AN APPLICATION MULTIOBJECTIVE FOR OPEN DIMENSIONAL
PROBLEM GUILLOTINED

Dayanne Gouveia Coelho®, Marcelus Xavier Oliveira °, Elizabeth Fialho Wanner®, Sérgio
Ricardo de Souza®, Marcone Jamilson Freitas” and Eduardo Gontijo Carrano®

dCentro Federal de Educagdo Tecnoldgica de Minas Gerais - CEFET-MG, Av. Amazonas, 7675, Nova
Gameleira, 30510-000, Belo Horizonte, MG, Brasil, http://www.mmc.cefetmg.br

b Departamento de Computagdo, ICEB, Universidade Federal de Ouro Preto/n, Morro do Cruzeiro,
35400-000, Ouro Preto, MG, Brasil, http://www.decom.ufop.br

Keywords: Open Dimensional Problem; SPEA 2; Level Algorithms.

Abstract. Este artigo apresenta uma aplicacdo do algoritmo genético multiobjetivo SPEA 2
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2), em conjunto com duas heuristicas de encaixe,
First-Fit (FF), Best-Fit (BF), First-Fit Decreasing Height (FFDH) e Best-Fit Decreasing Height
(BFDH), para resolver o Problema de Corte com Dimensdo Aberta (PCDA) guilhotinado. O
PCDA multiobjetivo consiste em alocar um conjunto de pecas menores (itens) em uma peca
maior (objeto), de forma que sejam minimizados a altura utilizada deste objeto e o nimero
de cortes realizados. Para resolver o problema, incorpora-se ao SPEA 2 a fase de constru¢do
do algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure), para gerar parte da
populacdo inicial. A metodologia proposta foi testada em um conjunto de problemas-testes da
literatura. Os resultados mostram que todos os métodos foram capazes de gerar um conjunto
representativo de solucdes ndo-dominadas, em que cada ponto deste conjunto representa uma
solu¢do de compromisso entre esses dois objetivos.
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1 INTRODUCAO

O interesse deste trabalho estd voltado para o Problema de Corte (PC), que possui uma
grande aplicacdo em problemas préaticos de vdrias industrias. Na maioria delas, o arranjo dos
cortes € determinado pela experiéncia do funciondrio que realiza o corte e ndo é baseado em
métodos cientificos. Este fato pode acarretar em uma sobra excessiva de material. Em alguns
casos, esta sobra ndo pode ser aproveitada, refletindo no custo final do produto. O Problema de
Corte € tratado, principalmente, com o objetivo de minimizar o nimero de objetos utilizados ou
o desperdicio da matéria-prima. Porém, existem outros objetivos que também podem interferir
no arranjo final do produto. Como exemplo, pode-se considerar o tempo de preparacdo da
maquina para realizar a troca de direcdo do corte. Assim, um bom planejamento do corte
evita a necessidade de constantes preparacdes das maquinas para os tamanhos dos produtos
requisitados, o que pode minimizar os efeitos negativos gerados pelo desperdicio sobre os custos
de producdo. Neste trabalho, o nimero de cortes realizado durante o processo serd utilizado
como uma outra fun¢do objetivo a ser minimizado.

Neste trabalho, € estudado o Problema de Corte com Dimensao Aberta (PCDA), caso partic-
ular dos PC, que é denotado por Wiischer et al. (2007) como Open Dimensional Problem- ODP.
O PCDA consiste em determinar o melhor arranjo de um conjunto de itens retangulares, sobre
um objeto maior, que possui largura fixa e altura varidvel, com o objetivo de minimizar a al-
tura utilizada e o ndmero de cortes realizados. Esta variacdo do problema pode ser encontrada,
principalmente, em industrias que realizam o corte de bobinas ou rolos. Ao PCDA tratado,
sdo acrescentadas restri¢des relativas ao tipo de corte (guilhotinado); a limitacdo do nimero de
cortes (2-estagios) e a orientacao dos itens (ndo rotacionados).

Os trabalhos de Dyckhoff and Finke (1992),Lodi et al. (1999) e Lodi et al. (2002) fazem uma
revisdo bibliografica do PCDA, apresentando os modelos matematicos propostos € os métodos
de resolucdo através do uso de algoritmos aproximados, heuristicas, metaheuristicas € métodos
exatos. Os trabalhos que utilizam métodos exatos trabalham com instancias da literatura de
até 100 ou 200 itens. Este fato € justificado pelo alto custo computacional que esses métodos
necessitam para resolver problemas com instancias que possuem uma grande quantidade de
itens. Quando o problema apresenta um nimero maior de itens, os trabalhos propdem o uso
de métodos heuristicos, como por exemplo, heuristicas baseadas nos algoritmos evolutivos para
tratar do PCDA numa versao mono-objetivo, (ver Hifi (1998), Liu and Teng (1999) e de Andrade
(2009)).

Trabalhos que fazem uma abordagem multiobjetivo para o PCDA sao recentes. Em Tiwari
and Chakraborti (2006) € feito um estudo sobre o problema guilhotinado e sobre o problema
nao-guilhotinado, avaliando os resultados obtidos para cada uma dessas versdes. Além disso,
¢ feita uma comparacdo entre esses dois problemas, verificando-se que, com o acréscimo da
restricdo da guilhotina, o nimero de cortes para uma determinada instancia aumenta. Em Il-
lich et al. (2007) estuda-se o PCDA nao-guilhotinado admitindo-se a rotacao dos itens. Sao
comparados dois algoritmos multiobjetivo, um puramente deterministico e outro de natureza
evoluciondria. Segundo os autores ambos os algoritmos retornam um conjunto de solugdes
razodvel, mas verifica-se para algumas instancias os métodos retornam poucos pontos para rep-
resentar a curva de compromisso entre os objetivos. Nos trabalhos de de Armas et al. (2009) e
Miranda et al. (2010), o PCDA possui a restri¢do do corte guilhotinado e admiti-se, além disso,
a rotacdo dos itens durante o processo. Em todos esses trabalhos, as funcdes objetivo tratadas
sdo o desperdicio de matéria-prima e a velocidade de operacdo do equipamento que realiza o
corte. O segundo objetivo € alcangado minimizando-se o nimero de cortes realizados durante



0 processo.

Este trabalho apresenta uma metodologia de solugdo para o PCDA multiobjetivo, considerando
o corte guilhotinado e ndo admitindo-se a rotagdo dos itens, variacdo do problema diferente dos
trabalhos acima. E utilizado, para a solu¢io do problema tratado, o algoritmo genético multiob-
jetivo SPEA 2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) em conjunto com quatro heuristicas
de encaixe: First Fit (FF), Best Fit (BF), First Fit Decreasing Height (FFDH) e Best-Fit De-
creasing Height (BFDH). Essas heuristicas de encaixe sao usadas para realizar o encaixe dos
itens no objeto, e a metaheuristica SPEA2 é combinada com cada uma dessas quatro heuristicas.

O artigo estd estruturado como segue: a secdo 2 descreve o PCDA multiobjetivo; a secdo 3
apresenta a metodologia proposta; a secdo 4 apresenta e faz uma andlise dos resultados com-
putacionais gerados, aplicando-se a metodologia proposta para instancias da literatura; a se¢ao
5 apresenta as conclusdes obtidas a respeito do trabalho realizado.

2 PROBLEMA DE CORTE COM DIMENSAO ABERTA

O Problema de Corte com Dimensao Aberta (PCDA) também é tratado na literatura como
2D strip packing problem (Lodi et al. (1999), Lodi (1999)), ou como 2D-(Rectangular) Open
Dimensional Problem (ODP) Wischer et al. (2007). Este problema define uma categoria de
problemas, em que, um conjunto de itens pequenos devem ser completamente acomodados
em um unico objeto grande. O objeto a ser cortado pode ter duas ou mais dimensdes, € uma
dessas dimensdes € considerada varidvel. Uma das decisdes que envolve o PCDA diz respeito
a extensdo da dimensao variavel.

A Figura 1 apresenta um exemplo do PCDA, que consiste em determinar o melhor arranjo
para um conjunto de itens retangulares, sem sobreposi¢do destes itens, sobre um objeto com
largura (W) fixa e altura (H) varidvel.

Objeto

Itens

Altura
utilizada

hi-

W

Largura

(W)

Figure 1: Problema de Corte com Dimensao Aberta (PCDA).

O PCDA multiobjetivo sera descrito conforme os trabalhos de Lodi et al. (2002) e Lodi et al.
(2004). Para tal, considere um conjunto de itens retangulares / = rq, - - - , 7,,, em que cada item
ri = (wjy, h;), possui largura w; e altura h;, e um objeto maior retangular S de largura fixa W e
altura grande o suficiente (“altura infinita”) para alocar todos os itens (ver Figura 1). Os itens
sdo encaixados com a borda, correspondente a sua largura, paralela a borda correspondente a
largura do objeto. Além disso, € necessario que w; < W para¢ = 1,--- ,n. Dessa forma, o
PCDA consiste em alocar, ortogonalmente e por faixas, todos os itens I no objeto S, atendendo
as fungdes objetivo impostas.



O PCDA pode ser classificado de acordo com duas restri¢des: o tipo de corte (guilhotinado
ou ndo) e a orientacao dos itens (rotacioando ou ndo). A partir dessas duas restricdes o problema
pode ser dividido em quatro subtipos:

OG: nio € permitido rotacdo dos itens e o corte € guilhotinado;
OF': ndo € permitido rotacdo dos itens e o corte € ndao guilhotinado;
RG: ¢ permitido rotagdo dos itens e o corte € guilhotinado;

RF: € permitido rotagdo dos itens e o corte € ndo guilhotinado.

Os trabalhos encontrados na literatura que estudam o PCDA multiobjetivo, trabalham com
variacoes do problema diferentes do problema tratado neste trabalho. A versdo deste problema
aqui tratado, onde ndo é permitido a rotagdo dos itens e o corte € guilhotinado, na pratica € o
mais utilizado. Em Tiwari and Chakraborti (2006) é estudado o PCDA RG; em Illich (2007),
Illich et al. (2007) e Illich and While (2009) o PCDA OF e RF; e em de Armas et al. (2009)
e Miranda et al. (2010) o PCDA RG. Na abordagem do problema proposta neste trabalho é
estudado o PCDA OG, diferente dos trabalhos acima, assim € imposta ao problema as seguintes
restricoes:

i) Os itens sdo alocados de forma ortagonal no objeto;
ii) Os itens apresentam orientagao fixa, ou seja, ndo podem ser rotacionados em 90°;

iii) O corte € do tipo guilhotinado em 2-estdgios.

Este problema pode ser encontrado em industrias que realizam o corte de bobinas ou rolos,
tendo como objetivo cortar os itens, utilizando o minimo de comprimento do rolo ou desperdigar
o minimo possivel da matéria-prima. No PCDA multiobjetivo, deve-se atender duas fungdes
objetivo independentes: otimizar o desperdicio da matéria-prima e a eficiéncia no processo de
corte.

2.1 Formulacao Matematica do PCDA

O modelo matematico do PCDA multiobjetivo € baseado no modelo proposto por Lodi et al
Lodi et al. (2004) para o PCDA mono-objetivo, considerando o caso especial em que o encaixe
¢ feito por faixas.

No PCDA, a primeira faixa formada sera chamada de primeiro nivel. Os itens come¢am a
ser inseridos nessa primeira faixa e a altura dela € determinada pela altura do item mais alto.
Assim, a proxima faixa se inicia na linha horizontal desenhada no topo do item mais alto da
faixa anterior. Sendo assim, considere as seguintes proposicoes para a formulagdo matematica
do problema:

i) Em cada faixa, o item mais a esquerda possui maior altura;
ii) A primeira faixa do objeto (mais baixa) € a mais alta;

iii) Os itens sdo ordenados de forma decrescente em relagcdo a altura (hy > hy > - -+ > hy).



Para modelagem do problema, assume-se que o nimero de faixas formadas para alocar os
itens € dada por n. A altura de cada faixa corresponde a altura h; do primeiro item 7 a ser
inserido (o item mais alto da faixa). Dessa forma, considerando n o nimero de faixas formadas
para alocar os itens, a varidvel de decisdo y; € dada por:

[ 1, seoitem i iniciaafaixa ¢ (para i =1,---,n);
Yi = { 0, caso contrério.
Além disso, apenas os itens 7, tais que j > 7, podem ser alocados na faixa. Isso se justifica
pois, dado um item j, tal que 7 = ¢ inicia a faixa ¢ , ele ndo poderd ser atribuido novamente a
nenhuma outra faixa. Dessa forma, a varidvel de decisdo x;; € definida como:

I 1, seoitem j estd alocado na faixa ¢ (para i =1,--- ,n—1); j>1
771 0, caso contrario.

Logo, a formulagdo matematica do problema ¢ dada por:

Minimizar Z h;.y; (D)
i=1
NumeroCortes )
j—1
Sujeito a: inj‘i‘yj:l, j=1--,n; 3)
i=1
j=i+1

y; €4{0,1}  i=1,--- m;

A fung@o objetivo (1) tem como critério, minimizar a altura utilizada do objeto. A fun¢do ob-
jetivo (2) tem como objetivo otimizar a eficiéncia no processo de corte, minimizando o nimero
de cortes realizados. Este célculo é dado pelo nimero de arestas distintas ou “linhas” dentro do
objeto a ser cortado, excluindo as margens no exterior do objeto. Como ndo existe expressao
analitica para a funcdo (2), o cdlculo do nimero de cortes é dado de acordo com o Algoritmo
1. As restricdes utilizadas na formulacdo do problema, (3), (4) e (5), garantem que o item sO
serd alocado uma vez no objeto; que a largura do objeto ndo serd ultrapassada em cada faixa; e
definem o tipo das varidveis do problema, respectivamente.

3 METODOLOGIA PROPOSTA

Cada solucdo do PCDA ¢ representada por uma sequéncia de nimeros inteiros, em que cada
posicdo da sequéncia representa a ordem na qual o item € encaixado. Para um problema com
seis itens, por exemplo, uma possivel solucdgo é s = (2 1 3 6 5 4). A solugdo s indica que
o primeiro item a ser encaixado € o item 2 e o ultimo € o item 4. Assim, os individuos de uma
determinada populacdo serdo representados por permutacdes deste conjunto de itens

Nesta secdo € mostrado os algoritmos de encaixe utilizados para alocar os itens dentro do
objeto; o Algoritmo Genético multiobjetivo utilizado para resolver o problema; a metodologia
utilizada para construir a populacio inicial; a funcdo de avaliagcdo de uma solucio e os oper-
adores genéticos utilizados.



Algoritmo 1: Niimero de Cortes
Entrada: Conjunto de itens (/) com dimensées (w;, h;), nimero de faixas (faixza) e itens em cada faixa

itensFaizas(j)
Saida: NumeroCortes

1 inicio

2 NumeroCortes = faizas;

3 ji=1

4 paraj = 1 até faiza faca

5 itens = quantidade de itens de itensFaiza(j);

6 se a largura disponivel da faixa for igual a zero entao

7 NumeroCortes = NumeroCortes + 2 X itens — 2;
8 senao

9 ‘ NumeroCortes = NumeroCortes + 2 X itens — 1;
10 fim
11 fim
12 parat =1 até itens faca
13 se houver itens com alturas iguais entao

14 NumeroCortes = NumeroCortes — 1;

15 fim

16 fim

17 fim

18 fim

3.1 Algoritmos de Nivel

Técnicas de encaixe (ou algoritmos de niveis) sdo algoritmos aproximados, desenvolvidos
para tratar do encaixe de itens em problemas de corte Ortmann (2010). Nesses algoritmos, os
itens sdo alocados em faixas, da esquerda para a direita, sendo que o inicio de uma nova faixa
coincide com o topo do item mais alto da faixa anterior.

A utilizacdo destas técnicas se deve ao fato delas serem mais rdpidas e gerarem padroes
guilhotinados. Neste trabalho, sdo utilizadas as técnicas de encaixe First Fit (FF), Best-Fit
(BF),First Fit Decreasing Height (FFDH) e Best-Fit Decreasing Height (BFDH) (para maiores
detalhes a respeito dessas técnicas, ver Coffman-Jr et al. (1996), Johnson (1974), Ntene (2007)
e Ortmann (2010)). Em ambas as técnicas, o encaixe dos itens € feito na ordem em que eles
aparecem na solu¢do. Os itens sdo inseridos no canto inferior esquerdo do objeto até que a
largura do objeto ndo seja mais suficiente. As técnicas sdo descritas a seguir:

First Fit (FF): Nesta técnica o item ¢ inserido na faixa atual. Se o item nio couber nesta faixa,
forma-se uma nova faixa. Assim, apds inserir o primeiro item, verifica-se a possibilidade
de inserir o préximo item nesta mesma faixa. Caso ndo seja possivel, uma nova faixa é
formada.

Best Fit (BF): Nesta técnica apds inserir o primeiro item, pesquisa-se a largura disponivel da
faixa. Se o item seguinte ndo puder ser inserido nesta faixa, verifica-se entre os demais,
na ordem em que aparecem na solucao, se € possivel inseri-lo ou ndo. Uma nova faixa sé
€ formada quando nenhum outro item puder ser inserido na faixa atual.

First Fit Decreasing Height (FFDH): Nesta técnica apds inserir o primeiro item, € pesquisada
a largura disponivel das faixas existentes e o item € inserido na primeira faixa em que ele
couber. Uma nova faixa sé é formada, quando o item ndo puder ser inserido em nenhuma
das faixas existentes.



Best Fit Decreasing Height (BFDH): Nesta técnica ap0s inserir o primeiro item, pesquisa-se a
largura disponivel das faixas existentes. O proximo item € inserido na faixa que resultar
no menor espago residual em relacio a largura. Uma nova faixa s6 é formada se o item
ndo puder ser inserido em nenhuma das faixas existentes.

Nas técnicas FFDH e BFDH ¢ permitido que as faixas formadas fiquem abertas, possibili-
tando que o item seja inserido apenas na faixa que resultar no melhor encaixe, como pode ser
observado em Ntene (2007) e Ortmann (2010).

3.2 Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA 2)

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos populacionais de busca, flexiveis e robustos
que conseguem produzir solu¢des de boa qualidade em problemas complexos com um tempo
computacional vidvel Holland (1975). Devido a essa flexibilidade e a eficdcia na realizacdo
de uma busca global em diversos ambientes, os AGs vém sendo aplicados com sucesso na
resolucao de problemas de otimizacdo combinatdria.

Os problemas multiobjetivo admitem diferentes fungdes objetivo que, em geral, sdo confli-
tantes entre si. Resolver um problema como este ndo € uma tarefa trivial, uma vez que a melhora
em um objetivo ocorre em detrimento do outro objetivo. A solu¢do de um problema multiob-
jetivo ndo € representada por apenas uma solu¢do, mas por um conjunto de solugdes eficientes,
que representam relacdes de compromisso entre os objetivos considerados no problema.

Para resolver estes problemas, os métodos baseados em metaheuristicas t€ém sido uma alter-
nativa muito utilizada (Zitzler et al. (2002)). A preferéncia pelos AGs se deve ao fato desses
algoritmos trabalharem com uma populacdo de solucdes que podem conter informacdes sobre
diferentes espacos de buscas, além de poder gerar, em apenas uma execu¢do, um conjunto de
solugdes eficientes, denominado por conjunto Pareto-6timo. Esse conjunto contém as solugdes
das diferentes fungdes objetivo do problema. As solucdes presentes neste conjunto caracteri-
zam a relagdo conflitante existente neste tipo de problema, ou seja, neste conjunto nio € possivel
melhorar o valor de um critério sem tornar o outro pior.

Arquivo )
externo sum

Atende ao
critério de
Parada?

Populacio / j néo

T— mutagéo <—— | cruzamento | «—— selecdo

Ambullg:?o seleciio Arquivo
de Aptidao ) externo

Figure 2: Estrura bésica do Algoritmo SPEA2.

Neste artigo, para resolver o PCDA multiobjetivo, € utilizado o Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 2 (SPEA2) (Zitzler et al. (2002)). O SPEA2 possui a estrutura basica de um algoritmo
genético multiobjetivo, utilizando uma populacdo regular e um arquivo externo. Este arquivo
externo contém as solucdes ndo dominadas encontradas pelo algoritmo, de modo a garantir a
preservacdo das melhores solugdes encontradas. Este algoritmo se destaca por apresentar uma



boa convergéncia e garantir diversidade no conjunto de solu¢des retornado. Ele apresenta um
esquema para atribuir melhor aptiddo, o que determina, para cada individuo, quantos outros
individuos ele domina e por quantos ele ¢ dominado.

Em geral, o SPEA 2 apresenta a estrutura descrita na Figura 2. O algoritmo utiliza uma
estratégia para atribuir aptidao que incorpora informagdes de densidade. O tamanho do arquivo
externo € fixo. Assim, quando o niimero de individuos ndo dominados é menor que o tamanho
pré-definido para este arquivo, ele serd preenchido por individuos nao dominados.

3.3 Construcao da Populacao Inicial

A populagdo inicial do SPEA 2 é constituida por 30% de individuos gerados de forma
aleatoria e 70% utilizando a fase de construgdo do Algoritmo GRASP (Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure), proposto por Feo and Resende (1995).

Na fase de construgdo, cada solucdo é construida pela insercdo dos itens, sendo um de
cada vez. Cada individuo é construido através da metaheuristica Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure -GRASP, cujo pseudocddigo estd ilustrado no Algoritmo 2. O GRASP
¢ um método constituido de duas fases, denominadas fase de constru¢do e fase de refinamento,
que sdo aplicadas repetidamente, retornando a melhor das solu¢des encontradas. As subsecodes
seguintes mostram como esse algoritmo foi adaptado ao PCDA.

Algoritmo 2: GRASP
Entrada: f(.), g(.), N(.), GRASPmax,s

Saida: s

1 inicio

2 f* <« oo

3 para [lter=1 até GRASPmax faca

4 Construgio( g(.), k, $);

5 Buscalocal (f(.), N(.), s);

6 se (f(s) < f*) entdo

7 s* s

8 o f(s)s

9 fim

10 fim

11 54 8"

12 Retorne s;

13 fim

3.3.1 Fase de Construcao

Na fase de constru¢cdo do Algoritmo GRASP (linha 2 do Algoritmo 2), uma solucdo é con-
struida pela insercdo dos itens, sendo um de cada vez. O pseudocddigo dessa fase estd apresen-
tado no Algoritmo 3.

Este procedimento se inicia na linha 3 do Algoritmo 3, com a constru¢ao de uma lista de itens
candidatos C, que € formada pelo conjunto dos itens I que serdo inseridos. Os elementos (itens)
dessa lista sdo ordenados de forma decrescente, de acordo com uma fung@o ¢(t), que avalia o
beneficio do candidato ser incluido na solugdo. A fung@o g(-) retorna, para cada item ¢ da lista
C', uma nota, que corresponde a altura deste item. A cada iteragdo da fase de construgao, os k
melhores itens da lista C, ou seja, os k itens mais altos, sdo colocados em uma Lista Restrita
de Candidatos (LRC'). O componente aleatério do método consiste em, para cada insercdo na
solucdo, selecionar aleatoriamente um item dentre os k itens candidatos da LRC. Em seguida,



atualizam-se as listas C' e LRC, e repete-se o processo, até que todos os itens tenham sido
incluidos na solugao.

O encaixe dos itens da solucdo inicial gerada € feita utilizando-se uma técnica de encaixe,
conforme a linha 3 do Algoritmo 3. Em seguida, é determinado o valor da funcdo de avalia¢do
desta solucao inicial.

Algoritmo 3: Construcao

Entrada: g(.), k,s
Saida: s

1 inicio

2 s* 0

3 Inicia o conjunto C' de itens candidatos;

4 Ordene o Conjunto C' de acordo com ¢(.);
5 enquanto C # () faca
6

7

8

9

LRC = {conj. dos k melhores itens de C'};
Selecione, aleatoriamente, um item ¢t € LRC)
s* e s"U{th

Atualize o conjunto C' de itens candidatos;

10 fim

11 s < Técnica de Encaixe s*;
12 Retorne s;

13 fim

3.3.2 Fase de busca local

A fase de busca local utilizada € baseada na estrutura de vizinhanca de uma dada solucao.
Esta vizinhanga de s é o conjunto de solugdes N(s), em que cada solu¢do s € 2N (s) € obtida
a partir de um movimento feito na solu¢do corrente s. Neste trabalho, para determinar a viz-
inhan¢a de uma dada solucdo, é aplicado o movimento de troca de dois itens de s. Assim, a
estrutura de vizinhanca utilizada permuta cada item da solu¢do corrente com os demais itens.
Como exemplo, se asoluggoés = (513 6 2 4),entdos' = (2 1 3 6 5 4) é um vizinho de
s, obtido pela troca de posi¢do dos itens 5 e 2.

A fase de busca local do algoritmo proposto (linha 2 do Algoritmo 2) consiste na aplicacio do
procedimento de busca local Best Improvement (BI). Neste método, parte-se de uma solucdo s
e, a cada iteracdo, sdo analisados todos os possiveis vizinhos, movendo-se somente para aquele
que tiver o valor mais favoravel da funcdo de avaliacdo, isto €, a melhor solucdo € aquela cujo
somatorio das alturas dos itens que estdo na primeira posicao de cada faixa € menor. Dada uma
solucdo, aplica-se uma técnica de encaixe, descrita na subsecdo 3.1, para determinar o valor da
func¢do de avaliacdo. O método para quando encontra um 6timo local. O Algoritmo 4 ilustra o
pseudocddigo deste procedimento de busca local.

Para garantir a diversidade do conjunto de solugdes, serd utilizada apenas uma iteracdo do
algoritmo GRASP, ou seja, GRASP,,,, = 1, para gerar cada individuo. Além disso, para
garantir que a populac¢do inicial tenha uma boa qualidade em relagdo aos objetivos propostos,
diferentes valores para o tamanho da lista restrita de candidatos LRC' sdo utilizados. Dessa
forma, os 70% da populagio construida pelo GRASP foram geradas de forma que: 10% com
k=2,20%comk =4,20%comk =5¢e20% comk = 7.



Algoritmo 4: Best Improvement
Entrada: f(.), s

Saida: s
1 inicio
2 V ={s" € N(s)| f(s') < f(s)}; (Avalia toda a vizinhanga de s)
3 enquanto V # () faca
4 Selecione s’ € V, sendo s’ = arg min { f(s")|s’ € V'};
5 se (f(s') < f(s)) entdo
6 s+ §';
7 f(s) < f(s);
8 fim
9 V={seN(s)| f(5) < f(s)};
10 fim
11 Retorne s;
12 fim

3.4 Funcao de Avaliacao

Neste trabalho, s@o utilizadas, como funcdo de avaliacdo, as duas fungdes objetivo do prob-
lema. Dessa forma, cada individuo recebe duas notas, que correspondem a altura utilizada do
objeto e ao niimero de cortes realizado.

3.5 Operadores Genéticos

Para descrever os operadores genéticos utilizados neste trabalho serd usada, como exemplo,
uma solu¢@o com 6 itens.

3.5.1 Crossover OX

Este operador constroi os cromossomos filhos escolhendo, de um pai, uma sequéncia de
corte, e preservando, do outro pai, a ordem de corte dos demais itens. Serd usada uma defini¢ao
deste operador de acordo com Souza (2009).

Considere os pais P, e P, abaixo e a escolha aleatdria de dois pontos desses pais para fazer
o corte. Para este exemplo, o corte serd feito nas posi¢des 3 e 4:

Pr=61[3452 e P,=[12146|5 3

Os filhos Fie F5 herdam a sequéncia de itens dos pais Py e P, respectivamente, nas posi¢oes
que foram feitos os cortes:

Fi=[X X 34 X X] e F,=[X X |46] X X|
Partindo-se do segundo corte de P, € criada uma lista com os n itens deste pai:
Li=5-2-6-1-3—-4.
De forma anéloga, cria-se uma lista para F», com a ordem de itens a partir do segundo corte:
Ly=5-3-1-2-4-6.

Os itens contidos nas listas L; e Ly sdo inseridos nos filhos F; e F}, respectivamente, a partir
do segundo corte, seguindo a sequéncia em que os itens se encontram nas listas. Os itens que ja
estdao contidos nos filhos nao sdo inseridos. Deste modo, os filhos formados sdo:

Fl=[263451 e F,=[13465 2.



3.5.2 Mutacao

O operador de mutacao nos problemas que utilizam permutagao deve garantir que o individuo
obtido seja factivel. Para fazer a mutagao, sao escolhidos p pontos de corte no cromossomo e,
entdo, realiza-se a troca dos genes entre esses pontos. Para a mutacdo usada neste trabalho, foi
escolhido p = 2.

Considere um individuo representado por uma sequéncia com seis nimeros inteiros S =
6 1 4 3 5 2]. Deste individuo, sdo escolhidas duas posi¢des aleatdrias, 2 e 5, por exemplo.
O operador age trocando os genes dessas posicoes, criando-se, assim, um novo individuo B =
654312

3.5.3 Selecao

O operador de selecao € utilizado para selecionar os individuos que irdo para a préxima
geragdo. Neste trabalho, € utilizado o Método da Roleta. Este método € usado para selecionar X
individuos para a proxima geragdo a partir de Y pais. Cada individuo recebe uma probabilidade
de selecdo, que pode ser calculada usando-se a seguinte férmula:

aptidao(individuo;)
> aptidao(individuo;)
Com o valor gerado pela funcdo, € criada uma roleta, em que seus espagos sdo proporcionais

a aptiddo relativa de cada individuo. Assim, os individuos com alta aptiddo terdo maiores
chances de participar do processo de criacdo da nova populagio.

Probabilidadegeo, =

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta se¢do sao apresentados os resultados obtidos pela metodologia proposta para resolver o
Problema de Corte com Dimensdo Aberta multiobjetivo. Os algoritmos propostos para resolver
o problema foram desenvolvidos utilizando o MATLAB R2009b, e os testes foram feitos em
um PC Intel Core 2 Quad 2.67 GHz, com 4 GB de memoédria RAM, em ambiente Windows7.

4.1 Problemas testes

Para avaliar o método proposto para resolver o PCDA multiobjetivo sdo utilizadas duas
classes de instancias da literatura: os problemas-testes de Hopper e Turton (2001) e de Mumford-
Valenzuela e Wang (2001).

Os problemas-testes de Hopper e Turton (ver Hopper and Turton (2001)), denotados por C’ij
estdo divididos em sete categorias (i = 1,---,7), sendo que cada categoria é subdividida em
trés problemas (i = 1,2, 3), formando um total de 21 problemas como mostra a Tabela 1.

Os problemas-testes de Mumford-Valenzuela e Wang (ver Mumford-Valenzuela and Wang
(2001)) sao divididos em duas classes: Nice e Path. Essas duas classes sdo caracterizadas pelo
conjunto dos itens possuirem dimensdes reais, € as instancias serem de tamanhos n, em que
n = 25,50, 100, 200, 500, como mostra a Tabela 2. No trabalho, serdo utitlizadas para os testes
um problema para cada tamanho de cada classe.

Para resolver o PCDA multiobjetivo em que o corte é guilhotinado em dois estagios e a ro-
tacdo dos itens nao é permitida, € acoplado ao SPEA 2 quatro algoritmos de encaixe, formando
um total de quatro algoritmos que para simplificar serdo denotados por: SPEA2-FF; SPEA2-
BF; SPEA2-FFDH e SPEA2-BFDH. Cada problema foi executado 30 vezes para cada um dos
21 problemas-testes e a mesma populacao inicial.



Table 1: Problemas-testes de Hopper e Turton (2001)

Categoria | Nimero de itens | Largura
P1 | P2 | P3 | doobjeto
Cl1 16 | 17 | 16 20
C2 25 | 25 | 25 40
C3 28 | 29 | 28 60
Cc4 49 | 49 | 49 60
G5 73 1 73 | 73 60
C6 97 | 97 | 97 80
C7 196 | 197 | 196 160

Table 2: Problemas-teste de Mumford-Valenzuela e Wang (2001)

Categoria | Problemas-Testes | nimero de itens | Largura do objeto

P1 25
P2 50

Nice P3 100 100
P4 200
P5 500
P1 25
P2 50

Path P3 100 100
P4 200
P5 500

As figuras 3,4, 5, 6,7, 8 e 9 mostram os conjuntos de Pareto de cada uma das 21 instancias de
Hooper e Turton, obtidos para cada um dos quatro algoritmos utilizados. As figuras 10, 11, 12,
13 e 14 mostram os conjuntos de Pareto de cada um dos 10 problemas utilizados de Mumford-
Valenzuela e Wang. Cada conjunto de Pareto, para cada um dos algoritmos, representa um dos
conjunto de Pareto obtido por uma das 30 execucdes do algoritmo.

Deve-se ressaltar que, em todos os casos, evidencia-se o carater multiobjetivo da formulagdo
apresentada para o PCDA, uma vez que, conforme as figuras 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,10, 11, 12,
13 e 14 , uma diminui¢do da altura utilizada corresponde em um aumento do nimero de cortes
realizados, evidenciando-se, assim, a relacdo de compromisso entre as fung¢des objetivo tratadas
na versdao multiobjetivo do problema.

Uma vez que ndo existem outros trabalhos publicados nos quais o PCDA em questdo é do
tipo OG, ndo € possivel fazer uma comparacdo de resultados. Entretanto, no trabalho de Il-
lich and While (2009), o PCDA muitobojetivo ndo guilhotinado, com e sem rotacdo dos itens,
foi resolvido utilizando dois algoritmos multiobjetivo, um deterministico € um evolucionario.
Apesar dos problemas tratados serem de naturezas distintas, é possivel garantir que as solucoes
que resolvem o PCDA guilhotinado estdo contidas no conjunto de solu¢des para o PCDA ndo
guilhotinado em Illich and While (2009). Desta forma, nota-se que a metodologia aqui pro-
posta é capaz de encontrar um conjunto de solucdes ndo dominadas mais representativo, tanto
em numero de solucdes quanto em diversidade e espalhamento das mesmas. Assim, a abor-
dagem aqui apresentada se mostra eficiente para o tratamento da versao multiobjetivo do PCDA
guilhotinado sem rotagdo dos itens.
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Figure 3: Conjunto de Pareto para as intancias 1, 2 e 3 de Hopper e Turton.

5 CONCLUSAO

Neste trabalho, o Problema de Corte com Dimensdo Aberta guilhotinado e sem rotagcdo dos
itens, foi tratado, utilizando-se uma abordagem multiobjetivo. O problema proposto consiste
em minimizar a altura do objeto e minimizar o nimero de cortes realizados. O problema foi
solucionado utilizando-se uma aplicacdo do algoritmo genético multiobjetivo SPEA2 combi-
nado com as heuristicas de encaixe First Fit, Best-Fit, First Fit Decreasing Height e Best-Fit
Decreasing Height. Parte da populacdo inicial dos algoritmos foi obtida através utilizacdo da
fase de construcdo do Algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure).
A utilizacdo do GRASP para construir a populagdo inicial privilegia um conjunto de solugdo
inicial de boa qualidade.

Foram utilizados quatros métodos, SPEA2-FF, SPEA2-BF, SPEA2-FFDH e SPEA2-BFDH,
e os testes foram realizados em 21 problemas da literatura. O algoritmo multiobjetivo SPEA2
acoplado aos algoritmos de nivel se mostrou uma metodologia eficiente na resolucdo da versao
multiobjetivo do Problema de Corte com Dimensao Aberta, para todos os problemas testados.
Foi possivel evidenciar o cardater multiobjetivo da formulagdo apresentada para o PCDA, uma
vez que, uma diminui¢do da altura utilizada corresponde a um aumento no nimero de cortes
realizados. Assim, verificou-se que todos os métodos foram capazes de gerar um conjunto
representativo de solucdes ndo-dominadas, em que cada ponto deste conjunto representa uma
solu¢do de compromisso entre esses dois objetivos.

Uma vez que ndo existem trabalhos disponiveis na literatura que tratam do problema abor-
dado, ndo é possivel efetuar uma comparacdo com os resultados obtidos. Entretanto, novos
testes estdo sendo realizados para verificar qual das técnicas de encaixe em conjunto com o
SPEAZ2 resulta na melhor curva de compromisso entre os objetivos tratados.
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Figure 11: Conjunto de Pareto para as intancias nice.50 e path.50 de Mumford-Valenzuela e Wang.
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Figure 12: Conjunto de Pareto para as intancias nice.100 e path.100 de Mumford-Valenzuela e Wang.
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Figure 13: Conjunto de Pareto para as intancias nice.200 e path.200 de Mumford-Valenzuela e Wang.
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