinar a melhor seqiiéncia de cortes;
e Determinar solugbes exatas;

e Determinar solugbes aproximadas;
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Qualquer um destes objetivos pode estar sujeito a restricoes
quanto ao numero de pecas, demanda, numero de guilhotinas e tempo
disponivel para o trabalho. Ainda pode-se ter a combinagao de dois ou mais
objetivos. Este trabalho esta concentrado em encontrar padrdoes de corte de

modo a minimizar o desperdicio e atender a demanda.
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2.1.3. Revisao bibliografica

Trabalhos na area de corte guilhotina bidimensional foram
publicados por Gilmore e Gomory [Gilmore, 1963], que primeiramente
apresentaram um algoritmo para resolver o problema de corte com uma ou
mais dimensdes. Em outro artigo dos mesmos autores [Gilmore, 1995] foi
apresentada uma solucdo para o mesmo problema envolvendo corte em
estagios. Herz [Herz, 1972] propés uma solucdo exata para padrbes de
corte guilhotina através de uma técnica de arvore recursiva. Wang [Wang,
1983] representou uma solucdo que gera padrdées condicionados por
sucessivos cortes horizontais e verticais. Daza, Alvarenga e Diego [Daza,
1995] apresentaram uma melhoria para o algoritmo de Wang, e propuseram
uma solugcdo para o Problema de Corte Bidimensional restrito através da
associacao do algoritmo a um Grafo do tipo “E/Ou” que serve para
representar todos os possiveis padroes de corte de uma chapa. Nessa
teoria, um problema (P) é subdividido em subproblemas (P, P2, P3,...),
formando uma arvore (denotada com grafo), em que, para se resolver o
problema P, precisa-se primeiramente, resolver os subproblemas Py, Py,
Ps,....

Morabito e Arenales [Morabito, 1995] apresentam uma abordagem
para o Problema de Corte Guilhotina Bidimensional irrestrito e restrito, ndo
estagiado e estagiado, que utilizava o conceito de Grafo “E/Ou” e o método
“branch-and-bound”. Outro trabalho dos mesmos autores, propde uma
solugcdo para corte guilhotina bidimensional para uma grande demanda de

variedade de pedidos de pecas, que utilizou a técnica de padrdes de faixa.
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[Morabito 1997].

Carneiro, Alvarenga e Parada [2001] apresentam um
procedimento baseado no Algoritmo Genético para o problema de corte
bidimensional restrito tipo guilhotina, tendo como referéncia os operadores
genéticos: reproducao, crossover e mutacdao. Para a formulacao de tal
problema foi considerado o caso da minimizacdo de perda de material,
desejando-se cortar a partir de chapas planas retangulares, mantidas em
estoque, um conjunto de pegcas menores, também retangulares, com formas
e quantidades maximas pré-estabelecidas.

Com o propésito de gerar as solugdes em forma de chapas, com as
disposicdes dos retangulos a serem cortados e garantir o tipo de corte guilhotina, foi
usada a nocao do retdngulo soma, ou seja, retdngulos constituidos a partir de dois
outros retangulos menores, segundo um tipo de formagéao: horizontal ou vertical, as
quais sao estabelecidas baseadas no conceito de Wang [1983]. Os retangulos soma
sao formados a partir do Médulo Gerador de Placas (MGP) que toma todas as
possibilidades de formacdes horizontais ou verticais entre os retangulos mantidos
em estoque e seleciona as melhores formacbes possiveis, gerando, assim, 0s
retdngulos soma. Numa etapa seguinte, esses retangulos soma podem recombinar-
se entre si e com retangulos mantidos em estoque. No caso do problema de corte, 0
papel desempenhado pelo operador crossover, € o de gerar novas solucdes
promissoras. A Figura 2.10, retirada do mesmo artigo, ilustra uma forma de atuacgéo

do operador crossover sobre as duas chapas.



19

Crossover

Placa 1 Placa 17

=¥ R2 R2 .

R1 R1 R1 R1

Placa 2 Placa 2*

re| R RE R7 R . re| R2

Figura 2.10 Atuacgdo do operador crossover sobre duas chapas.
Fonte: Alvarenga, 1990

Segundo a Figura 2.10, parece que ha uma troca pura e simples entre as
configuracdes de corte apds o ponto crossover, mas, na realidade, devido a
construgdo grafica, a troca ndo € tao simples, pois, quando um determinado
retdngulo soma ¢é retirado da formacdo da configuracées de corte, ele causa a
quebra de toda formagdo em que esta inserido e, a partir desse momento, as
configuracdes de corte deixam de existir. Esses retangulos soma, juntamente com
os retdngulos mantidos em estoque, serdo a base de formacdo de novas
configuragdes de corte, que sera formada pelo Modulo Gerador de Placas na
geracao seguinte.

QOutro item importante, tratado por Teodoro [Teodoro, 2003], em seu
trabalho de corte bidimensional, é a geragao do conjunto inicial de padrées de corte.
Para gerar de um conjunto inicial de padrbes de qualidade, e garantir assim boas
solucdes para o problema, duas heuristicas foram utilizadas, o FFD e o FFDH, o
primeiro também foi utilizado por Arenales [2005], em um estudo de heuristicas para

um problema de corte e de estoque com reaproveitamento de sobras.
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FFD (First Fit Decreasing)

E um algoritmo de empacotamento unidimensional que consiste,
primeiramente, em ordenar os itens de maneira decrescente e posicionar a
primeira peca na parte inferior de uma chapa principal (retangulo maior).
Fazendo o mesmo para a segunda peca. Se esta peca nao couber na
primeira chapa principal (logo acima da primeira pec¢a), uma nova chapa é
requerida. As pecas subsequentes continuam o processo tentando
empacotar as chapas na ordem em que forem requisitadas e usando novas
chapas caso ndo haja espacgo nas existentes. Vé-se um exemplo pratico,

como segue a Figura 2.11 [Teodoro, 2003].

Pecas a serem obtidas

peca 3 pecad
Chapas
peca 1 peca 2
Chapa 1 Chapa 2 Chapa 3

Figura 2.11 Representacao Grafica do FFD através de exemplo.
Fonte: Teodoro, 20083.
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Neste exemplo, a préxima peca a ser empacotada é a peca 3.
Pela l6gica do FFD, esta peca seria colocada na chapa 2 e a ultima peca

na chapat, totalizando dois padrdes de corte necessarios, como na figura

2.12.
Chapas
peca 4
peca 3
peca 1 peca 2
Chapa 1 Chapa 2 Chapa 3

Figura 2.12 Resultado final do exemplo pratico FFD.
Fonte: Teodoro, 2003

FFDH (First Fit Decreasing Height)

O FFDH é um algoritmo de empacotamento em faixa e funciona
da seguinte maneira: primeiramente ordena as pecas por ordem
decrescente de largura e coloca a primeira peca na parte inferior,
justificada a esquerda. Pega, entdo, a segunda peca e a coloca, se
possivel, ao lado da primeira peca. Se nao for possivel, traca uma faixa na
altura da primeira peca e coloca a segunda peca em cima, alinhada a
esquerda. Repete-se o procedimento para as pecas subseqlentes,
tentando posiciona-las nas faixas na ordem em que foram criadas ou
criando novas faixas caso nao seja possivel empacotar essas pecas. Vé-se

um exemplo pratico na figura 2.13 [Teodoro, 2003].
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peca 4

peca 3 \ +— Faixa 2

peca 1 «— Faixa 1
peca 2

Figura 2.13 Representacédo Grafica do FFDH através de desenho.
Fonte: Teodoro, 2003

Poldi [2006], trata de um problema de corte unidimensional para
problemas de baixa demanda onde também é utilizado o FFD. A proposta do
trabalho de Poldi é a utilizacdo de heuristicas construtivas (FFD) de aproximacao
para obtencdo de solucbes inteiras que superam a dificuldade de heuristicas
anteriormente utilizadas, em face de demandas baixas e que necessitam solucoes

boas e rapidas.

Pileggi [2007] apresentou um estudo sobre o problema de corte
guilhotinado. Este consiste em cortar objetos de tamanhos e quantidades
conhecidos, para atender uma demanda de itens de tamanhos e quantidades
especificados pelos clientes, de forma a, por exemplo, minimizar a perda do material
cortado com sequenciamento de padrdes de corte (um padrao de corte define uma
maneira de arranjar itens dentro de objetos). Dessa forma, deve-se definir uma
sequéncia em que os padrdes serdo processados a fim de, por exemplo, minimizar o
namero maximo de pilhas abertas. Este ultimo problema surge em determinados

processos de corte, por exemplo, quando ha restricbes dos equipamentos de corte,
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como ocorre com estacdoes de descarregamento automaticas dos itens cortados em
fabricas de chapas duras, ou no caso de limitacdo de espaco fisico para
armazenagem dos itens ao redor da maquina de corte. Para a solucao do problema
foram feitos cortes longitudinais produzindo conjuntos de faixas e a utilizacdo de
abordagens heuristicas para resolver o problema combinado de geracdo e

sequenciamento de padrbes de corte bidimensional.

Os trabalhos publicados trouxeram varias opg¢des em
procedimentos e técnicas, apresentando solucdes, heuristicas, modelos e
conceitos sobre diferentes enfoques do Problema de Corte Guilhotinado
Bidimensional, criando uma grande base de conhecimento para o
desenvolvimento deste trabalho. O procedimento de crossover conforme
apresentado por Alvarenga [2001] neste capitulo na Figura 2.10, mostrou-
se bastante interessante, pois, mesmo nao chegando necessariamente a
uma solucdo exata, por tratar-se de uma metaheuristica, apresenta
inUmeras possibilidades de padrdes de corte, justificando, assim, sua

escolha como método a ser utilizado.
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3. Técnica Utilizada: Algoritmo Genético

Os problemas de otimizacao sdo baseados nas caracteristicas:
i) a codificacdo do problema;

ii) a funcao objetivo que se deseja maximizar ou minimizar;

iii) e 0 espaco de solugbes associado;

A codificacdo é a descricao matematica do problema, com os
parametros e restricoes, e, uma saida, que é o valor da funcao objetivo, que
indica se um determinado conjunto de parametros é bom ou ndo para

resolver este problema.

Desenvolvido por John Holland em 1960, os algoritmos genéticos
(AG) sdao uma familia de métodos computacionais inspirados na evolugcao
natural, que incorporam uma solugdo potencial para um problema especifico
numa estrutura semelhante a de um cromossomo e aplicam operadores de
selecdo e "cross-over" ou recombinagdo a essas estruturas de forma a

preservar informacdes importantes relativas a solugcao do problema.

Mitchell [Mitchell, 1998] descreve em seu livro An Introduction to
Genetic Algorithms o algoritmo criado por Holland, bem como a terminologia utilizada
por ele. Dessa forma, assim como as caracteristicas hereditarias séao
transmitidas por geracbes através de estruturas denominadas genes, as
informacao relativa a solucdo do problema também sdo recombinadas e

repassadas através das iteragdes realizadas pelo AG.

AG's simples normalmente trabalham com um conjunto de solucdes

possiveis chamadas de cromossomos. Existem trés tipos de representacao
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possiveis para os cromossomos: binaria, inteira ou real. De acordo com a
classe de problema que se deseja resolver, pode-se usar qualquer um dos

trés tipos.

Uma implementacdo de um algoritmo genético comeca com uma
populacdo aleatéria de individuos ou cromossomos, cada um com um valor
de adaptabilidade associado chamado aptiddo, ou fithess. Essas estruturas
desenvolvem, através de operagdes genéticas como cruzamento e mutagdes,
uma nova geragcdo de individuos usando os principios darwinianos de
reproducdo e sobrevivéncia dos mais aptos. Cada individuo na populacéao
representa uma possivel solugdo para um dado problema. Dessa forma, o
Algoritmo Genético procura aquela solugdo que seja muito boa ou a melhor,

visando a otimizacao da funcéao objetivo.
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3.1. Terminologia

A teoria da evolucao diz que o meio ambiente seleciona, em cada
geracdo, os seres vivos mais aptos de uma populacdo. Como resultado,
somente os mais aptos conseguem se reproduzir, uma vez que 0S mMenos
adaptados geralmente sdo eliminados antes de gerarem descendentes.
Durante a reproducao, ocorrem, entre outros, fendbmenos como mutacao e
cruzamentos, que atuam sobre o material genético armazenado nos
cromossomos. Estes fenbmenos levam a variabilidade dos seres vivos da
populacdo. Sobre esta populacdo diversificada age a selecdo natural,
permitindo a sobrevivéncia apenas dos seres mais adaptados (Mitchell,

1998).

O fato de o Algoritmo Genético ser baseado na teoria da evolugcao
explica o fato dos AG’s possuem muitos termos utilizados na Biologia. A
seguir, apresenta-se a descricdo dos principais termos encontrados na

literatura:

e Cromossomo — Na Biologia, é o conjunto completo de genes de
um organismo. No AG, representa a estrutura de dados que codifica uma
solucao para um problema, ou seja, um cromossomo representa um simples
ponto do espaco de busca [Silva, 2005] ;

e Gen ou gene — Na Biologia, é a unidade de hereditariedade que
€ transmitida pelo cromossomo é que controla as caracteristicas do

organismo. Nos AG’s, é um parametro codificado no cromossomo, ou seja,
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um elemento do vetor que representa o cromossomo, podendo ser binario,
inteiro ou real [Silva, 2005].

e Individuo: Um simples membro da populagdo. Nos AG’s, um
individuo é formado pelo cromossomo e sua aptiddao ou fitness [Silva,
2005].

e Genoétipo: Na Biologia, representa a composicao genética
contida no cromossomo. Nos AG’s, representa a informacao contida no
cromossomo [Silva, 2005].

e Fenétipo - Nos AG’s, representa o objeto, estrutura ou
organismo construido a partir de informacgdes do genétipo. E o cromossomo
decodificado. Por exemplo, considere-se que o cromossomo codifica
parametros como as dimensbes dos itens a serem cortados em um
problema de corte unidimensional. O fenétipo seria os setups formados
para o problema de corte [Silva, 2005];

e Alelo: Na Biologia, representa uma das formas alternativas de
um gene. Nos AG’s, representa os valores que o0 gene pode assumir. Por
exemplo, um gene que representa o parametro cor de um objeto poderia ter
o alelo azul, preto ou verde [Silva, 2005];

e Epistalsia: Interacao entre genes e cromossomo, isto €, quando
um valor de gene influencia o valor de outro gene. Problemas com alta
epistalsia sao de dificil solugdo por AG’s [Silva, 2005];

e Populacao: Conjuntos de cromossomos ou solu¢gdao no espago
de busca;

e Geracao: Iteracao completa do AG que gera uma nova

populacao;
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e Operacdoes genéticas: Operacdoes que o AG executa sobre
cada um dos cromossomos;

e Espaco de busca ou regido viavel: E o conjunto, espaco ou
regido que compreende as solugbes possiveis ou viaveis do problema a ser
otimizado. Deve ser caracterizado pelas fungdes de restricao do problema
qgue definem de forma viavel o problema a ser resolvido [Silva, 2005];

e Funcdo objetivo ou de avaliacdo: E a funcdo que se quer
otimizar. Ela contém a informacdo numérica do desempenho de cada
cromossomo na populacdo (fitness). Nela estdo representadas as
caracteristicas do problema que o AG necessita para realizar o seu
objetivo, sendo expressa normalmente como F(X{,X5,X3,...,X,), onde
X1,X5,X3,..,X, SA0 @S variaveis que o algoritmo procura determinar para otimizar
F. Esta funcdo objetivo € em principio avaliada para cada cromossomo C; da
populacéao [Silva, 2005].

Deve ser observado que cada cromossomo, chamado de individuo
no AG, corresponde a um ponto no espaco de solugdes do problema de
otimizacdo. O processo de solucao adotado nos algoritmos genéticos
consiste em gerar, através de regras especificas, um grande numero de
individuos, populacédo, de forma a promover uma varredura tdo extensa

guanto possivel do espaco de solucdes.
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3.2. Principais Aspectos dos Algoritmos Genéticos

O primeiro passo de um Algoritmo Genético é a geracdao de uma
populacdo inicial de cromossomos que, normalmente, é formada por um
conjunto aleatério de cromossomos que representam possiveis solugcdes do
problema a ser resolvido. Durante o processo evolutivo, esta populacdo é
avaliada e cada cromossomo recebe um fitness, refletindo a qualidade da

solucao que ele representa.

Basicamente o AG pode ser descrito pelo seguinte algoritmo:

Algoritmo Genético

1. Gerar a populacao inicial.

2. Avaliar cada individuo da populacéo.

3. Enquanto critério de parada nio for satisfeito faca
3.1 Selecionar os individuos mais aptos.

3.2 Criar novos individuos aplicando os operadores crossover

e mutacao.
3.3 Armazenar os novos individuos em uma nova populacao.

3.4 Avaliar cada cromossomo da nova populagéo.

Em geral, os cromossomos mais aptos s&o selecionados e o0s

menos aptos sdo descartados (Darwinismo). Os membros selecionados
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podem sofrer modificagbes em suas caracteristicas fundamentais através dos
operadores de cruzamento e mutacao, gerando descendentes para a préxima
geracao. Este processo é repetido até que uma solucdo satisfatéria seja
encontrada. O algoritmo acima ilustra este procedimento e, a seguir, estao

descritos cada passo do algoritmo.

3.2.1. A Funcao objetivo (fitness)

Segundo Miranda [Miranda, 2001], a funcdo objetivo de um
problema de otimizacdo é construida a partir dos parametros envolvidos no
problema. Ela fornece uma medida de proximidade da solucdo em relacao a
um conjunto de parametros. Esta medida (que pode ser um percentual) é

chamada de fitness.

Os parametros da funcdo objetivo podem ser continuos ou
discretos. Otimizagcdo com parametros continuos possui um numero infinito

de possiveis solucdes, resultante de certa combinacao de parametros.

No caso de um problema de corte de chapas, a funcéao fitness deve
envolver valores referentes a dimensao da chapa, a area desperdicada com o

corte, a demanda e o niumero de pecas necessarias.

No presente trabalho, como o fitness diz respeito a um numero
muito grande de restricbes, pode-se admitir um pré-calculo desse valor
envolvendo apenas algumas dessas restricbes, que recebe o nome de
subfitness; o fithess, entdo, €& formado pela combinacdo de todos os

subfitness registrados no problema.
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3.2.2. Restricoes

Pode-se definir como restricbes um conjunto de equacgdes ou
inequacbes, que restringem o processo de tomada de decisdo, como por
exemplo, uma quantidade maxima disponivel de algum recurso ou, ainda, a
obrigatoriedade de uso minimo de algum material ou recurso em um

determinado processo.

Embora os algoritmos genéticos tenham sido inicialmente aplicados
com sucesso em problemas de otimizagcdo sem restricdes, foi apenas uma
questdo de tempo para surgirem as primeiras utilizacdes da técnica na

resolucao de problemas com restri¢des.

Uma abordagem para lidar com restricbes nos AG’s é simplesmente

atribuir aptiddo zero aos cromossomos infactiveis.

Na maioria das aplicacbes sao empregadas fungcbes de
penalizacdo, de forma a “embutirem” as restricbes na fungao objetivo, técnica
esta, também, utilizada por uma parcela de métodos mateméaticos de

otimizacao.

3.2.3. Critérios de parada

Por se tratar de um algoritmo heuristico, e ndo exato, os Algoritmos

Genéticos requerem um critério de parada para 0 mesmo.

Segundo BARCELOS [Barcelos, 2000], alguns dos possiveis

critérios de parada para os AG’s, sao:
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1. Quando o AG atingir certo nUmero de geragdes;

2. Chegada a um determinado valor da funcao objetivo definida a
priori;

3. Convergéncia, isto é, quando nao ocorrer melhoramento
significativo no cromossomo de maior aptiddo por um dado numero de
geracdes.

Outras alternativas podem ser adotadas, como por exemplo,
considerando que o processo evolutivo converge se 90% da populacao tém o
mesmo valor para este cromossomo. Se entre 90% e 95% dos cromossomos

convergirem, supdes-se que, o AG convergiu para um 6timo local.

3.2.4. Representacao e codificagao

A escolha das variaveis que representardo matematicamente o
problema a ser otimizado é de fundamental importancia, pois tera impacto
direto no desempenho da busca pela solugdo do mesmo. Portanto deve ser o
mais simples possivel sem, no entanto, perder as caracteristicas de

representacdo que o problema exige.

Segundo Holland [HOLLAND, 1975], existem inumeras formas de
representacdo das variaveis, tais como: binaria, niameros inteiros e niumeros
reais. A maioria dos trabalhos desenvolvidos utiliza a codificagdo binaria, em
que cada cromossomo é um vetor, composto por zeros e uns, com cada bit

representando um gene, o que nao sera o caso deste estudo, pois cada
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gene, indicado por um numero inteiro, indicara uma quantidade de pecas a

serem cortadas.

A Figura 3.1 ilustra uma estrutura de cromossomos com seus

subfitness (SF) e fitness(F) [Silva, 2005].

[1]1]o]Jo]|SF[1]o]Jo]o|SFlo[1]1]1]|SF]1]1]1]0]SF|F|

Figura 3.1 Cromossomo

Todos o0s demais conceitos serdao exemplificados em um

cromossomo desta natureza.

Problemas de otimizagdo com varidaveis reais, podem ser
trabalhados em uma representacdo binaria, mas para a verificacdo da
aptidao (calculo do fitness) sera necessaria a conversao desses valores em
pontos flutuantes, e as constantes conversGes entre um tipo de

representacado e outro, podem tornar o uso do sistema binario desfavoravel.

3.2.5. Geragéao da populacao inicial

A geracao da populacao inicial de individuos, ou cromossomos,
pode ser feita de forma aleatéria, mas em alguns casos, principalmente
gquando se sabe que certo grupo de individuos atende determinados
requisitos do problema, faz-se uma selecao heuristica para que a populacédo
inicial carregue “bons individuos” sob o ponto de vista do que se espera da

solucao do problema.
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Dado um numero p de individuos, podendo ser gerados

aleatoriamente ou néao, a populacao inicial que pode ser representada como

na Figura 3.2:

1-Jo]1]Jo]Jo|SFf1]1]o]Jo|SFJjo]1]Jo]1|SFl1]1]1]0]SF]F]

2-10|1|OJO|SF|1|]1]JO]JO|SFJOJ1]OJ1]|SFJ1]1]|1]O0|SF|F

3-|1]1|1]JO|SF{OJ1]JO]1|SFJOJOJO]1]|SFjOoj1|1]1]|SF|F

p-]1]0J O] 1|SFJOJ1]OJO|SFJO]1]0]1|SFfO]JO]J1]O|SF|F

Figura 3.2 Populagao Inicial.

Se uma populacao inicial for gerada aleatoriamente, espera-se que
todas as regides de busca do espacgo estejam representadas. Este problema
pode ser minimizado gerando uma populacdo inicial com uma distribuicao
uniforme. Outra alternativa é gerar a primeira metade da populacéao
aleatoriamente e a segunda metade a partir da primeira, invertendo os bits.
Isso garante que cada posicdo da cadeia de bits tenha um representante na

populacdo com valores binarios.

Pode ser interessante usar uma populacdo inicial maior que a
utilizada nas geracdes subsequientes, visando melhorar a representacédo do

espaco de busca.

Uma técnica denominada “seeding” pode ser atil em varios
problemas praticos. Consiste em colocar, na populacdo inicial, solucdes
encontradas por outros métodos de otimizacdo. Isso garante que a solucao
gerada pelos AG’s seja, no minimo, tdo boa quanto a gerada por esses

meétodos.
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3.2.6. Avaliacao da populacéao

Depois das modificagbes geradas pelas operacdes de crossover ou
mutacao, € realizada a avaliacdo de todos os cromossomos da geracao em
questdao. Uma funcdo denominada fitness, é utilizada para esse fim, esta
identifica a “qualidade” de cada individuo da populacéo, e deve estar ligada a

funcao objetivo cujo extremo deseja-se conhecer.

3.2.7. Processo de selecéo

Segundo Holland, a selecado dos individuos da populacdo baseia-se
no principio da “sobrevivéncia dos melhores individuos”, desta forma, os
cromossomos melhor avaliados (segundo a funcao fithess) sdo copiados para
um novo conjunto que formard a préxima geracao, denominada populacédo
temporaria. Em contrapartida, os individuos com baixa aptiddo serado

descartados da populacdo. [HOLLAND, 1975].

3.2.7.1. Processo de selegdo por torneio

Neste método sdo escolhidos aleatoriamente (com probabilidades

iguais) n cromossomos da populacédo, e, 0 cromossomo com maior aptidao é
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selecionado para a populacado intermediaria. O processo repete-se até

preencher a populacao intermediaria. Utiliza-se, geralmente, o valor n=2.

A selecao por torneio ndo precisa de escalonamento da aptidao e
nem de ordenamento. Em uma ou outra versédo, a selecdo por torneio utiliza
probabilidades diferenciadas. Se o torneio envolve dois cromossomos, 0O

primeiro ganha o torneio com a probabilidade g(onde 0,5<g<7), € o
segundo, com a probabilidade (7-q). Para um torneio entre n

cromossomos, o0 primeiro ganha o torneio com probabilidade ¢ o segundo

com probabilidade g(7-gq), o terceiro com q(7-q)?, e assim por diante (vale

notar que n=N, tal selecdo é equivalente a selecdo com ordenacgéao

exponencial).

Ao se aumentar o numero n de cromossomos do torneio ou a

probabilidade g do primeiro cromossomo vencer, aumenta-se a pressao de

selecao, isto é, cromossomos com aptiddo acima da média terdo mais chance

de serem selecionados.

3.2.7.2. Método da Roleta

Segundo Silva [Silva, 2005], um método largamente empregado
para selecédo dos individuos que sofrerdo alteracdo genética para a formacao
de novos individuos é o método conhecido como “Método da Roleta”, em que
cada individuo da populacdo € representado de forma proporcional ao seu
valor de aptiddo. Assim, os individuos com alta aptiddo recebem uma porgéo

maior da roleta, enquanto os de baixa aptiddo ocupardo uma porcao
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relativamente menor. Deste modo, a roleta é rodada tantas vezes quanto o
numero de individuos da populacao, escolhendo-se, assim, aqueles que
dardo origem a proxima populacdo. Segue um exemplo na Figura 3.3. que
mostra que individuos com maior aptiddo, como € o caso do individuo 5, tem
mais chance de ser selecionado (chance de 23,08%) e um individuo com
baixa aptidao, como o individuo 1, possui menor chance de ser selecionado

(chance de 17,31%).

P orcentagemn

17,31

19,23

3
19,23
Individuos | Indice de Aptiddo | Indice Acumulado | Porcentagem
1 g g 17,31
2 10 19 19,23
3 10 29 19,23
4 11 40 2115
g 12 52 23,08

Figura 3.3 Método da Roleta.

Segundo Holland [Holland, 1975], o Método da Roleta tem a
desvantagem de possuir alta variancia, podendo levar a um grande numero

de copias de um bom cromossomo, diminuindo a diversificacao da populagéo.
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Uma outra idéia, entretanto, € abandonar a magnitude da aptidao
de cada elemento e utilizar somente a posicdo de cada individuo na
populacdo. Deste modo, mantendo-se a populacdo ordenada por valores
decrescentes da aptidao, a probabilidade de selecao de um individuo para a
etapa de recombinacao cresce com o seu “ranking”, ou seja, o primeiro

“ranking” tem maior probabilidade de selecéo.

3.2.8. Reprodugao ou cruzamento

Dependendo do sistema, geralmente, segundo Davis (DAVIS,
1991), o processo de selecdo nao introduz novos individuos na populagéao,
apenas 0s chamados progenitores, que servirdo como pais para a nova

geracdo, composta pelos filhos.

Na etapa de reproducédo, o algoritmo tenta criar novas e melhores
solugcdes (individuos mais aptos). A forma mais simples e natural de

cruzamento € o chamado “cruzamento em um ponto”.

Como passo inicial, toda a populacao temporéaria, de tamanho n, é
agrupada aleatoriamente por pares para gerar um conjunto de n/2

progenitores potenciais.

O cruzamento é aprovado por um processo de decisdao semelhante
ao de um “lancamento de moeda”. Para isso, deve-se escolher uma

probabilidade de cruzamento £ igual para cada par. O lancamento de

moeda corresponde a gerar, para cada par, um valor aleatério entre 0 e 1. Se
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o valor gerado for inferior a ~_, o cruzamento € permitido, caso contrario, os
progenitores sdo mantidos inalterados.

No processo de reproducao, ou cruzamento, deve-se aplicar um
operador genético sobre os progenitores de forma a serem formatados novos

individuos.

3.2.8.1. Operadores genéticos

Os operadores genéticos transformam uma populacédo através de
sucessivas geracdes, de forma a obter um resultado que ao final do
processo, seja satisfatério sob o ponto de vista do objetivo que se deseja
alcancar. Através destes operadores, as caracteristicas dos cromossomos
sdo recombinadas e modificadas para a obtencdo da diversidade da

populacéo.

3.2.8.1.1. Crossover

Com o crossover de pelo menos dois progenitores, uma ou mais
novas solucdées sdo criadas a partir do intercambio de suas informacdes
genéticas, em um ou mais pontos que também sao selecionados
aleatoriamente (OLIVEIRA, 1998). Este operador pode ser utilizado de varias

maneiras. As mais empregadas sao:

e Cruzamento de um ponto;
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e Cruzamento multipontos;

e Cruzamento uniforme;
3.2.8.1.1.1. Crossover de um Ponto

Os operadores de crossover e de mutagcdo sao o0s principais
mecanismos dos AG’s para explorar regides desconhecidas do espaco de
busca. O operador crossover é aplicado a um par de cromossomos retirando
da populacao intermediaria, gerando dois cromossomos filhos. Cada um dos
cromossomos pais tem sua cadeia de bits cortada em uma regidao aleatéria,
produzindo duas cabecas e duas caudas. As caudas sdo rog¢adas, gerando
dois novos cromossomos. A figura 3.4. ilustra o comportamento deste
operador. E, na sequUéncia, os filhos gerados por esta operacdo na Figura

3.5.

Pai 1 |'l|1|D|D|SF|1|D|D|D|SF><D|1|’I|’]|SF|’1|1|1|D|8F|F|
Pai2z |of1]o]olsE[1]1]ofo]sF ol1]ol1]sFl1]1]1]0]lsF|F|

Figura 3.4. Crossover de um Ponto.

Filhot1 [1]1]oJo|SF[1]Jo]Jo]Jo|SFlo]J1]Jo]J1]|SF|1]1]1]0]SF|F|

Filho2 [o]1]oJo|SFf1]1]oJo]|SFlo]J1[1]1]sF|1]1]1]0]SF|F|
Figura 3.5. Filhos gerados pelos pais 1 e 2.
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3.2.8.1.1.2. Cruzamento Multipontos

Segundo Cazangi, [Cazangi, 2002], 0 mecanismo é analogo ao operador
anterior sendo que, ao invés de haver um ponto de corte, existem dois ou mais
pontos escolhidos aleatoriamente. Na Figura 3.6, € mostrado como € feito o

cruzamento de dois pontos, trocando os segmentos dos individuos em trés partes.

v
Pai1 |1]1]ofo|SF[1]o]Jo]Jo|SF[o[1][1]1]|SF|1]1]1]0][SF|F]

. |

Pai2 [of[1]o]o]|sFl1]|1]ofofsFlof1]o]1]|sFl1]1]1]0][SF|F]

Filho1 [1[1]0o]0o|SF[1|JofofJo|SF|1]1]of[ofsF[1]1]1]0[SF|F]

Filho2 [o[1]o]o]|sFlo|1|1]1[sFlof1]o]1]|SF|1]1]1]0][SF|F]

— Indicagdo dos pontos de cruzamento

Figura 3.6 Cruzamento multipontos.

3.2.8.1.1.3. Cruzamento Uniforme

Neste tipo de cruzamento, cada gene descendente é criado copiando o
gene correspondente de um dos pais, escolhido de acordo com uma espécie de
gabarito de cruzamento gerado aleatoriamente [Cazangi, 2002]. Onde houver 1 no
gabarito de cruzamento, o gene correspondente sera copiado do primeiro pai e,

onde houver 0 sera copiado do segundo pai. O processo € repetido com os pais
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trocados para produzir o segundo descendente. Um novo gabarito de cruzamento é

criado para cada par de pais. Um exemplo pode ser visto na Figura 3.7:

(I\:Ariiia:?:n?(e) 0 1 01 0 1 10 0 1 1100

Pai 1 [1]1]o]o]|sFl1]o]o]o|sFlo|1[1[1[sF[1[1]1]0]SF|F]|
Filho [1]1]ofolsF[1]ofo]o]|sFlo]1[o]1sFl1[1]1]o0][SF|F|
Pai 2 [o]1]ofo]|sF|1[1]o]ofsFlo]1[o|1]|SF[1[1]1]0][SF|F]

Figura 3.7 Cruzamento Uniforme.

3.2.8.1.2. Mutacao

Este operador é aplicado a uma taxa muito pequena da populagéo,
pois se trata de um operador genético secundario, porém ele é extremamente
necessario para a introdugcdo e manutencao da diversidade genética dessa
populacdo, pois ele trabalha para a introducdo de novos elementos nessa
populacéo.

Apbés a operacdao de cruzamento, o operador de mutacao é
aplicado, com uma determinada probabilidade, em cada bit dos dois filhos. O
operador inverte o operador de bits, de 1 para 0 ou de 0 para 1. A figura 3.8
representa um exemplo do processo de mutacdo. A mutacdo melhora a
diversidade dos cromossomos na populacdo, porém, destréi parte da

informacédo contida, logo, deve ser utilizada uma taxa de mutacao pequena
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(normalmente entre 0,1% e 5%), mas, suficiente para assegurar a

diversidade, veja Figura 3.6.

[o]1]o]o]|SsF[1]1]o]o|SFlfo]l1]Jo]1]|[SFf1]1]1]0]SF|F|
Ponto de mutacgao
[o]J1]o]Jo]|SFf1]1]o]o|SFlo]JofJo]1]|SFl1]1]1]0]SF|F|

Figura 3.8 Ponto de mutagéo.

3.2.8.1.3. Elitismo

Nos AG’s, quando se geram novas populacdes utilizando os
operadores mostrados nos itens anteriores, como cruzamento e mutacao,
pode-se facilmente observar que, em muitos casos, o melhor individuo de
uma geracao desaparece na geracao seguinte. Para melhorar a eficiéncia
dos AG’s é interessante transferir o melhor cromossomo de uma geracao
para outra sem alteracdes. Esta estratégia € denominada Elitismo, sendo

muito comum nos AG’s tradicionais.

O elitismo foi proposto em 1975 por De Jong (1993), em um dos
trabalhos pioneiros sobre AG’s, sendo que em cada geracao, o individuo com
menor (em problema de minimizacao) valor de fitness é copiado para a
geracdo seguinte sem alteragdes, garantindo, desta forma, que sempre a
melhor solucdo encontrada em qualquer uma das geracdes sera mantida até

o final do processo.



44

4. Algoritmo Genético Aplicado a um Problema de Corte

Bidimensional.

A seguir, sera descrito um AG modelado ao problema de corte
bidimensional. Serdo listadas as restricdbes que foram consideradas, a
abordagem dada ao problema, a descricdo das técnicas usadas. Para o
desenvolvimento dos algoritmos, foi usado o programa Matlab/2006. Para
os testes de otimizacao foi utilizado um pacote de métodos quantitativos, o
QM (Quantitative Methods), version 2 (build 20) copyright 1996-2000

Howard J. Weiss, for Windows/2000.

4.1. Descricao do Problema

Uma empresa precisa cortar chapas de ago para gerar as pecas
que serdao usadas na manufatura de seus produtos. Dessa forma, o
problema de corte bidimensional a ser resolvido consiste em: dado um

numero finito m de itens retangulares (denominados pecgas) de largura //’
comprimento c e demanda d/ a serem obtidos de uma chapa de

dimensdes LxC, encontrar padrbes de corte da chapa que atendam a
demanda de itens solicitados com o menor desperdicio possivel.

O objetivo do presente estudo € encontrar padrdes de corte que
minimizem o desperdicio de material (chapas) utilizando Algoritmo Genético
em condi¢cdes de canibalizacdo. Outra caracteristica do objeto em estudo é

que se esta tratando de um problema restrito, isto €, o niumero de pecas
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possui uma demanda que deve ser respeitada.

Matematicamente, tem-se:

. n
MinXP;x; Minimizar o desperdicio de material de
=1 uma chapa.
n
(M) Sa yajx;2d; i=1..,m Sujeito a: O nimero de pegas do tipo i
=1

geradas por todos os padrées de corte j
deve ser maior ou igual a demanda da

X, >0, j=1...n(inteiro) pega /.

As variaveis de decisdo sao:

Xj - numero de vezes que a faixa j é utilizada na chapa;
ajj - numero de pecas do tipo i obtidas da faixa j;
P; - perda ou desperdicio associado ao uso da faixa j.

di - demanda da peca do tipo i. A demanda d; é gerada por algum
problema no processo de producdo que acarretou a perda de um lote de
peca, portanto, ndo € um numero demasiadamente grande, dessa forma
uma chapa deve dar conta de toda a demanda.

m- numero total de pecas;

n- namero de padrdes (faixas) considerados;

Dessa forma, tem-se um padrdo de corte da faixaj representado

por um vetor cujo i-ésimo componente € a; representando o numero de

pecas do tipo i que sdo cortadas com o padrdo de corte da faixa ;.
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Na verdade tem-se um problema de otimizacdo simples, que
poderia ser resolvido por um método exato, mas o processo de geracao dos
padroes de corte das faixas pode se tornar um processo demorados, e
aliado a canibalizacdo que exige respostas rapidas, por isso optou-se pelo
uso de um método heuristico.

Os algoritmos heuristicos, como o AG, servem exatamente para se
resolver problemas de elevado nivel de complexidade em tempo computacional
razoavel. Ao se pensar em um problema combinatério, uma opcao seria analisar
todas as combinacdes possiveis para conhecer a melhor. Se o problema possui um
universo de dados pequeno, realmente esta € a maneira correta de se buscar a
melhor solugdo, mas os problemas reais, normalmente, possuem um numero de
combinagcbes muito extenso, o que torna inviavel a analise de todas as
combinacdes. As heuristicas procuram encontrar solugdes préximas da otimalidade

em um tempo computacional razoavel.

4.1.1. Hipoteses

e O tipo de corte abordado neste trabalho é do tipo guilhotina e as
pecas e as chapas sao do tipo retangular, do que se pode afirmar que o
corte sera do tipo ortogonal, ou seja, paralelo um dos lados da chapa

principal;

e As maquinas que fardo o corte deverdao ser do tipo guilhotina,
em que a lamina, quando faz o corte, percorre a chapa de uma extremidade

a outra dividindo a chapa em duas partes;
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e A medida que corresponde a espessura da lamina na chapa nao

sera observada neste trabalho;

e Neste modelo, propde-se o corte ndao estagiado, pois ndo ha

restricdes quanto ao numero de estagios de corte;

e Tanto as pecas quanto as chapas deverao ser representados

por duas dimensdes altura e largura e sua area o produto das duas

dimensoes;

e Assume-se, para este trabalho, que os valores correspondentes

as dimensdes terdao numeros inteiros e serdao dados em milimetros (mm);

e Durante a projecdo das pecas, estas devem estar sempre se

tocando de forma parcial ou total, lado a lado, o que se denomina de corte

normalizado [Christofides, 1995];

e As pecas podem ter dimensdes homogéneas, ou seja, a mesma

altura e a mesma largura;

e As pecas podem girar num angulo de 90¢;

e As pecas nédo podem ser sobrepostas;
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e Admite-se que a area considerada da chapa é representada

pela area total ocupada pelas pecas e mais a area de desperdicio interno.

Neste trabalho, busca-se a minimizacdo da funcao objetivo que
considera a perda total de material no atendimento da demanda na situacao

de canibalizagao.

4.1.2. Geracdo da Populagéo Inicial.

Para descrever os procedimentos que demonstram de que forma
foi realizada a implementacdo do AG usar-se-a a construcdao de um padrao
de corte com apenas duas pecas.

Considere-se a Tabela 4.1 que representa uma pequena amostra
de dados, em que a chapa que sera usada tem dimensbes L=7130 mm
(largura — sentido horizontal) por C=2736 mm (altura — sentido vertical).
Nesta chapa pretende-se cortar pecas com as dimensdes [=697 mm
(largura) por ¢c=322 mm (comprimento), e /=298 mm (largura) por c=122 mm
(comprimento), com demanda de 8 e 5 pecas respectivamente. Toda a

demanda poderéa ser atendida por uma unica chapa.

Dimensao da chapa Placa Consumo diario
L C [ c d
1130 2736 697 322 8
1130 2736 298 122 5
1130 2736 450 145 5
1130 2736 245 145 5
1130 2736 676 157 8

Tabela 4.1 Dimensdes e demandas.
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A partir desse conjunto de dados, desenvolve-se um padréao de
corte em forma de faixas, ou seja, dada a largura da chapa (L) definem-se
quantas pec¢as, no maximo, podem-se encaixar nessa dimensao. A Figura
4.1. mostra o padrao de corte de uma faixa com trés pecas de 298 mm por
122 mm e uma peca de 697 mm por 322 mm, que estdao em vermelho, mais

a area desperdicada, que esta em amarelo.

1100 -
1000 -
Qo0 -
S00 -
Fo0 -
GO0 -
S00 -

400 -

200

200

100

o)
o) 100 200 300 400 a00  G00 FO00 E00 9o 000 1100

[ ]desperdicio

Figura 4.1. Exemplo de Plano de Corte de uma Faixa.

Dessa maneira, tem-se o padrdao de corte de uma faixa dessa
chapa, mas, ao se combinarem varias faixas, tem-se um padrdo de corte
para uma chapa inteira (Figura 4.2). Nessa combinacdo, observa-se o
cuidado com o comprimento (C) da chapa para que as dimensbes das
faixas selecionadas sejam compativeis a chapa usada. Cada faixa pode

gerar um desperdicio, que é a perda de material, mas a combinacado das
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faixas, quando néao atinge todo o comprimento da chapa, diferentemente da
perda P; considerada no modelo (M) da pagina 43 gera uma sobra que pode

ser reutilizada ou vendida, pois se trata de uma tira inteira de material.

CHAPA

faixa 3

faixa 2

faixa 1

faixa 1

[ sobra

Figura 4.2. Varias faixas formando um padrao de corte da chapa.

4.1.2.1. Dados de Entrada do Algoritmo Genético:

Construcao das faixas.

Para a utilizacdo do AG precisa-se de uma populacao inicial de
cromossomos que, neste caso, sera formada por um conjunto de faixas
combinadas com seus respectivos valores de subfitness (SB) e fitness (F).
A Figura 4.3 exemplifica a estrutura do padrao de corte formado pela
combinacdo das faixas em forma de cromossomo, utilizados no AG

proposto.

| faixal |SF| faixal |[SF|] faixa2 |[SF| faixa3 |SF| F|

Figura 4.3 Padréo de corte da chapa em forma de cromossomo.
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A construcdo dessas faixas, que formardo os chamados genes
dos cromossomos, sera feita por um algoritmo denominado FAIXAS que foi
desenvolvido nesse trabalho especialmente para esse fim. Esse se baseia
em duas heuristicas, o First Fit Decreasing e o First Fit Decreasing Height,
que incorporam a idéia de ordenacdo de pecas e empacotamento [Teodoro,

2003], detalhadas no capitulo 2 deste trabalho.

4.1.2.2. Descricao do Algoritmo de Construgcao das

Faixas.

Para a definicdo da dimensdo de cada gene, foram levadas em
consideracdo as caracteristicas dos parametros de entrada. A partir dos
dados: dimensao da chapa, tamanho do banco de faixas, numero de pecas
e dimensado das pecas a serem cortadas, é gerado o padrdo de corte das
faixas e a uma populacgéo inicial de cromossomos para as simulagées.

O algoritmo gera faixas de duas formas diferentes:

e Sorteia uma peca e completa a faixa com a mesma peca
sorteada;

e Completa a faixa inteira por sorteio;

A saida do algoritmo nos da uma tabela, onde se tem esses
padrées de corte das faixas, com o numero de pecas cortadas em cada
faixa, a altura da faixa e o desperdicio que aquele padrdo gera.

Segue, abaixo, o Fluxograma 4.1 do algoritmo FAIXAS, o

programa completo estd no Anexo 1.



Valores de entrada:
Largura da chapa.
Tamanho do banco de faixas.
NUmero de pegas.
Dimensao das pecas.

Seleciona a peca de

> nimero N.

|

Encaixa a pega N
na primeira posigao
inferior esquerda da

chapa.

A

|

contador de pegas

Ainda existe
espaco disponivel
para encaixar outra
peca N na faixa?

Determina a
altura da
faixa=altura da
maior peca.

|

Calcula a area
desperdigada na
faixa.

Ja esgotou o
ndmero total de
pegas?

contador de faixas

Sorteia uma pega.

A 4

Tem espago Determina a
disponivel para altura da
encaixar a pega faixa=altura da

sorteada na faixa? maior pega.

|

Calcula a area
desperdicada na

Encaixa a pega sorteada faixa.
na primeira posi¢cdo
inferior esquerda da faixa. l

Jé esgotou o
numero total
de faixas?

contador de faixas

Fluxograma 4.1 Algoritmo FAIXAS.
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Na tabela abaixo seguem os quatorze padrbes de corte das faixas
gerados pelo Algoritmo Faixas, com os dados das duas primeiras pecas da

Tabela 4.1. (Tabela 4.2).

Quantidade de pecas altura perda (mm2)
Peca 1 Peca 2 da faixa (desperdicio)
0 3 122 28792
3 0 697 114308
0 9 298 9536
1 3 697 454108
1 3 322 30358
2 0 697 338742
1 5 697 381396
2 3 697 229674
1 3 697 454108
2 0 697 338742
1 3 322 30358
1 3 322 30358
1 3 322 30358

Tabela 4.2 Saida do Algoritmo Faixas.

Para cada faixa, o algoritmo gera uma representacao geomeétrica
para melhor visualizacdo da faixa sugerida. Para a terceira linha da tabela

de saida, se tém os valores especificados na Tabela 4.3.:

| 0 | 9 | 298 | 9536 |
Tabela 4.3. Terceira faixa da tabela 4.2

Que representam na pratica, zero pecas de dimensdo 697 mm por 322 mm,
e nove pecas de dimensao 122 mm por 298 mm, a faixa tera altura de 298
mm e o desperdicio gerado por esta padrdo de corte é de 9536mm? ou
0,02% da area total da faixa. A representagcdo geométrica segue na Figura

4.4.



54

o
1000
a0
800 |
Yoo
600 |

500

300
200

1]

[ 1desperdicio

Figura 4.4. Representagcdo Geométrica da Terceira Faixa.

o0 00 300 400 SO0 600 YOO 200 900 1000 1130

4.1.2.3. Descricao do Algoritmo de Montagem do

Cromossomo.

Os cromossomos sao formados por genes, que nesse trabalho
correspondem as faixas construidas anteriormente e detalhados na tabela
4.2. Para a construgcdo desses cromossomos, que nesse trabalho
representam os padrdes de corte da chapa, um algoritmo chamado TESTE
foi desenvolvido. O nome faz referéncia a uma das operacdes que O
algoritmo realiza que € a de testar a factibilidade desse cromossomo, ou
seja, a medida que o0s cromossomos sao criados, duas saidas séo
avaliadas:

e O desperdicio de material que o uso deste padrdo de corte da
chapa produz, calculada em milimetros quadrados;
e Se este padrdao atende ao menos entre 80% e 120% da

demanda no processo de canibalizagdo, valor considerado como minimo
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para que esse cromossomo faga parte da populacao inicial (atendendo 80%
da demanda o cromossomo ainda é infactivel, mas essa restricao é usada
somente para criar uma populacao inicial mais diversificada);

As duas saidas citadas acima sdo usadas no céalculo do fitness do
cromossomo, que avalia e define se esse cromossomo é bom ou ndo. Uma
vez gerados os cromossomos da populacdo inicial, ou gerado um novo
cromossomo a partir de uma operacao genética, deve-se calcular o fitness
de cada um deles.

Como cada cromossomo corresponde a um padrao de corte da
chapa que é composto de padroes de corte de faixas, esse deve ter o
menor desperdicio possivel, atendendo, ao menos em parte, a demanda do
problema. Considerando-se estes fatos, definiu-se como melhor
cromossomo aquele que possui atendimento da demanda (para este
problema, em particular, podem sobrar, mas ndo pode faltar pecas) e que
também possua a menor perda.

O valor do sub-fitness é o desperdicio de material de cada gene
(ou faixa), calculado em milimetros quadrados, desconsiderando-se para
esse calculo a demanda, pois, para atenderem-se as quantidades de pecas
precisa-se do cromossomo inteiro. Precisa-se, também, do fitness, que é
calculado somente depois da obtencdo de todo o cromossomo, ou seja,
depois de selecionadas as faixas que compordo esse padrdao de corte
chamado cromossomo, levando em conta todos os sub-fitness ja

calculados. Define-se o fitness pela seguinte formula:

porcentagem de perda de material na chapa

Fitness = -
porcentagem de aten dimento da demanda com uma chapa




No fitness é considerado o percentual

demanda e a area total desperdi¢ada.
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de atendimento da

Segue, abaixo, o Fluxograma 4.2 do algoritmo TESTE, o programa

completo esta no Anexo 2.

Entradas:
Tabela de saida do algoritmo FAIXAS.
Numero de cromossomos.

Demanda das pegas.

NUmero de genes em cada cromossomo.

A
Inicia a construcdo de um

A

Ccromossomo.

|

Sorteia uma faixa da tabela
e a insere no cromossomo.
(essa faixa sera um gene)

!

Ainda ha
espago no
cromossomo?

[Contador de genes. ]

sim

Calcula o fitness do
Cromossomo.
(e sua factibilidade)

sim

[Contador de cromossomos. ]

Ja atingiu o
numero total de
cromossomo?

Populagao Inicial

Descarta o
Cromossomo.

Fluxograma 4.2 Algoritmo TESTE.
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A saida desse algoritmo é uma familia de cromossomos, todos
testados e factiveis, apresentados em forma da Tabela 4.4.

|| g | 2 || g | 8 ol g | ol g | g g o o
ol ol x 0] ol ol x [0) ol ol X [0) ol ol X [0) [0) o

Slels|8g|2|e|s|Bg|S|e|s|Bg|S|e|S|Bg| B3| 4 |25

olo| s | EZ|olo| = E-% o|lo| = E-% o|lo| = E-% € g a ErR

©T| T © O w— ©T| T © O w— T | O © O v T | T © O w (0] £ C C T O

glglS|=2|glg|S|=2|glglS|=|8l8lS|c8|=g| & |885

| | 2 o] | > 2 S | o] B S | o B o - © o &9

glef<| s [&|d]<]| o glef<]| o ela|<| o o 2 a °

[a o o o o

1] 3] 322 30358 3| Of 697] 114308] 1] 3| 322] 30358] 1] 3] 322] 30358] 205382 0,0810] 10,93%

0] 3| 122] 28792 0] 3| 122] 28792] 1] 3] 322] 30358 3| 0] 697| 114308] 202250 0,1575| 14,17%

2| 3| 697] 229674| 1] 5| 697 381396] 2| 3| 697| 229674 2| 3] 697| 229674]1070418 0,1387] 33,98%

1] 3] 322 30358| 1| 3| 697] 454108] 1| 3| 697| 454108] 3] 0] 697 114308|1052882 0,2860|] 38,61%

1] 3] 322 30358| 1| 5| 697] 381396] 1| 0] 322] 139426] 1] 3| 322] 30358| 581538 0,2813] 30,95%

1] 3] 322 30358| 2| 3| 697] 229674] 2| 0] 697] 338742) 1] 3| 322] 30358| 629132 0,2024| 27,32%

2| 3| 697] 229674 1] 5| 697 381396] 1] 3] 697| 454108] 1| 3] 322| 30358/1095536 0,2296] 40,18%

2| 3| 697] 229674] 1] 3| 322] 30358] 1] 3] 697| 454108 0] 9| 298 9536] 723676 0,1767] 31,80%

2| O] 697] 338742] 1] 3| 322] 30358] 2| 0] 697| 338742] 1| 3] 697| 454108|1161950 0,4735] 42,61%

0] 9| 298 9536] 1| 0] 322| 139426] 1| 3| 697| 454108] 2| 3| 697 229674| 832744 0,2439] 36,59%

4.1.2.4. Descrigado do Algoritmo Genético.

A partir

Tabela 4.4 Cromossomos Populagéao Inicial.

da construcdo da populacédo

inicial,

comega-se a

aplicacdo dos operadores genéticos sobre essa populacdo. O Fluxograma

4.3 (programa completo estd no Anexo 3) descreve a seqUéncia de

operacglOes realizada pelo AG e cada um desses operadores é explicado na

seccao seguinte. O critério de parada adotado para o AG é o limite maximo

de geracdes do algoritmo e apresentara, também em forma de tabela, os

cromossomos de melhor fitness como resultado do problema.



Entrada:
Tabela de saida do algoritmo
TESTE.
Numero N de geragao.

l

Realiza o sorteio dos
pais, na atual populacéo,

()

via algoritmo
SORTEIO_PAIS

v

Realiza o cruzamento via
algoritmo CRUZAMENTO

l

Realiza mutagao via
algoritmo MUTACAO

l

Determina a nova
populacao via algoritmo
NOVA

Atingiu o
ndimero N de

geracdes?

Populacao apoés N
geragoes.

Fluxograma 4.3 Operadores Genéticos.
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CROSSOVER

Para aplicagcdo do operador crossover, faz-se primeiramente um
sorteio, usando permutacdao rand6mica para a escolha dos pais que
participardao desse cruzamento. Considera-se, aqui, que a populacao de
pais & 60% do tamanho da populacao inicial. O Fluxograma 4.4 explica o
algoritmo denominado SORTEIO_PAIS em que é feito esse sorteio (o

programa completo esta no Anexo 4).

Entrada:
Populagéo atual

\4
Sorteio de um
Cromossomos para
participar do crossover.

A\ 4

[ contador de cromossomos]

Ja atingiu
60% da
populacao de
entrada?

Populagéo de pais
completa.

4.4 Fluxograma Explicativo do Algoritmo SORTEIO_PAIS.

Para realizacdo do crossover, 0s cromossomos sao agrupados em

duplas e determina-se por sorteio um ponto de cruzamento entre os pais
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selecionados, realiza-se entdo, a troca de informagdes genéticas (genes).
O esquema nas Figuras 4.5 e 4.6 ilustram o processo de crossover,
considerando-se que o ponto de cruzamento sorteado fica entre o segundo

gene e o terceiro gene.

ﬂ ponto de crossover

Pai 1 [TT3[322] 30358 | 3] 0 ]697] 114308] 1 | 3 | 322] 30358 | 1 | 3 | 322] 30358 | 205382 | 6,675 ]

Pai2 [0]3]122] 28792 ] 0] 3 [122] 28792 | 1| 3 | 322] 30358 | 3 | 0 | 697] 114308 ] 202250 | 6,673 ]

Figura 4.5. Ponto de crossover.

Filho1 [7] 3] a22] 30358 | 3] 0 | 697] 114308] 1] 3 ] 322] 30358 | 3 ] 0 ] 697 114308 | 289332 | 7,821 |

Filho2 [0] 3 [122] 28792 ] 0] 3 [122] 28792 | 1 | 3 | 322] 30358 | 1 | 3 | 322 30358 | 118300 | 8,216 ]

Figura 4.6. Cromossomos mutados e com novo fitness.

A partir do ponto de crossover o cromossomo 1 (pai 1) é reescrito
usando-se a informag¢édo contida no cromossomo 2 (pai 2), 0 mesmo
acontece com o cromossomo 2 que, a partir do ponto de crossover, é
reescrito usando-se a informacdo contida no cromossomo 1. Como
resultado desse cruzamento, obtém-se dois filhos, cada um com seu fitness
recalculado, e se o cromossomo filho for infactivel, ele é descartado
automaticamente (via algoritmo). Todo esse processo é realizado pelo
algoritmo CRUZAMENTO, descrito no Fluxograma 4.5 (o programa

completo estd no Anexo 5).
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Entrada:
Populagao de pais.
(saida do programa

Sorteio_pais)

|

Retira dois pais da
populagéo.

Realiza o crossover em um
ponto usando esses pais
para formar dois novos
filhos.

v
| Calcula fitness dos filhos.

[ contador de pais ]

Ainda ha
Cromossomos
na populagao
de pais?

Apresenta a
populagao de filhos.

4.5 Fluxograma Explicativo do Algoritmo CRUZAMENTO.

A saida desse algoritmo é uma populacdo de filhos do mesmo
tamanho da populacdo de pais, pois cada dois pais geram dois novos
filhos, e o algoritmo sé conclui uma geracdo quando esta estiver do
tamanho da geracdo anterior, logo, mesmo que alguns filhos sejam
descartados, outros serdao calculados para ocuparem estes lugares. Nessa

populacdo de filhos ocorrera o processo de mutacao.
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MUTACAO

Por se ter em vista que o operador de mutacao é necessario para
a introducao e manutencao da diversidade genética da populacao, foram
mutados 10% da populacao de filhos. A mutacédo pode ocorrer dentro de um
cromossomo em qualquer dos seus genes. Nesses pontos, o0 gene
selecionado é trocado por outro gene escolhido aleatoriamente, diferente
do atual, escolhido dentro da populacao atual por sorteio. Caso a mutacao
gere uma infactibilidade, ou seja, se a troca for por um gene que nao
atenda as especificacdes do algoritmo FAIXAS, escolhe-se outro gene para
a mutacdo. Depois da aplicacdo desse operador, o fithess desse
cromossomo é recalculado. Veja o procedimento que descreve o algoritmo

MUTACAO no Fluxograma 4.6 (o programa completo est4d no Anexo 6).
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Entrada:
Populacao de filhos.
Taxa de mutagéo.

v

Sorteia um filho para ser
mutado.

l

Sorteia um gene desse filho
para ser mutado.

'

Realiza a mutagao e
recalcula o fitness desse
filho-mutado.

[ contador de mutados ]

A mutagéo
atingui 10% da
populagao de
filhos?

Apresenta a nova
populagéo de filhos.

4.6 Fluxograma Explicativo do Algoritmo MUTAGCAO.

NOVA POPULACAO

Depois de aplicados os operadores genéticos para a producao de
filhos, uma nova populacdo toma o lugar da populacdo anterior. Os
individuos dessa nova populacdo sdo determinados da seguinte forma:
primeiramente, sdo listados todos os pais e filhos por ordem decrescente

de seus valores de fitness. Quanto menor o valor do fitness, melhor é
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aquele padrao de corte, pois cumpre a demanda e menor é sua perda.
Observa-se que mesmo quando a demanda seja ultrapassada as pecas
cortadas a mais nao sao consideradas desperdicio. Como essa nova
populacdo tera o mesmo numero de individuos que a populacéao inicial, 50%
dela sera preenchida pelos primeiros cromossomos da lista, que serao
evidentemente os mais adaptados, pois possuem melhores fitness; os
outros 50% serdo preenchidos por sorteio realizado entre os cromossomos
nao selecionados desta mesma lista. O algoritmo que faz esta selecao foi
chamado de NOVA e esta descrito no Fluxograma 4.7, que segue (0

programa completo estd no Anexo 7).
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Entrada:
Ndmero de cromossomos da populagéo
inicial: "n"
Populacéo de pais
Populacéao de filhos (incluindo os mutados)

A4
. Lista os cromossomos por
ordem decrescente de fitness.

l

Seleciona os "n/2" primeiros
cromossomos da lista para fazer
parte da nova populagao

Sorteia um cromossomo
da lista entre os que nao
foram selecionados.

[ contador de cromossomos ]

Ja atingiu um
namero de
Cromossomos
igual a "n"?

Nova Populacao.

4.7 Fluxograma explicativo do algoritmo NOVA.

Com essa seqUéncia de algoritmos, espera-se chegar a uma
populacdo com valores de fitness menores a cada geracdo, de modo que se
chegue cada vez mais perto da solucdo do problema. O critério de parada
para o AG € o numero de geracdes que se deseja calcular, o que néo

significa chegar na melhor solucdo, mas que apresenta uma melhora nos
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valores de fitness a cada nova geracgao, e, na solucao (saida do algoritmo)
apresentar-se-ao os melhores individuos como resultado.

A Tabela 4.5 mostra os cromossomos da vigésima geracao do
problema, inicialmente abordado neste capitulo. Comparando-se com a
populacédo inicial, apresentada na Tabela 4.4, observa-se uma grande

melhoria nos valores dos fitness.

o |o © o |o ] o |o 3] o |o 3] (] o
e |Slef BE|Fle2 BB |SleE EE|F|as |g28 , [Set
B Bl |csfB Bls|cS88 Bl=|sS 8B 8 Nm§$m§§ 3 328
b, T VP [E8Sle TN S |Cecl TN |2Pcml TN S [Bcw|2 s O = $8 o
EEzles BB |csles"B B |c|es"E B |cles|ess £ 828
s @ | 2| @R ([2|° P2 B[22 |28 o &2
h P < N f < N N < N N < o o o
1| 3]322] 30358 3| 0 |697|114308] 1 | 3 [322] 30358 | O [ 9 | 298] 9536 |184560| 0.0531] 9,97%
1| 3]322] 30358 3| 0|697|114308] 1 | 3 [322] 30358 | O [ 9 | 298] 9536 |184560| 0.0531] 9,97%
1| 3]322] 30358 3| 0|697|114308] 1 | 3 [322] 30358 | 0 [ 9 | 298| 9536 |184560| 0.0531] 9,97%
1| 3]322] 30358 3| 0 |697|114308] 1 | 3 [322] 30358 | O [ 9 | 298] 9536 |184560| 0.0531] 9,97%
1] 3]322]30358) 3] 0|697|114308] 1| 3 [322]| 30358 | 0 [ 9 | 298] 9536 1184560 0.0531] 9,97%
1] 3]322] 30358 ) 3] 0697|114308] 1 | 5 [697|381396] 1 [ 3 |697]454108]980170] 0.2179| 35,95%
1] 3]322]30358] 3| 0|697|114308] 2 | 0 [697|338742] 2 | 3 |697]|229674|713082] 0.2179| 26,15%
1] 3]322]30358) 3] 0]697]114308] 1| 3 [322]| 30358 | 0 [ 9 |298] 9536 1184560 0.0531] 9,97%
1| 3]322] 30358 3| 0 |697[114308] 1 | 3 [322| 30358 | 1 | 3 |322| 30358 |205382| 0.0810| 10,93%
1| 3]322] 30358 3| 0|697|114308] 1 | 3 [322] 30358 | O [ 9 | 298] 9536 |184560| 0.0531] 9,97%

Tabela 4.5 Cromossomos da vigésima geragao.

Ao se analisar os resultados da tabela, percebe-se que os
melhores padrbes de corte sdo os de menor fithess, pois atendem a
demanda, de forma que nao falte nenhuma peca, e tem uma perda
pequena. Dessa forma, os melhores padrées de corte sGo 0s cromossomos
1 e 2. O primeiro pede uma tiragem de 5 pecas do tipo 1, 15 pecas do tipo
2, atendendo a demanda em 185%, e com perda de 9,97% do material
utilizado. O segundo pede uma tiragem de 6 pecas do tipo 1, 9 pecas do
tipo 2, atendendo a demanda em 116%, e com perda de 10,93%. Cabe a
Industria decidir sobre a melhor opcao, entre os fitness alcangcados pelo

AG, sendo que nao é problema uma tiragem bem maior que o pedido.
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4.2. Resultados.

Observa-se a seguir alguns testes e resultados aplicando-se as
mesmas operacdes genéticas, levando-se em consideragcdo as seguintes
variagoes:

e Variacao no numero de iteragcées do AG (variacao no numero
de geracdes);

o Variacdo na demanda e no numero de pecas;

e As respectivas comparagées com o0s resultados do mesmo
problema resolvido por programacao linear inteira com o auxilio do

programa QM.

Primeiro Teste

No primeiro teste utilizou-se a Tabela 4.10, e nesta as duas
primeiras pecas com suas respectivas demandas. Os testes consideram um
banco de faixa de trinta dados (ou genes), e 0 numero de geragdes igual a

vinte, a partir de uma populacéao inicial.

Dimensao da chapa mae Blank Consumo diario
1100 3468 122 298 11
1100 3468 145 450 14
1100 3468 145 245 15
1100 3468 61 480 13
1100 3468 696 460 10
1100 3468 714 381 15
1100 3468 344 489 14

Tabela 4.10 Dimensdes e demanda.



68

Foi observado que para o primeiro teste, apo6s 20 geragdes houve
convergéncia para o o6timo local, mas se recomenda para problemas
maiores, um numero maior de geracdes. Evidentemente almeja-se chegar a
um oOtimo global, mas se aceita um 6timo local devido a urgéncia de
decisdo que deve ser tomada no processo.

Aplicando-se o algoritmo FAIXAS, para a construcdo dos genes,
obtém-se a Tabela 4.11. Esta tabela é apenas um exemplo de como
acontece a saida dos dados, pois para cada vez que rodamos o0 programa

AG, um novo banco de genes é construido.

Quantidade de pecas| altura da Perda
Peca 1 Peca 2 faixa |desperdicio
9 0 298 596
0 7 450 38250
3 0 122 25132
0 2 145 29000
2 1 145 21538
1 3 450 262894
3 2 450 255432
1 3 450 262894
0 3 450 299250
1 4 450 197644
4 1 450 284326
1 2 298 160944
3 1 298 153482
4 0 298 182376
2 3 450 226538
4 4 450 88576
3 1 298 153482
1 4 450 197644
1 3 450 262894
1 3 450 262894
1 2 298 160944
2 2 450 291788
1 2 298 160944
3 1 298 153482
4 3 450 153826
3 1 298 153482
1 5 450 132394
2 1 145 21538
4 2 450 219076
2 1 145 21538

Tabela 4.11 Faixas.
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Para cada banco de genes é construida uma populagao inicial

7

com quatro genes que € entdo submetida as operacdes genéticas para

certo numero de geracgdes. A populagdo inicial associada a Tabela 4.11

esta representada na Tabela 4.12.

ale|gloe [Bla2los 2|2 2les (28] 2los |oe 8 o
SlElE(8s |22\ 8|8 2|2\ & |8 [2|2| 2|8 |85 2 |=2§
8181|8588 S|8EaS|8|S|EEalS|8|S|C5a(888| £ |58
ple| < elef < ele] < ele] < © o °©
3| _of 122] 25132 3] 1] 298]153482] 1] 3| 450[262894] 1] 2| 298] 160944] 602452 1,9049] 46,89%
3| 1] 298]153482] 1] 3| 450]262894] 4] 4| 450] 88576] 3| 1] 298] 153482 658434] 0,7881] 40,01%
1] 3] 450|262804] 3] 0] 122] 25132 1| 2| 298|160944] 1| 3| 450| 262894| 711864| 1,9917| 49,03%
o] 7| 450] 38250] 4| 3| 450|153826] 2| 2| 450]291788] 1| 4| 450] 197644| 681508| 0,5993| 34,42%
1] 4| 450[197644] 9| o] 298] 596] 4| of 298[182376] 4] 4| 450] 88576] 469192] 0,3861] 28,51%
1] 3| 450]262894] 1] 2| 298|160944] 9| 0| 298] 596] 0| 7| 450] 38250] 462684| 0,4154| 28,12%
1] 4] 450[197644] 1] 4| 450]197644] 2| 1| 145] 21538] 4| 2| 450| 219076 635902| 0,8569| 38,67%
1] 2] 298|160944] 1] 2| 298]160944] 4| of 298|182376] 1| 3| 450| 262894| 767158| 2,0651| 51,89%
1] 2] 298|160944] 2| 1] 145] 21538] 3| 1| 298|153482] 0| 3| 450| 299250] 635214| 2,2511| 48,49%
1] 3] 450]262894] 3] 1] 298]153482] 4] 4] 450] 88576] 3] 1] 298] 153482] 658434] 0,7881] 40,01%
Tabela 4.12 Populagéo inicial.

Na vigésima geracdo observa-se uma melhoria muito boa dos

fitness desses cromossomos.

Ao analisar-se cada cromossomo da Tabela

4.13 individualmente, nota-se que diminui a perda de material e a demanda

€ atendida. O melhor cromossomo (considerando-se o fitness) repete-se

diversas vezes, pois se preservam os melhores fitness e se descartam os

piores.
dla el e 12122 le 22l 2le 122l 2loe looe]  |2.:
SlE|E |8 |2|2| (8L [2|2| 2|8 (22| =85 [858| 2 |s25
8|88 i85 8|8 S|S55S|8|Slesale|8|S|E55|C58| & |58
glelsles|alaleles-|q|g| S|es| 8|8l |85 |8=sE|] & |88%
glel2["e |g|sl2]"E |g|gl2|"E |g|gl2]|%E [*E8 s =g
ala| < oo < ala| < ala| < ° a ©
0] 7] 450] 38250] 9| o| 145] 596] 9| o] 298] 596] 0| 7| 450] 38250 77692] 0.0789] 5,26%
0] 7] 450] 38250] 9| o| 145] 596] 9| o] 298] 596] 0| 7| 450] 38250 77692] 0.0789] 5,26%
0] 7] 450] 38250] 9| o| 145] 596] 9| o] 298] 596] 0| 7| 450] 38250 77692] 0.0789] 5,26%
0| 7] 450] 38250] 9| o| 145] 596] 9| o| 298] 596] 0| 7| 450] 38250 77692| 0.0789| 5,26%
0| 7] 450] 38250| 9| o| 145] 596] 9| o| 298] 596| 0| 7| 450] 38250 77692| 0.0789| 5,26%
0] 7] 450| 38250] 9| of 145] 596] 9| o| 298] 596 0| 7| 450] 38250 77692| 0.0789] 5,26%
0] 7] 450] 38250] 4] 3| 450[153826] 9| 0| 298] 596] 1| 3| 450] 262894] 455566] 0.2693] 25,13%
0| 7| 450| 38250 2| 1| 145] 21538] 9| 0| 298] 596 1| 3| 450] 262894 323278| 0.3233| 21,88%
0| 7] 450| 38250 2| 1| 145] 21538] 0| 2| 145] 29000] 2| 1| 145] 21538 110326] 0.5023| 11,33%
0] 7] 450] 38250] 2] 1| 145] 21538] 1| 3| 450[262894] 4] 4| 450] 88576 411258] 0.4644] 25,01%
Tabela 4.13 Populagéo da vigésima geracéo.
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O melhor fitness da vigésima geracdo do teste acima ficou em
0,0789, com perda de material de 77692mm?, o que representa 5,26% da
chapa de aco.

O teste foi repetido 100 vezes para garantir-se a aleatoriedade
nos resultados, e para cada teste realizado, guardou-se o valor do melhor
fitness da vigésima geracao. Com os valores dos melhores fitness gerou-se
um grafico, representado na Figura 4.7, e pode-se perceber que os valores
apresentam pouca variacao entre eles, com isso mostra-se que mesmo que
o AG nao encontre a solucao 6tima em todos os testes, ele garante

solugdes muito boas.

FITNESS DOS MELHORES CROMOSSOMOS

2,0
)]
@
Z 15
=
o
o 1,0
[a]
2 4
9 0,5
<

0,0 T T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
TESTES

Figura 4.7 Valor dos fithess de 100 testes realizados.

Utilizando-se o mesmo banco de faixas (genes) que gerou o
resultado apresentado na tabela 4.13, propde-se a resolucdo do problema
de programacao linear inteiro com a utilizacdo do software QM. Logo,
deseja-se resolver o problema de otimizacdo que segue em que x

representa um cromossomo, que é 0 mesmo que um padrdo de corte para
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uma chapa. Assim, x; representa o padrdo 1 de corte de uma chapa, x,

representa o padrdao 2 de corte de uma chapa, e segue até o trigésimo
padrao de corte. A funcdo objetivo minimiza a perda de cada um dos

padrdoes de corte da Tabela 4.11.

MIN  (596x, +38250x, +25132x5 +29000x, +21538x 5 + 262894 x4 + 255432x, +
262894 x4 +299250x4 +197644x,, + 284326%,, + 160944 x,, + 1534825 +
182376, +226538X 5 + 885765 +153482X,, +197644x,5 + 262894 x4 +

262894 x,, +160944x,, +291788x%,, +160944x ,; +153482x,, +153826X 5 +
153482x,5 +132394x,; +21538X,5 +219076X 59 +21538x4,)

S.AA. 9%y +0x, +3x5 +0x4 +2X5 +1Xg +3X; +1Xg +0Xg + 119 +4Xy1 +1Xy5 + 343 +
X4 +2Xq45 +4Xq6 +3Xq7 + X5 + X9 + X5 +1X51 +2X 55 +

X o3 +3Xp4 +4Xo5 +3Xpg +1X o7 +2Xog +4Xog +2X50 211

00Xy +7X5 +0X5 +2X, +1X5 +3Xg +2X7 +3Xg +3Xg + 449 +1X11 +2X5 + 145 +

0X14 +3Xy5 +4Xqg +1X47 +4X g +3Xqg +3Xp +2Xpq +

2X oo +2X 93 +1X 54 +3X o5 + 1Xpg + 95X 57 +1Xpg +2Xpg +1X59 214

A solucdo exata obtida pelo QM, mostrada na Figura 4.11, é exatamente
a mesma obtida com a utilizagdo do AG, no resultado descrito na Tabela 4.13.
Vale destacar que esta representa a melhor solugcdo obtida nos 100 testes
realizados com o AG, e que por conta dos sorteios realizados nas
operagdes de cruzamento e de mutacdo ndo se pode garantir a repeticdo

dos mesmos resultados em todos os testes, conforme visto na Figura 4.8.



<> Original Problem w/answers

(unititled) Solution

1 H2 ¥3 #4 ¥5 6 X7 5 #3 ¥1o #11 ¥12 #13 #14 ¥15 HE K7 ¥
Minirmize 596, 38.250,[ 25132, 28000, 21533 [ 262894, 255432, [ 262894,] 298.250,] 197644, [ 284.326,] 160844, 153482, ] 182576, 206538, | 80576, | 155482, 1976
Constraint 1 3, 0, 3, 0, 2, 1, 3, 1, 0, 1 4, 1 3 + 2 4 3
Congtraint 2 0, T, 0, 2, 1, 3, 2, 3, 3, 4, 1, 2 1 0, 3 4 1
Solution-= 2, 2, 0, [ 0 [ 0 0 [ 0 0, 0 [ a, 0 [ 0

{untitled) Soltion
K16 T ®1G 19 20 21 w22 23 w24 25 K26 w7 25 w29 30 RHS
Minimize 86576, 153492, 197644, 262894, | 262894, 160944, | 201 788, | 160.944,| 153482, | 153626, 153492, [ 132394, 21538, 219076, 21538,
Constraint 1 4, 3, 1, 1, 1, 1, 2, 1, 3, 4, 3, 1, 2, 4, 2, o= 1,
Constraint 2 4, 1, 4, 3, 3, 2, 2, 2, 1, 3, 1, 5, 1, 2, 1, 14,
Salution-= o, 0, o, 0, i 0, i o, 0, o, 0, i 0, 0, 0,|  Optimal| $77.592,

4

Figura 4.8 Solucao apresentada pelo QM.

Nao se pode afirmar que o resultado obtido trata-se de um minimo
global, pois pode ser apenas de um minimo local. De qualquer forma, a
comparacao entre os resultados fornecidos pelo AG e os resultados da solucao
exata obtido no QM, mostra uma vantagem do método heuristico, seja ela, a

geracao das faixas, que sao os valores de entrada do método exato resolvido pelo

QM.

Seqgundo Teste

O segundo teste leva em consideragcdo o aumento do niumero de
pecas inseridas como dado inicial do AG, dessa forma, aumenta-se também
0 numero de genes, pois caso contrario, os cromossomos tornam-se
infactiveis, ja que as demandas nao sdo atendidas. Para tal analise

consideram-se os trés primeiros dados da Tabela 4.14.



Dimensao da chapa mae Blank Consumo didrio
1100 3468 122 298 10
1100 3468 145 450 13
1100 3468 145 245 11
1100 3468 61 480 13
1100 3468 696 460 10
1100 3468 714 381 7
1100 3468 344 489 14
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Tabela 4.14 Dados de entrada considerando-se as trés primeiras pegas.

A populagao inicial encontra-se na Tabela 4.15 e o resultado apds

a quinquagésima geracao pode ser visto na Tabela 4.16.

~la]o| g Slr|anlo] g Sl-|an|o| g Flr|N|o]| g Slr|N|o]| @ Slr|n|o]| g ] ©

glglela|em|gl8|ela]|e=|2]8|8la]c=|8|8|85|cm|8|8]|8a]lec|8|2|8|5|oE|e2E So ¢
slslsls|ss|slclslalcg|s|sls|e|se|s|slslelse|slslslalcsslsls|aloc|ceg & |S538
clo|lo|lo|oc=|o|o|o|°o|c=|°|°|o|°|c=|°|c|lc|°|c=|°|c|lo|°|c=|°|c|ls|°|o=|c5 8 < co 8
alalal |58 a|ale]lc|sS|ala|alc|sl|a|a|la|lc|sS|ala|alec]lsl|a|lg|alec|sS|ogel & [8c¢
Slolol2lr2|o|lo|lo]l 2l 2lr2lololol2]lre|lo|o|alZ2lr2|o|lo|lol2z2|r2|2ec0 s =8
cle|e] < gle|ele] < gle|elel < gle|e|e < gle(e|e] < gle(e|e] < g © e °
3| o of 122] 25132[ 1] 1| 3| 450[286819] 1] 1| 4| 450[251204] 3[ o of 122] 25132] 2| of 3| 298[148513] 1| 1| 1[ 145] 22369| 759259 1,7134] 43,45%)
1| 1] 2| 208[155144] 1] 3] 1] 450|227369] 2| 3| 2| 450[155488] 3| 1| of 298[153482] 2| 1] 2| 298[118788] 1] 1] 3| 298[119619] 929890 0,5778] 40,40%
3| 1| o 298153482 o] 7] of 450] 38250] 2| 2| 1] 450[256263] 2| 1| 2| 450|285088] 2| of 5| 298] 77463] 1| 1| 3[ 298[119619] 931065 0,4086] 37,71%,
1| 1] 1] 145 22369] 1| 2] 2| 450|257094] 3] 1] of 298[153482] 1| 1| 4| 450[251204] 1| o] 3| 145] 16569 1] 1| 3| 298[119619[ 820427] 0,9570] 41,74%
2| o 3| 298148513 o] of 4| 145] 17400] 1] 1| 3| 450[286819] of o 4| 145] 17400] 1] 1| 1] 145] 22369] 1| 2| 2[ 450[257004| 749595 1,7551] 41,69%,
2| 1] 2[ 450[285088] 3| 1] o] 298[153482] o 7[ of 450[ 38250] 3| o of 122] 25132] 4| of 1] 298[146851] 1| 1| 4] 450]251294] 900997] 0,6224] 39,60%)
of o of 298] 96| 2| 3| 2| 450[155488] 1] 1| 3| 450[286819] 2| 1| 2| 450|285088] 1] 1| 4| 450[251294] o 3| o[ 450[299250[1279435] 0,4396] 45,64%,
2| o 3| 298148513 4] o 1] 208[146851] 1] 1| 4| 450[251204] of of 4| 145| 17a00] 1] 3| 1] 450[227369] 2| 2| 1| 450[256263[1047690] 0,7754] 45,53%)
2| 3| 2| 450|155488] 1] o 5| 298[113819] o] 2[ o 145] 29000] 1] 2| 2| 450[257004] 4| of 1] 298[146851] 2| 2| 1| 450[256263| 958515] 0,6019] 41,66%,
1] 3] 1] 450[227369] 1] 1] 3| 450[286819] o] 2| of 145] 29000 1| 1] 3[ 298[119619] of 3| ol 450[299250] 2| 1] 2| 450[285988[1248045] 1,4613[ 50,65%

Tabela 4.15 Populacédo inicial para a Tabela 4.14.

~lalo]| g Slr|a|o]| g Slr|a|o] & S|l « Sl-la|eo| « Sl |o]| g S ©

glglels|em|gl8leli]es|2]8|8lE]c=|8|8|85|cm|8|8|8l5]lec|8|2|8|5|oE|ecE oo ¢
Sl B e R B L L e R B AR e R D D B B B B L e R B A e N =) 8 © C O
gl8|8|S|gs|s|s|el8lgc|elele|8|cs|s|s|s| S| e[l ®|gs|8|8|8|S|c<|scg ¢ [£a8
alalal |58 |a|alalc|cS|ala|alc|sl|a|alalec|c2|ala|laleclcl|a|la|alec|cS|ogel & [Sa¢
Slolol2lr eSSl 2(re|odol2(reldofd2|relsdo2|lre|(dold2|re|ree 5 =g
Ll I gle|elel < gle|elel < gle|ele| < gl < glele|e| < g © o °
o of of 298] 596] o of of 298] 596] of 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250 0| o 7[ 245|155488] of o 4| 145] 17400] 250580] 0,06231] 12,08%)
o of of 298] 596] o of o] 298] 59| of 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250] o] o 7[ 245|155488] of o 4| 145] 17400] 250580] 0,06231| 12,08%)
o o| of 298] 596] o of of 298] 59| of 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250] 0| o 7[ 245[155488] of o[ 4| 145] 17400] 250580] 0,06231| 12,08%)
o of of 298] 596] o of of 298] 59| of 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250 0| o 7[ 245|155488] of o 4| 145] 17400] 250580] 0,06231] 12,08%)
o of of 298] 596] o of o] 298] 596] of 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250] o] o 7[ 245|155488] of o 4| 145] 17400] 250580] 0,06231] 12,08%)
o of o[ 298] 596] o of of 298] 596] o[ 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250] 0| o 7[ 245[155488] of o[ 4] 145] 17400] 250580] 0,06231| 12,08%)
o of o[ 298] 596] o] of o] 298] 596] of 7[ of 450 38250] of 7| of 450] 38250] 0| o 7[ 245|155488] o| o[ 4| 145] 17400] 250580] 0,06231] 12,08%
o o| of 298] 596] o of of 208] 59| 1| 1[ 2| 208[155144] 1| o 2| 298[155144] 1| o 3[ 15| 16569] 1| 2| 2[ 450]257094] 585143 0,71663| 29,76%)
o of o[ 298] 596] o of of 298] 59| o[ 7[ of 450[ 38250] of 7| of 450] 38250 2| 3| o[ 450[155488] 1] 1| 3[ 298]119619] 352799] 0,10814| 14,29%
o of of 298] 596] o of of 298] 59s| 1| 1| 2| 208[155144] 1| 1| 2| 298|155144] 1| o 3| 145] 1e569] 1| 2| 2| 450]257094| 585143] 0,53747] 29,76%

Tabela 4.16 Populacédo da qliinquagésima geracao.

Pode-se observar que o melhor cromossomo repete-se em sete

dos dez padrdes de corte da chapa, isso se deve ao fato de que acontece

uma convergéncia para a melhor solucdo mantendo-se os melhores
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cromossomos ao longo das geracdes. Em relacdo as perdas geradas,
verifica-se que o AG se comportou de maneira estavel, reduzindo perdas e
atendendo a demanda em todos os casos analisados, principalmente
levando-se em consideracdo que a industria faz os céalculos para a
canibalizacdo manualmente e a perda normalmente é bastante grande.
Para melhor verificacdo da estabilidade do AG, repete-se o teste acima 100
vezes e o resultado apresenta-se na Tabela 4.17 que apresenta os fitness
de cada teste realizado bem como a média desses fitness. Na seqliéncia,
um grafico de dispersdo apresentado na Figura 4.9, plotado a partir das

médias dos fitness e outro com os melhores fitness, apresentado na Figura

4.10, mostram a estabilidade dos resultados.



Testes F1 F2 F3 Fa F5 Fé F7 F8 ] F 10 2’.';'222
TESTE 1 16343]  16343| 06987] 0,6792| 0,6748] 04271 04271 04271 04271] 04227] 04227
TESTE 2 00623 00623 0,0623] 0,0623] 00623] 0,0623] 0,0623] 0,7166] _0.1081] 0,5375| _0,0623
TESTE 3 3,7780] 06419 06419 0,2060] 0,2060[ 0,1744] 0,1744] 0,1744| 0,1744] 0,1744] 10,1744
TESTE 4 03944 0,3944] 0,3944] 0,3944] 0,3944] 0,3944] 0,3944] 0,3944] 0,3944] 0,9734] 10,3944
[TESTE 5 6731 15421] 154 1,04 0,5658]  0,5658] 0,5658] 0,5658] 0.5658|  0.5658|  0,5658

ESTE 6 7360 0,6872] 0,48 0,4 04839 04839 0,4839] 0,4839] 0,4839] 0,4839] 0,4839
ESTE 7 0882 1,7797] 0,65 0,32 0,3296]  0,3296] 0,3296] 0,3296] 0,3296] 0,3206] 0,3296
ESTE 06622 06622 0, 0,66 0,66 0,66 0,66 0,66 0,66 0,66 0,6622)
ESTE 0,9266] _1,9050] 0, 0,92 0,27 0,27 0,27 0,27 0,27 0,27 0,2723
[TESTE10 | 04584 04584 03 0,36 0,1815] _0.1815] _0.1815] 0.1815] 0.1815] 0,1815] _0,1815|
ESTE 11 0,8356] 0,79 05103 05103 05103 05103 05103] 05103] 05174] _05174] _0,5103
ESTE12 | 21610] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0.7154] 0.7154] 0,7154] 0,7154] 0,6576] 06153 06153
[TESTE13 | 2,3166] 0,6084] 0,6084] 06084 06084 06084 0,6084] 0,7040] 0.6084] 0.6084] 0.6084
ESTE 14 | 0,7595] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629
ESTE15 | 00623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,7166| 0,1081] 0,5375] 0,0623
ESTE16 | 18095 1,3395] 07780 05002  0,5002] 05902 0,5002] 05802 0,5447] 05447| 0,5447
ESTE17 | 09585] 05145] 05145] 0,5145] 0,5145] 0,5145] 0,5145] 0,5145] 05145 0,5145] 05145
[TESTE18 | 0,5507| 0,5507| 1,0786| 05507] 0,5507] 0,3530] 0,3530] 0,3530] 0.3829] 0.3530]  0,3530
ESTE19 | 20697] 04688 04688 04688 04688 04688 04688 04688 04688 04688] 04688
ESTE20 | 08960] 04660 04660 0,4660] 0.4660] 0.4660] 0,4660| 0,4660] 0,4660] 0,4660] 0,4660
[TESTE 2 04471 04471 04471] 04471 04471] 04471] 02341 02341] 02295] 0,2105] 02105
ESTE 2 1,1895] 1,1190] 0,8614] 0,8614] 0,7178] 0,7178] 0,6254] 0,6254] 0,6254] 0,6254] 0,6254
ESTE 2 07787 0,7348] 0,3490] 0,3454] 0,3454] 0,3454] 0,3454] o0,2682] 0.2682] 0,2682] 02682
TESTE24 | 1,7074] 1,4700] 1,095 1,095 0,4799] 0,4799] 0,4799] 04799] 04799 04799 0,4799
TESTE25 | 1,1257] 04688 04688 04688 02627 0,2627] 0,2627] 0,2627] 0,164 0,1464] _ 0,1464
[TESTE26 | 25676 14129 1,3432] 0.8449] 0,2269] 0,2269] 0,2269] 0,2269] 0.2269] 0.2269]  0,2269
ESTE27 | 18163] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695] 0,1695
ESTE28 | 00623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,7166] 0,1081] 0,5375] 0,0623
ESTE29 | 1,0173] 06152] 06152 06152 06152] 06152] 06152] 0,6152] 0,6152] 0,6152] 0,6152
ESTE30 | 1,3667] 1,3194] 1,1314] 0,0801] 06469] 06469 0,6469] 0,6469] 0,6469] 0,5932] 0,5932
ESTE 31 3,4409] 0,6848] 0,6848] 0,6848] 06848] 06848 09751 0,6848] 0,6848] 0,6848] 0,6848
TESTE32 | 2,4500] 1,7979] 1,6765| 1,6091] 05415 05415 05415 05415] 05415] 05415] 0,5415
TESTE33 | 1,1484] 0,9883] 0,9883] 0,9883] 09883 0,9156] 0,8614] 0,8447] 08422] 0,7227] 0,7227
[TESTE34 | 1,8315] 04318 04318 04 04318 04318 04318] 04318] 04318] 04318 0,4318
ESTES5 | 06893] 05276] 03490 0,3452] 0,2934]  0,2934] 0,2934] 0,2034] 0,2034] 0,2034] 0,2034
ESTE36 | 08963] 08963 0,8963] 0,8963] 0,8963] 0,8963] 0,8963] 0,8963] 0,8963] 0,8963| 0,8963
ESTE37 | 08300 05116 05116 05116] 0,3508] 0,3508] 0,3508] 0,3508]  0,3508] 0,3508] 0,350
ESTE38 | 09684] 03349 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,334
ESTE39 | 1,9377] 12421 0,3196] 0,3196] 0,0688] 0,0688| 0,0688| 0,0688] 0,0688] 0,068 0,068
TESTE40 | 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623] 0,0623[ 0,0623[ 0,0623[ 0,7166] 0,1081] 05375 0,062
TESTE 41 1,3877] 05491 0,1506] 0,1506] 0.1506] 0,1506] 0,1506] 0,1506] 0,1506] 0,1506] 0,150
[TESTE 42 09307] 09307] 09307 09307 09307] 009307] 0.9307] 0,9307] 0,9307] 0.9307] 0,930
ESTE 4 08356 0,7918] 05174] 05174] 05103] 05103] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,5108
ESTE 44 2,1610] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] _0,7154] 0,7154] 0,7154] _0,6576] 0,6153| 0,615
ESTE45 | 2,31 07040 06084 06084 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084
ESTE46 | 0,06 0,0623] 0,0623[ 0,0623] 0,0623] 0,0623| _0,0623] _0,7166] _0,1081| 0,5375| _0,0623
ESTE47 | 035 0,3511] 0,2853] 0,2852] 0,2852] 0,2852] 0,2852] 0,2852] 0,2852] 0.2852] 0,2852)
TESTE48 | 08799 0,6514] 0,6514] 06514] 06514] 06514] 06514 06514 06514 06514] 0,0623
TESTE49 | 25110 03722 0,3722] 0,3722] 03722 0,3722] 03722 0,3722] 0,3722| _0,3722] _0,3722)
[TESTE 50 05180 04795 0,35 0,35 0,3055] 0,3055] 0,3055] 0,3055] 0,3055] 0,3055[ 0,3055|
ESTE 51 0,8441] 0,8441] 0,51 0,51 05128 05128 05128] 05128] 05128] 0,4288] _0,4288
ESTE52 | 1,2377] 02011 0,20 0,20 02011 0,2011] 0,2011] 0,2011] 0,2011] _0,2011| 0,2011
ESTE 53 0981 08625 0,8625] 0,8625] 0,8625] 0,8625] 0,8625] 0,8625] 0,8625] 0,8625] 0,0623
ESTE 54 ,0786] _ 0,5507] 0,6507] 0,5507] 0,5507] 0,3829] 0,3530] 0,3530] 0,3530] 0,3530] 0,330
[TESTE 55 0697 0.4688] 0,4688] 0,4688] 0.4688| 0.4688| 0.4688] 0.4688] 0.4688] 0.4688 0.4688
ESTE56 | 0,8960] 04660 04660 0,4660] 0,4660] 0,4660] 0,4660] 0,4660] 0,4660] 0,4660] 0,4660
ESTES57 | 04471] 04471] 04471] 04471 04471 04471] 02341 02341 0,2295] 0,2105] 0,210
[TESTES8 | 1,895 1,1190| 0,8614] 0.8614] 07178 0,7178] 06254] 06254] 0.6254] 0.6254] 0.6254
ESTE59 | 0,7787] 0,7348] 0,3490] 0,3454] 0,3454] 0,3454] 0,3454] 0,2682] 0,2682] 0,2682] 0,2682
ESTE60 | 1,7074] 14700 1,695 1,0695] 0,4799] 04799 04799 04799 0,4799] 04799 0,479
ESTE 3,3341] 1,9960] 1,6711] 04324 03325] 0,3325] 0,3325] 0,3196] 0,3196] 0,3196] 0,319
ESTE 0,8356] _0,7918] 0,5174] 05174] 05103] 05103] _0,5103] 0,5103] _0,5103] 0,5103] 0,510
[TESTE 2,1610] 0.7154] 07154 0,7154] 0.7154] 0.7154] 0.7154] 0.7154] 0.6576] 0,6153] 0,615
ESTE64 | 23166] 0,7040] 0,6084] o0,6084] o0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 06084 0,6084] 0,6084
ESTE65 | 0,7595] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629
[TESTEe6 | 1.7019] 14531 1,3813] 1,0792] 06031 06031 06031] 06031] 06031] 05827] 0,5827
ESTE67 | 1,3395] 1,3395] 0,7780] 0,5902] 0,5002] 0,5002] 0,5002] 0,5902] 05447 0,5447] 0,0623
ESTE68 | 08356] 0,7918] 05174] 05174] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,0623
TESTE69 | 2,1610] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 07154 06576] 0,6153] 0,6153
TESTE70 | 2,3166] 0,7040] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084
[TESTE 7 07595] 0.3629] 0,3629] 0,3629] 0.3629] 0.3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629
ESTE 7. 17019]  14531] 1,3813] 1,0792] 0,6031] 0,6031] 0,6031] 0,6031] 06031 0,5827] 0,5827
ESTE 7 0,8356] 0,7918] 05174] 05174] 05103] 05103] 0,5103] _0,5103] _0,5103] 0,5103] _0,5103
ESTE74 | 2,1610] 07154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,6576] 0,6153] 0,062
ESTE75 | 2,3166] 07040 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084
ESTE76 | 09684 03349 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,3349] 0,334
TESTE77 | 1,1895] 1,1190] 0,8614| 08614] 07178 0,7178] 0,6254] 06254] 06254] 0,6254] 0,6254
TESTE78 | 08356 0,7918] 0,5174] 0,5174] 05103 0,5103] 05103 05103 05103] 0,5103] _0,5103
[TESTE79 | 2.1610| 0,7154] 0,7154] 07154] 0.7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0.6576] 0.6153| 0.6153
ESTE80 | 23166] 0,7040] 0,6084] o0,6084] o0,6084] o0,6084] 0,6084] 0,6084] 06084 0,6084] 0,6084
ESTE 81 0,7595] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629  0,3629)
ESTE 82 17019]  14531] 1,3818] 1,0792] 0,6031] 0,6031] 0,6031] 0,6031] 06031 05827 0,5827
ESTE 1,3395]  1,3395] 0,7780] 0,5902] 0,5002] 0,5002] 0,5002] 0,5902] 0,5447] 0,5447] 05447
ESTE 84 0,8356] 0,7918] 05174] 05174] 05103] 05103] 0,5103] 0,5103] _0,5103] 0,5103] 0,5108
TESTE85 | 2,1610] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,6576] 0,6153] 0,0623
TESTES86 | 2,3166] 0,7040] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084
[TESTES7 | 0.7595| 03629 0,3629] 0.3629 0.3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0.3629] 0.3629]  0,3629
ESTE88 | 08300 05116] 05116] 0,5116] 0,3508] 0,3508] 0,3508] 0,3508] 0,3508] 0,3508] 0,3508
ESTE89 | 08356] 0,7918] 05174] 05174] 0,5103] 0,5103] 0,5108] 0,5103] 05103 0,5103[ 05103
ESTE 90 1610 _0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0,7154] _0,7154] 0,7154] 0,6576] 0,6153] 0,615
ESTE 91 1895 1,190 0,8614] 08614 0,7178] 0,7178] 06254 0,6254] 0,6254] 0,6254] 0,6254
ESTE 92 [3166] _ 0,7040] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0,6084] 0.6084] 0.6084
TESTE93 | 1,0786] 0,5507| 0,5507| 0,5507] 05507 0,3829] 0,3530] 0,3530] 0,3530] 0,3530] 0,3530
TESTEO94 | 0,7595] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629] 0,3629
[TESTE®5 | 0.5827] 1,7019] 14531 13813 1,0792] 0,6031] 0,6031] 06031] 06031] 06031] 0,0623
ESTE96 | 08356] 0,7918] 05174] 0,5174] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 0,5103] 05103 0,5103] 05103
ESTE97 | 21610] 0,7154] 0,7154] 0,7154] 0.7154] 0.7154] 0,7154] 0,7154] 0,6576] 0,6153] 0,6153
ESTEQO8 | 16731 15421] 1,5421] 1,0481] 05658] 05658] 0,5658] 0,5658] 0,5658] 0,5658] 0,0623
ESTEQ9 | 07787] 07348 0,3490] 0,3454] 0,3454] 0,3454] 0,3454] 0,2682] 0,2682] 0,2682] 0,2682
ESTE 100] 1.3395] 13305 07780 0.5902] 0,5902] 0,5902] 0.5902] 055902] 05447 0.5447] 0,5447

'I:abela 4.17 Resultado

Ydos fitness dos 100 iestes realizados.
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VARIAGCAO DO FITNESS
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Figura 4.9 Grafico da média dos fitness.
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Figura 4.10 Grafico dos melhores fitness.

Utilizando-se o0 mesmo banco de faixas que gerou o melhor cromossomo
entre os 100 testes para o método exato tem-se o mesmo resultado,
apresentado na Figura 4.11, e na Figura 4.12 o gréafico envolvendo os
valores da Tabela 4.17 mostra o numero de vezes que o AG converge para

0 6timo, o que ocorre com 19% dos testes realizados.



<> Original Problem w/answers

rurititled) Salution
X1 X2 X3 X4 x5 XE Lol XB piz) ®10 X1 ®12 X13 x4 15 X168 ®17 X
Minimize 508,| 39250, 200525, 25132,| 28000,| 17400, 197.644,| G775 | 111326, | 206819, 154313, 97675, 160844, | 262804, | 267 650, 160944, 155458, | 2207
Constraint 1 9, 0, 1] 3 0, 0, 1, o, 4, 1, 2, 0, 1 1 o, 1 2,
Constraint 2 0, 7, 1] 0 2, 0, 4, 1, 0, 1, 1, 1, 2 3 1, 2, 3
Constraint 3 0, 0, 7 0 0, 4, 0, 3 2 3 1, 3, 0 1} 4, 0, 2,
Solution-= 2, 2, 1 0 0, 1, 0, o, 0, a, 0, 0, 0 0, o, 0, a,

O Original Problem w/answers

(untitled) Solution

bl H17 X8 H1a X0 X2 X2z ¥Z3 K24 H2o K26 X2y X280 X9 H30 RHZ
Minimize: 160944, 155.488, | 220.738,| 118.788,| 221.569,| 185213, | 250.463,| 213276,| 21.538,| 285157, 96844, 155144 | 154.313,| 97675, 118788,
Conatraint 1 1, 2, 2, 2, 1, 2, 2, 4, 2, 3, 1, 1, 0, 2, b= 10,
Constraint 2 2, 3, 2, 1, 2, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 13,
Constraint 3 0, 2, 2, 2, 3 3, 3 2, 0, 1, 2, 2, 1, 3, 2, == 11,
Solution-= 0, 0, a 0 a, 0, 0, a 0, a a, 0, a, 0 0,  Optimal |$115.817,
4 »
Figura 4.11 Resultado do método exato no QM.
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Figura 4.12 Grafico com os melhores fitness da Tabela 4.17.

Terceiro Teste

O terceiro teste verifica a influéncia do numero de geracdes nos

resultados. Observa-se que o fitness reduz até a vigésima geracédo e depois

praticamente se estabiliza, mostrando uma melhora pouco significativa, a

Figura 4.13 mostra essa analise feita a partir do melhor fitness de algumas

geracdes do segundo teste.
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INFLUENCIA DO NUMERO DE GERACOES NA SOLUCAO
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Figura 4.13 Influéncia do nimero de geracdes na melhoria do fitness.

Para cada tabela de valores de entrada utilizada essa analise
muda minimamente, porque em todos os casos testados, a partir da
vigésima geracao o cromossomo 6timo ja estava definido, pois como a cada
geragcao mantém-se os melhores cromossomos. O racional é o de que as
faixas que tem menor desperdicio e consequentemente menor fitness,
continuardo em uso e as de maior fitness serdo descartadas. A prova de
que isso realmente acontece é que depois de algumas geracdes existiam

varios cromossomos idénticos.
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5. Conclusoes.

5.1. Conclusodes Gerais.

A seguir sdo apresentadas algumas consideracdes a respeito da
aplicacdo do AG para corte guilhotinado bidimensional na solucdo de um
problema de canibalizacgao.

Constatou-se apés a aplicacao do AG e dos algoritmos de criacao
e teste das faixas que os resultados alcancados foram muito bons, gerando
um desperdicio pequeno e atendendo inteiramente a demanda. Os
algoritmos sao faceis de serem utilizados, adaptaveis para outras
quantidades e tamanho de pecas e chapas e para qualquer quantidade de
padrées e numero de geracdes. Dessa forma atingiu-se o objetivo inicial do
trabalho conseguindo-se bons padrdées de corte de chapas, e o principal: de
forma extremamente rapida.

O método heuristico aplicado apresentou ganhos reais no
desperdicio, mesmo que nao se tenha garantia que o AG nao gera minimo
global, pois podemos ter chegado apenas em um minino local, e para a
canibalizacdo onde o desperdicio normalmente é bastante grande, a
vantagem obtida foi muito boa.

Evidentemente que, para demandas maiores, tanto a geracao de
faixas, quanto o tamanho dos cromossomos devem ser readaptados, talvez
gerando setups para cada faixa ou gene de forma que estes possam ser

definidos dentro dos préprios cromossomos, sem alterar o niumero de faixas
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contidas em cada padrao de corte da chapa. Nao foram testados nesse
trabalho os fitness (perdas e atendimento da demanda) para uma repeticao
em escala maior do mesmo cromossomo, e que certamente nédo seria a
melhor saida para um aumento explosivo na demanda, o que ndo é o caso
da canibalizagao.

Como sugestao para trabalhos futuros, fica a possibilidade de
adaptacao deste método para um numero maior de pec¢as, ndo visando
apenas atender o problema de canibalizagcdo, mas a demanda de todos os

cortes de chapa realizados na fabrica.
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ANEXO 1 — Algoritmo FAIXAS

n=1 (contador)
LC=1130 (largura da chapa)
NPC=14 (definicdo do nimero de planos de corte)
NP=2 (numero de pecas a serem cortadas)
Saida =zeros (NPC,NP+2) (dimensdo da matriz saida de dados)
DP=[697 322 1; 298 122 2; 322 697 1; 122 298 2] (dimens&o das pecas na horizontal e vertical)
posx=0 (posicdo da pecga na chapa, no sentido horizontal)
posy=0 (posicdo da peca na chapa, no sentido vertical)
para k=1:2"NP (considerando a rotacao da peca)
areaplacas=0 (a faixa esta vazia, portanto area zero)
figure
posx=0;
rectangle('Position’,[0,0,LC,DP(k,2)]) (encaixa a pega no retangulo )
enquanto (LC-posx)>=DP(k,1) (verifica se encaixa mais uma pega na largura da chapa)
rectangle('Position’,[posx,0,DP(k,1),DP(k,2)],'FaceColor','r ') (grafico)
se k<=NP
saida(k,k)=saida(k,k)+1
senéo
saida(k,k-NP)=saida(k,k-NP)+1 (organizagcdo da matriz saida)
fim
posx=posx+DP(k,1)
fim
para j=1:NP
areaplacas=areaplacas+saida(k,j)"DP(k,1)*DP(k,2) (calculo da area usada pelas pegas)
fim
saida(k,NP+1)=DP(k,2) (a altura da faixa sera a altura da maior pe¢a usada na construcdo da
faixa e ocupara a posicao j-1 da matriz de saida)
saida(k,NP+2)=LC*DP(k,2)-areaplacas () (a area desperdicada, em milimetros quadrados,
ocupara a j-ésima posicao na matriz de saida)
fim
para k=1:(NPC-2*NP)
areaplacas=0
n=1
altura=0
posx=0
figure
rectangle('Position’,[0,0,LC, 1])

enquanto n==1
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peca=randperm(2*NP )(criacdo de faixas por sorteio)
peca=peca(1)
enquanto (LC-posx)>=DP(peca, 1)
rectangle('Position’,[posx,0,DP(peca, 1),DP(peca,2)],'facecolor','r')
saida(k+2*NP,DP(peca,3))=saida(k+2*"NP,DP(peca,3))+1
altura=[altura DP(peca,2)]
alturafaixa=max(altura)
posx=posx+DP(peca, 1)
contador=0
peca=randperm(2*NP)
peca=peca(1) (verifica se alguma pecga ainda encaixa na faixa)
para i=1:2*NP
se (LC-posx)>DP(i,1)
contador=contador+1
senao
contador=contador
fim
fim
se contador==0
n=0
fim
fim
fim
parar j=1:NP
areaplacas=areaplacas+saida(k+2*NP,j)*DP(j,1)*DP(},2)
fim
saida(k+2*"NP,NP+1)=alturafaixa;
saida(k+2*NP,NP+2)=LC"alturafaixa-areaplacas;

fim



ANEXO 2 — Algoritmo TESTE

clc
populacao = [];
populacao_descartada= []; (na populacao_descartada estdo os individuos infactiveis)
saida
D=[10; 13; 11] (demanda)
n=10; (numero de solucoes factiveis)
ng=4; (numero de geragbes)
NPM=size(saida,1); (%numero de padrbes)
NC=size(saida,2);
while size(populacao,1)~=n
sol=[];
for i=1:ng
v=randperm(NPM);
I=v(1);
sol= [sol saida(l,:)] ;
end
sol(:;,ng"NC+1)=0;
for i=1:ng
sol(;,ng*NC+1)=sol(:,ng*NC+1)+sol(:,size(saida,2)™i);
end
peca=[];
for j=1:(size(saida,2)-2)
peca(j,1)=sol(.,j);
for i=1:ng-1
peca(j,1)=peca(j,1)+sol(: j+i*size(saida,2));
end
end
for i=1:size(peca,1)
peca(i,1)=peca(i,1)/D(i,1);
end
PAD=prod(peca);
SdA=0;
for i=1:ng
SdA=SdA+sol(.,size(saida,2)"i-1);
end

s0l(;,ng*NC+2)=((s0l(;,ng*NC+1)/(LPM*SdA))/PAD);



populacao = [populacao; sol |;

plot(populacao(:,ng"NC+1),populacao(:,ng*NC+2),'m+’)
end % do while

populacao(:,1:end-1)

populacao(:,end)
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ANEXO 3 — Algoritmo Genético — AG

faixas

saida

teste

ngeracoes=0

while ngeracoes<50
ngeracoes=ngeracoes+1
sorteio_pais_h
cruzamento_h
mutacao_h

sorteio_final

if ngeracoes==10
plot(populacao(:,ng*NC+1),populacao(;,ng*NC+1),'k+')
end

end
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ANEXO 4 - Algoritmo SORTEIO_PAIS

numero=floor(size(populacao,1)*.6); (60% do total da populacao (floor arredonda para baixo))
sorteio=randperm(size(populacao,1));
for cont=1:numero
pais(cont,:)=populacao(sorteio(cont),:);
end
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ANEXO 5 - Algoritmo CRUZAMENTO

nc=size(pais,2);
filhos=zeros(size(pais));
for cont=1:2:(size(pais,1)-1)
sorteio2=randperm(ng-1);
filhos(cont, 1:(sorteio2(1)*NC))=pais(cont, 1:(sorteio2(1)*NC));
filhos(cont,((sorteio2(1)*NC+1):(nc-2)))=pais(cont+1,((sorteio2(1)*NC+1):(nc-2)));
filhos(cont+1,1:(sorteio2(1)*NC))=pais(cont+1,1:(sorteio2(1)*NC));
filhos(cont+1,((sorteio2(1)*NC+1):(nc-2)))=pais(cont,((sorteio2(1)*NC+1):(nc-2)));
end
%Soma das areas
filhos(:,ng*NC+1)=0;
for i=1:ng
filhos(:,ng*NC+1)=filhos(:,ng*NC+1)+filhos(:,size(saida,2)*i);
end
%Calculo do fitness
for cont=1:size(filhos, 1)
peca=|[];
for i=1:(size(saida,2)-2)
peca(i,1)=filhos(cont,i);
for j=1:ng-1
peca(i,1)=peca(i, 1)+filhos(cont,i+j*size(saida,2));
end
end
for i=1:size(peca, 1)
peca(i,1)=peca(i,1)/D(i,1);
end
PAD=prod(peca);
SdA=0;

for i=1:ng
SdA=SdA+filhos(cont,size(saida,2)i-1);
end
filhos(cont,ng*NC+2)=((filhos(cont,ng"NC+1)/(LPM~*SdA))/PAD);
end
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ANEXO 6 — Algoritmo MUTACAO

nova_populacao=[populacao; filhos];
numero_mutacoes=ceil(size([populacao; filhos],1)*.01); (Porcentagem de individuos mutados)
mutado1=randperm(size(nova_populacao,1));
gene_alterado=[];
for cont=1:numero_mutacoes
mutado(cont)=mutado1(cont);
partemutada=randperm(2);
gene_alterado1=randperm(size(saida,1));
for cont1=1:ng/2
gene_alterado=[gene_alterado saida(gene_alterado1(cont1),:)];
end
if partemutada==1
nova_populacao(mutado(cont), 1:(nc-2)/2)=gene_alterado;
else
nova_populacao(mutado(cont),((nc-2)/2+1):(nc-2))=gene_alterado;
end
%SOMA DAS AREAS
nova_populacao(mutado(cont),ng*NC+1)=0;
%Calculo Fitness

for i=1:ng

nova_populacao(mutado(cont),ng"NC+1)=nova_populacao(mutado(cont),ng*NC+1)+nova_populacao
(mutado(cont),size(saida,2)*);
end
for i=1:(size(saida,2)-2)
peca(i,1)=nova_populacao(mutado(cont),i);
for j=1:ng-1
peca(i,1)=peca(i,1)+nova_populacao(mutado(cont),i+j*size(saida,2));
end

end

for i=1:size(peca, 1)
peca(i,1)=peca(i,1)/D(i,1);
end
PAD=prod(peca);
SdA=0;
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for i=1:ng
SdA=SdA+nova_populacao(mutado(cont),size(saida,2)*i-1);

end

nova_populacao(mutado(cont),ng*NC+2)=((nova_populacao(mutado(cont),ng*NC+1)/(LPM*SdA))/PA
D);;
end



ANEXO 7 — Algoritmo NOVA_POPULAGAO

nova_populacao2=nova_populacao;
for cont=1:ceil(n*.5)
[minimo indice(cont)]=min(nova_populacao2(:,end));
populacao _final(cont,:)=nova_populacaoZ2(indice(cont),:);
nova_populacaoZ2(indice(cont),end)=inf;
end
i=1;
cont=1;
while i<=size(nova_populacao2,1)
disparo=0;
for j=1:size(indice,2)
if i==indice(j)
disparo=1;
end
end
if disparo==0
nova_populacao3(cont,:)=nova_populacaoZ2(i,:);
cont=cont+1;
i=i+1;
else
i=i+1;
end
end
i=1;
sorteio=randperm(size(nova_populacao3,1));
for cont=(ceil(n*.5)+1).n
populacao_final(cont,:)=nova_populacao3(sorteio(i),:);
i=i+1;
end
populacao_final(:,1:end-2)
populacao_final(:,end-1)
populacao _final(:,end)

populacao=populacao _final;
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