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RESUMO

Existem varios métodos heuristicos que buscam resolver o problema de corte
guilhotinado bidimensional utilizando estratégias e caracteristicas intrinsecas e
diferenciadas na busca por solu¢des de boa qualidade. O presente trabalho fundamenta-
se em uma abordagem metaheuristica conhecida como Time Assincrono ou (A-Team, do
inglés Assynchronous Team), a qual € constituida por um conjunto de agentes trabalhando
de maneira autdbnoma e comunicando-se assincronamente por meio de uma memoria
compartilhada. Nessa metaheuristica, cada agente pode incorporar uma estratégia
heuristica em particular para a resolugao do problema em questao. Diante desse contexto,
este trabalho se propos investigar e implementar um A-Team aplicado ao Problema do
Corte Bidimensional Guilhotinado combinando uma heuristica de caracteristica
construtiva e uma metaheuristica GRASP, além de adaptagdes para atender caracteristicas
de melhoria com o propdsito de obter sinergia, ou seja, alcangar resultados, superiores
aos encontrados pelas heuristicas isoladamente. Testes computacionais foram realizados
sobre uma classe de instancias conhecida da literatura e a abordagem se mostrou

competitiva e promissora quando comparada aos métodos estudados.

Palavras-Chave: Times Assincronos, problema do corte bidimensional guilhotinado,

metaheuristica, otimizagdo combinatoria.



ABSTRACT

There are many heuristic methods to solving the two-dimensional guillotine
cutting problem based on strategies and differentiated features with aim of producing
good quality solutions. This research is based on approach of Asynchronous Team or A-
Team, which assumes a collection of software agents working autonomously and
communicating asynchronously through a shared memory (cooperate and they to solve
an optimization problem in question). Each agent represents a particular problem solving
method. In this paper, we propose and describe the implementation of a strategy in which
a constructive heuristic, a GRASP metaheuristic and guided local search heuristics are
incorporated into an A-Team framework. Computational results have been presented and
analyzed on a set of benchmark instances. They are equal or superior to those found by
the heuristics separately (synergetic effect). Our experiments and results show that
(approach) agent-based paradigms can be considered as a promising and competitive

alternative to previous methods already known in the literature.

Keywords: Assynchronous Team, Bi-Dimensional Guillotine Cutting Problem,

Optimization, Metaheuristic, Combinatorial Optimization.
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1. INTRODUCAO

Os problemas de corte e empacotamento costumam ser de facil entendimento.
Entretanto, sua aparente simplicidade geralmente esconde a natureza complexa em
termos computacionais que o caracterizam como NP-dificil. O interesse por tais
problemas ¢, em parte, explicado por sua grande aplicabilidade pratica, especialmente na
industria, mas também por seus desafios tedricos computacionais. E importante notar que
melhorias no processo de corte (por exemplo, diminuicao do desperdicio de materiais
utilizados como matéria prima) podem apresentar ganhos significativos e representar uma
vantagem decisiva na competi¢do entre empresas.

Por esse motivo, um nimero crescente de pesquisadores de diferentes areas, como
computac¢do, engenharia, economia e matematica, estdo se dedicando ao estudo de tais
problemas, investigando e aplicando diversas técnicas e métodos de resolugdo como:
programagdo linear, programagdo dindmica, branch-and-bound, heuristicas e
metaheuristicas que contribuem de maneira singular para a composi¢ao de solugdes de
boa qualidade (GOMES, 2011).

Assim, no problema de corte bidimensional, deseja-se atender uma demanda de
pedidos de um determinado material maximizando a area de utilizacdo de chapas
disponiveis. A restri¢do do corte guilhotinado significa que a cada corte deve ser feito de
uma ponta a outra da placa, sempre dividindo o pedago em questdo em outros dois novos

pedacos. Essa restricdo aumenta ainda mais a complexidade do problema.

1.1 OBJETIVOS

Diante deste contexto, o presente trabalho fundamenta-se em uma abordagem
denominada Assynchronous Team (A-Team), o qual é constituida por um conjunto de
agentes trabalhando de maneira autobnoma e comunicando-se assincronamente por meio
de memoria(s) compartilhada(s). Cada agente estda em um loop fechado e incorpora
métodos de resolugdo particular para o problema em estudo. Com isso, agentes podem
agir como coletor, processador e fornecedor de informacdes.

Essa abordagem possibilita a implementacdo de um conjunto de agentes com

caracteristicas e estruturas internas particulares e diferentes, no intuito de trabalhar de
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forma cooperativa. O objetivo geral do trabalho ¢ demonstrar que a abordagem A-Team
pode ser aplicada ao problema de corte guilhotinado, de modo a produzir resultados
superiores ao que os agentes executando isoladamente conseguem alcancar. Sao objetivos
especificos desta dissertacao:

e cscolher uma heuristica construtiva e uma metaheuristica para o problema do
corte guilhotinado bidimensional;

e propor heuristicas de melhorias com base em adaptacdes da heuristica
construtiva e da metaheuristica escolhidas.

e propor uma abordagem de times assincronos aplicado ao Problema do Corte
Bidimensional Guilhotinado combinando heuristicas de caracteristicas
construtivas e de melhoria;

e avaliar e validar a abordagem com instancias da literatura e comparando os

resultados obtidos com aqueles ja conhecidos.

1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O trabalho estd estruturado em 6 capitulos como seguem. No Capitulo 1, ¢
apresentada uma introdugdo definindo os pontos principais abordados nesta dissertagao.

No Capitulo 2, ¢ feita uma introducao sobre o Problema do Corte Bidimensional
Guilhotinado, seus conceitos e caracteristicas, bem como uma revisdo bibliografica e a
apresentacdo de métodos heuristicos e metaheuristicos aplicados ao problema.

O Capitulo 3 apresenta os times assincronos, sua definicdo, composicao, €
caracteristicas. No Capitulo 4, sdo apresentados detalhes da abordagem proposta, os
agentes construtores ¢ de melhoria implementados, a memoria central, bem como a
representacdo das solugdes que formam o time. No Capitulo 5, sdo descritos os testes
realizados com configuragdes diferentes do time e os resultados obtidos, assim como os
pontos relevantes observados.

Por fim, as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros estdo dispostas no

Capitulo 6.
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2. O PROBLEMA DE CORTE E EMPACOTAMENTO

No caso dos Problemas de Empacotamento (PE), o principal objetivo consiste em
empacotar um conjunto N de itens menores (por exemplo, pegas, retangulos) de largura /;
e comprimento ¢; dentro de um conjunto de objetos maiores (por exemplo, placas e folhas)
com largura L e comprimento C. Esse problema também pode ser visualizado como
problema de corte, de forma que os itens agora devem ser recortados e ndo alocados ou
empacotados. Assim, a solu¢do para o problema de corte ¢ a particdo dos itens em um
conjunto de padrdes, onde cada padrdo representa um arranjo de itens que devem ser
escolhidos e agrupados de forma a respeitar as dimensdes do objeto ao qual foram
atribuidos sem haver sobreposi¢do (TEMPONI, 2007). Objetos e itens podem ser
definidos em uma, duas ou trés dimensdes, variando de pouco a muito heterogéneos,
regulares e irregulares.

Em consequéncia de sua natureza genérica os Problemas de Corte e
Empacotamento (PCE) modelam e possuem uma variedade de aplicagdes em situagdes
reais, principalmente no ambito industrial. Apesar de sua aparente simplicidade, a
natureza desses problemas ¢ altamente combinatdria, que os caracterizam como NP-
Dificil, e tém sido objeto de estudos por diversos pesquisadores.

Problemas de corte e empacotamento sao encontrados em industrias com diferentes
caracteristicas, restrigdes e objetivos. As industrias de vidro, madeira, papel estdo
principalmente preocupados com o corte de figuras regulares, ao passo que as industrias
de construgdo naval, téxteis e de couro preocupam-se com itens irregulares (HOPPER e
TURTON, 2000). As diversas aplicagdes praticas na industria vao desde a disposi¢ao de
artigos em jornais, carregamento de materiais em containers € caminhdes, ao corte de
placas de madeiras e vidros, assim como em aplicacdes abstratas, envolvendo dimensdes
ndo espaciais, como peso e tempo (GOMES, 2011).

Dyckhoff (1990) e Wischer ef al. (2006) propuseram uma tipologia no intuito de
padronizar e facilitar a classificacdo das variagdes dos Problemas de Corte e

Empacotamento, o que ¢ apresenta na proxima secao.

2.1 TIPOLOGIA DOS PROBLEMAS DE CORTE E EMPACOTAMENTO

Dyckhoft (1990) propde quatro critérios de classificagdo para esta classe de
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problemas:
1) Dimensionalidade:
a) Unidimensional;
b) Bidimensional;
¢) Tridimensional;
d) N-dimensional.
2) Tipo de atribuigéo:
a) Todos os objetos sdo utilizados para alocar parte dos itens;
b) Todos os itens sdao alocados para utilizar parte dos objetos.
3) Tipo de objetos:
a) Um tnico objeto;
b) Objetos idénticos;
c) Objetos diferentes.
4) Tipo de itens:
a) Poucos itens de formas diferentes;
b) Muitos itens muito heterogéneos;
C) Muitos itens pouco heterogéneos;

d) Itens iguais.

A tipologia proposta por (DYCKHOFF, 1990), a principio foi considerada uma
boa forma de classificar e organizar os problemas PCE, porém tornou-se ineficiente para
contemplar as novas variagdes dos problemas de corte e empacotamento, 0 que motivou
a pesquisa por uma nova tipologia.

Waischer et al. (2006) apud (TEMPONI, 2007) apresentaram uma nova tipologia
com base em Dyckhoff, considerando cinco critérios:

1) Dimensionalidade — conforme esse critério, se divide em:

a) Unidimensional;
b) Bidimensional,
c) Tridimensional.

2) Tipos de Atribuigao:

a) Maximizar a saida: conforme esse critério os objetos disponiveis ndo sdo
suficientes para a alocacdo de todos os itens, sendo fundamental a
maximizacao da utilizagdo dos objetos.

b) Minimizar a entrada: neste critério, os objetos disponiveis sdo suficientes
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para a alocacdo de todos os itens, buscando a minimizag¢do de um valor,
por exemplo, desperdicio de material.
3) Tipo dos itens:
a) Idénticos;
b) Pouco heterogéneos;
C) Muito heterogéneos.
4) Tipo dos objetos:
a) Um unico objeto:
i) Com dimensoes fixas;
i) Com dimensdes variaveis.
b) Varios objetos
i) Idénticos;
i) Pouco heterogéneos;
iii) Muito heterogéneos.
5) Forma dos itens:
i) Regulares;

i) Irregulares.

Conforme Wischer et al. (2006) apud (TEMPONI, 2007), a estrutura da classe de
problemas de corte e empacotamento define-se em trés etapas, sendo a primeira, a
identificacdo dos critérios de atribuicao e tipo dos itens; na segunda etapa, define-se o
tipo de objetos; e, finalmente, na terceira, os critérios de dimensionalidade e a forma dos
itens, definindo a estrutura geral do problema a ser trabalhado. A Figura 1 apresenta a
tipologia dos problemas de corte e empacotamento segundo a classificagio (WASCHER
et al., 2006). Desse modo, o autor divide os problemas de corte e empacotamento em
cinco subproblemas:

1. Problema de selecio de objetos — os objetos (bin, container, placas ou chapas)
possuem atributos como: dimensdes e custos diferentes;

2. Problema de selecdo de itens — determinados itens possuem finalidades
diferentes, e possuem restricoes em relagdo aos outros;

3. Problema de agrupamento de itens — determinado conjunto de itens nao pode
ficar préximo a outro;

4. Problema de alocacio de itens em objetos — determinados itens tem a restricdo

de alocagdo somente em objetos especificos;
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5. Problema de layout — quando os itens devem ser dispostos nos objetos,

respeitando as restrigdes geométricas.

Figura 1 — Tipologia dos Problemas de Corte ¢ Empacotamento.

Problema de Corte e
Empacotamento

l

Tipo de ﬁ Maximizagdo Minimizag¢do
Atribuigdao da Saida da Entrada
| |
[ |
Objetos <:> Todas dimensées fixas Dimensdo(des) varidaveis Todas dimensdes fixas
Tipo de ﬁ ant Fracamente Fortemente o Fracamente Fortemente
Itens dedticos Heterogéneos Heterogéneos Arbitrdrio Heterogéneos Heterogéneos
. Pmble:n' del Problema de Problema da FEG - Problema de Problema de
mpacotamento 3 Mochila Corte Empacotamento
de Itens Idénticos Alocacto Aberta P
Guilhotinado Nio-guilhotinado

FONTE: ADAPTADO DE WASCHER ET AL. (2006) APUD (TEMPONI, 2007)

2.2 O PROBLEMA DO CORTE BIDIMENSIONAL

2.2.1 Conceitos e Definigoes

O problema de corte bidimensional caracteriza-se pelo corte de pecas retangulares
maiores, geralmente de tamanho padrdo, para obtencdo de pecas retangulares menores
com a finalidade de atender uma demanda especifica. O processo de corte normalmente
implica na perda de matéria prima o que influencia diretamente na competitividade e no
lucro da empresa (CHUNG, GAREY ¢ JOHNSON, 1982).

Define-se o problema de corte bidimensional como a necessidade de cortar um numero
finito de objetos retangulares maiores de largura e comprimento (L, C) armazenados em
estoque, a fim de obter itens menores com dimensoes (/i, c¢i), de modo a atender uma

demanda d;, parai=1, 2, 3, ..., n, e respeitando /; <L e ¢; < C, conforme a Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de objetos e demanda de itens.

Itens Objetos

FONTE: TEMPONI (2007)

E preciso atender a um conjunto de outras restri¢des que caracterizam o problema.
Essas restri¢des estdo relacionadas as tipologias apresentadas na Secdo 2.2 deste mesmo
capitulo. Por exemplo, com relagdo ao numero de pecas existentes em um padrao de corte,
o problema de corte pode ser restrito ou irrestrito. Dessa forma, seja um padrao de corte
determinado por um possivel arranjo de pegas em uma placa, este ¢ dito restrito se hd uma
limitacdo na quantidade de pecas obtidas, ou seja, o0 nimero de determinada pega a ser
obtida com os cortes efetuados nas placas deve satisfazer uma demanda. Assim, para o
problema dito restrito ha imposi¢do de um limite superior & quantidade de uma
determinada peca, em um padrdo, acrescentando dificuldades a resolu¢do do problema.
Se ndo houver restricoes de limitagdo associadas ao numero de pecas, o problema ¢
irrestrito (VELASCO, 2005).

Outra restricao diz respeito a rotacdo ou ndo sofrida pelos itens. A escolha por
rotagdo de itens torna o problema ainda mais complexo, uma vez que sdo consideradas as
rotagdes possiveis antes da alocacdo do item.

Uma terceira restricao e extremamente relevante diz respeito a extensao do corte
em determinada dire¢do, que caracteriza o processo de corte como guilhotinado ou ndo
guilhotinado. No corte guilhotinado ¢ realizado um corte de uma ponta a outra do objeto
(placa) produzindo, a cada corte realizado, dois novos retangulos, os quais serdo
utilizados no processo repetidamente até a obtencdo de todas as pecas desejadas

(SANCHEZ, 2008). Um exemplo ¢ ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 — Exemplo de padrdes de corte guilhotinado e nao-guilhotinado

[ I

4 5 7 8
a) Padrio guilhotinado b) Padrio ndo-guilhotinado

FONTE: AUTORIA PROPRIA

Em resumo, o problema abordado neste trabalho e suas caracteristicas mais
representativas sao:
e 0s objetos possuem largura e altura fixa;
e 0s itens tém dimensodes diferenciadas;
e todos os itens e objetos possuem forma retangular;
e 0s itens podem ser rotacionados em 90°;
e 0s cortes sdo do tipo guilhotinado; e

e 0 principal objetivo ¢ minimizar o desperdicio dos objetos utilizados.

2.2.2 Revisao da literatura

Os problemas de corte se caracterizam como problemas de otimizagdo
combinatoria e estdo preocupados em encontrar bons arranjos de varios itens de tamanhos
menores em regides de objetos maiores. O principal propdsito no processo de corte €
maximizar o aproveitamento do material utilizado e, por conseguinte, minimizar a area
de desperdicio. Isto ¢ de um interesse especial para industrias envolvidas em processos
de produc¢do em massa, visto que pequenas melhorias na disposi¢ao dos itens podem
resultar em uma poupanca de material significativa nos custos de producao (GOMES,
2011).

Nos ultimos anos uma gama de algoritmos foram propostos com objetivo de
resolver variantes dos problemas de corte € empacotamento e diversos artigos de revisao
bibliografica foram escritos. No que diz respeito as heuristicas para o problema de corte
e empacotamento bidimensional guilhotinado, estas podem ser diferenciadas entre as de

uma fase e duas fases e podem ou nao ser orientadas a niveis (LODI, MARTELLO e
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VIGO, 2004).

Algoritmos de uma fase encaixam os itens diretamente dentro das placas (ou bins).
Enquanto algoritmos de duas fases primeiro alocam os itens dentro de niveis com mesma
largura L do objeto e altura infinita, considerando o problema strip packing e em seguida
tais niveis sdo alocados dentro de placas com altura A4, do objeto, definida. Segundo
Hopper e Turton (2000) heuristicas que utilizam estratégias orientadas por niveis sao
aquelas cujos os itens sdo alocados em diferentes niveis (fileiras) do objeto, justificado a
esquerda. Niveis sdo retangulos com altura variavel e com larguras definidas pela largura
do objeto. O processo de corte e/ou empacotamento € construido por uma sequéncia de
niveis, de forma que a altura do nivel ¢ determinada pelo item mais alto alocado Hopper

e Turton (2000).

Figura 4 — Definiciio de dois niveis e da fronteira que os separa

Nivel
Fronteira que
. < separa dois niveis
subsequentes
Nivel

FonTE: GOMES (2011)

Complementar ao conceito de niveis, outros dois conceitos sdo importantes para
a compreensdo das heuristicas e metaheuristicas aqui apresentadas, sdo eles: ponto de
referéncia (PR) e gap. Como citado em Gomes (2011), um ponto de referéncia (PR) ¢
representado por uma coordenada x e y e indica o ponto mais abaixo e a esquerda do
objeto ou nivel, no qual ¢ possivel alocar um item sem sobrepor os demais ja inseridos.
Quando um item ¢ escolhido para compor a solu¢do (ou seja, inserido na placa) o ponto
inferior esquerdo do item e do PR coincidem. Em seguido o vértice inferior esquerdo do
PR desloca-se para o vértice inferior da direita desse item. Se nao for possivel alocar o
novo o PR ¢ novamente atualizado, incrementando, sempre que possivel, a abcissa (eixo
x) antes da ordenada (eixo y). A Figura 5 ilustra tal conceito ao longo de um

empacotamento.



25

Figura 5 — Ilustraciio de um ponto de referéncia

Exemplo
de um PR -,

FonTE: GOMES (2011)

No que diz respeito a gap, este ¢ definido (GOMES, 2011) como uma area
retangular no qual possivel encaixar os demais itens. Esse ¢ sempre definido apds o ponto
de referéncia ser atualizado ao longo do processo de corte e/ou empacotamento. A altura
e largura do gap ¢ definida como gap vertical e gap horizontal, respectivamente. Sendo a
largura definida pelo comprimento entre o PR ao ponto direito do objeto (pedaco atual
disponivel para encaixe). Tal defini¢do ¢ importante no processo visto que, permite saber
a cada instante, qual o espago disponivel para encaixe, em relagdo ao PR para alocar itens.
Se para o gap calculado ndo couber nenhum item o PR ¢ novamente atualizado e um novo

gap ¢é calculado e todo o processo ¢ repetido.

Figura 6 — Ilustracio de um gap em algoritmos orientados (a) e ndo orientados a niveis (b)

Gap - Gap-.

%

(a) (b)

FONTE: GOMES (2011)

Em Lodi ef al. (2002) foi realizada uma revisdo geral de métodos heuristicos e
exatos, bem como limites inferiores para o problema de corte e empacotamento

bidimensional.
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Dentre algumas heuristicas orientadas a niveis que se destacam podemos citar:
Next Fit Decreasing Height (NFDH) e First Fit Decreasing Height (FFDH) propostas por
Coffman et al. (1980). Na heuristica NFDH os itens sdo justificados a esquerda num nivel
(faixa) até ndo haver espago a direita para acomodar o proximo item. Nesse momento,
um proximo nivel € criado e o nivel atual ¢ encerrado, os novos itens serdo adicionados
no canto esquerdo do novo nivel. A escolha dos itens ¢ sequencial e segue o critério de
ordenacdo por altura. O item i+/ s6 pode ser escolhido apds o seu antecessor i ter sido
alocado.

Na heuristica FFDH o préximo item a ser empacotado sempre ¢ colocado no
primeiro nivel, a contar do primeiro nivel do objeto, em que exista espago suficiente para
alocar tal item, sendo sempre justificado a esquerda. Caso nenhum dos niveis atuais, ja
criados, consiga acomodar este item entdo um novo nivel ¢ criado. O que difere os
algoritmos NFDH e FFDH ¢ que neste segundo ¢ possivel retroceder a um nivel anterior
para alocar o novo item escolhido, diferentemente da heuristica NFDH que s6 aloca os
itens subsequentes no nivel atual ou posterior. As Figuras 8 e 9 ilustram exemplos de
empacotamento utilizando as heuristicas NFDH e FFDH para uma instincia de itens da

Figura 7.

Figura 7 — Instincia de itens para explicacdo das heuristicas NFDH, FFDH e MFDH

BBITII 7 ] [3 ] @ f A

FoNTE: GOMES (2011)

Figura 8 — Empacotamento aplicando a heuristica NFDH

8 L7777

FONTE: GOMES (2011)
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Figura 9 — Empacotamento aplicando a heuristica FFDH

FonTE: GOMES (2011)

Coffman e Shor (1990) introduziram e apresentaram detalhes para a heuristica
Best Fit Decreasing Height (BFDH). Na heuristica Best Fit Decreasing Height, insere-se
o item no nivel (ou faixa) em que a area do item melhor se ajustar a area disponivel. Para
1sso, 0 método calcula a relagdo (divisdo) entre a area do item e a area disponivel na faixa
escolhendo a faixa que apresentar essa relagdo. Se nenhuma faixa existente comportar o
item atual, uma nova serd criada, repetindo o processo até toda a demanda ser atendida.

Essas estratégias foram originalmente desenvolvidas para o problema de
caracteristica unidimensional, mas também tém sido adaptadas para o problema em
estudo. Todas as trés heuristicas requerem que os itens sejam ordenados de forma
decrescente por altura.

A heuristica Modified First Fit Decreasing Height (MFFDH) (RODE e
ROSENBERG, 1987), similar as cldssicas, apresenta a estratégia de criar sub-objetos
retangulares com o objetivo de aproveitar espacos que sobram entre os diferentes niveis.
A heuristica MFFDH (RODE ¢ ROSENBERG, 1987) ¢ semelhante a FFDH, entretanto
quando um dos itens ultrapassa metade da largura do objeto (L/2), podendo ser um unico
item de largura (L/2) ou a soma dos itens ja alocados, como o item 3 da Figura 10 (a), um
sub-objeto retangular € criado, se houver espago. O sub-objeto criado possui largura L/2
e sua altura ¢ definida pela diferenca entre o topo do item colocado e a altura do nivel,
como na Figura 10 (a). Ap0Os esse processo, as pecas podem ser alocadas neste sub-objeto
utilizando a estratégia FFDH. O processo de alocacao dos demais itens restantes, segue a
estratégia FFDH, até o momento em que um outro item em outro nivel ultrapassar metade
da largura do objeto (L/2), sendo criado um novo objeto. Quando um item ultrapassa
metade da largura do objeto e um sub-objeto ¢ criado, a sequéncia de itens a ser alocado

¢ prosseguida: primeiro tenta encaixar o item no primeiro nivel, ndo havendo espago,
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tenta-se encaixar no primeiro sub-objeto aplicando a estratégia FFDH, passando para o
préximo nivel e sub-objeto, caso nao haja espago nos anteriores até o item atual conseguir

ser alocado. O processo de alocagao ¢ encerrado quando todos os itens sdo atendidos.

Figura 10 — Empacotamento aplicando a heuristica MFDH

FONTE: GOMES (2011)

Com o objetivo de também utilizar espacos ndo aproveitados entre os niveis, em
Silva (2003) foi apresentada uma heuristica chamada Adaptative First Fit Decreasing
Height (AFFDH) e a Split First Fit Decreasing Height (SFFDH). Na heuristica AFFDH
quando o item escolhido ultrapassa metade da largura do objeto, o sub-objeto € criado por
cima desse item similar a MFFDH. Quando em um nivel ndo ¢ possivel mais encaixar
itens, nesse momento o processo de alocagdo € guiado para o sub-objeto, até ndo ser mais
possivel alocar itens. A 16gica se mantém nos outros niveis até toda a demanda de itens
ser atendida. A diferenga em relacdo a heuristica MFFDH esta na criagdo do sub-objeto,
visto que este, no seu limite esquerdo, pode ser expandido para esquerda até a fronteira
dos itens que estdo posicionados no mesmo nivel podendo sua largura ser superior a L/2.
Seu limite direito continua a ser definido pela largura L do objeto. As heuristicas FFDH,
BFDH, NFDH, MFDH, AFFDH e SFFDH tém em comum: a garantia do corte
guilhotinado, a rotagdo dos itens ndo ¢ permitida e a ordenagdo correspondente dos itens
de entrada ¢ decrescente por altura, em caso de empate na altura, de modo que o
desempate ¢ feito por ordem decrescente de largura.

Burke et al. (2004) também apresentou uma heuristica inspirada na Best Fit para
o problema de corte bidimensional guilhotinado e ndo guilhotinado com rotacao dos itens
permitida.

Frenk e Galambos (1987) apresentaram uma heuristica nomeada Hybrid Next Fit
(HNF) baseada na heuristica NFDH. Outra heuristica chamada Hybrid First Fit foi
proposta por Chung et al. (1982). Berkey e Wang (1987) propuseram duas heuristicas



29

chamadas Finite Next Fit (FNF) e Finite First Fit (FFF) que sdo adaptacdes das classicas
para resolucao de problemas bin packing, cujo o objeto tem suas dimensdes finitas. Na
heuristica FFF os itens sdo empacotados em niveis criados diretamente dentro dos
objetos. Cada item € empacotado dentro do primeiro objeto em que couber, ou, se ndo ha
objetos existentes que comporte o item, este € alocado no canto inferior esquerdo de um
novo objeto inicializado. Dentro de um objeto, o item ¢ empacotado dentro do nivel mais
baixo existente. Caso ndo haja niveis que comporte o item, um novo nivel € inicializado.

Os autores Berkey e Wang (1987) também apresentaram duas novas heuristicas.
A primeira heuristica foi nomeada Finite Best Strip (FBS). Nela os itens sdo alocados
como um problema de strip packing (colocado em niveis) e posteriormente os niveis sao
alocados dentro de objetos com dimensdes finitas. A segunda heuristica € ndo orientada a
nivel e nomeada Finite Bottom Left (FBL).

Na heuristica FBS, os itens sdo ordenados de forma decrescente por altura,
desempatados por ordem decrescente de largura e alocados um a cada vez. Cada item ¢
adicionado ao nivel em que ele couber e que tem o menor espago horizontal reduzido. Se
nenhum nivel ja inicializado comportar o item, um novo nivel ¢ inicializado até todos os
itens serem alocados. Por fim, os niveis sdo alocados dentro de objetos usando a
estratégia heuristica de melhor encaixe (Best Fit Decreasing Heuristic - BFDH) para o
problema de corte e empacotamento unidimensional.

Lodi et al. (1999) estendeu ambas as heuristicas FBS e FFF de Berkey e Wang
(1987) para o caso com rotagdo dos itens permitida. As heuristicas utilizadas por Lodi et
al. sdo a Floor-Ceiling (FC), que ¢ uma abordagem que estende a maneira como os itens
sao acondicionados em niveis e a Knapsack Problem (KP) que ¢ baseada no problema da
mochila. A heuristica Floor Ceiling (FC) proposta por Lodi et al. (1999) pode ser vista
como uma melhoria da heuristica FBS. Ambas as heuristicas FC e KP foram aplicadas ao
PCBG. A heuristica FC adiciona os itens, da esquerda para a direita, com a sua
extremidade inferior no piso do nivel corrente. Em seguida, adiciona os itens restantes,
aqueles que ndo puderam ser adicionados na parte inferior, da direita para a esquerda,
com a sua borda superior no teto do nivel corrente. A heuristica KP, primeiro encaixa os
itens como no problema da mochila, em seguida separa os niveis conforme o tamanho
dos objetos e aplica rotagdes nos itens de forma a otimizar a solugao inicial.

Lodi et al. (1999) também apresentou uma outra heuristica importante e
conhecida, ndo orientada a niveis e, de uma fase, chamada de Alternate Direction (AD).

AD ordena os itens de forma decrescente por altura e inicializa L placas, onde L ¢ o limite
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inferior do niimero necessario de caixas para empacotar. Depois disso, a parte inferior das
placas sdo preenchidas da esquerda para direita, uma a uma, aplicando a estratégia
heuristica Best-Fit Decreasing. Nesse contexto, os itens sdo encaixados em niveis
(faixas), da esquerda para direita, e, posteriormente da direita para esquerda utilizando os
itens restantes nao encaixados, até que nao exista mais itens. Caso ainda haja itens e nao

¢ possivel encaixar nas placas existentes, novas placas sao criadas.

Figura 11 — Exemplo do algoritmo Floor-Ceiling (FC)

| «— ceiling
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FONTE: LODIET AL. (1999)

Ayadi et al. (2004) propos e desenvolveu uma heuristica hibrida para o problema
de corte bidimensional guilhotinado baseada, na combinagao dos algoritmos Bottom Lefi
e uma heuristica orientada a nivel. Para este algoritmo, os objetos (bins) disponiveis para
encaixe sdo colecionados em uma lista, assim como uma lista de pecas a serem cortadas.
Ao projetar padroes, para cada retdngulo disponivel i, um teste compara as dimensoes da
peca j (hj, wj) com as dimensdes do retdngulo correspondente (/hgri, wri). Retdngulos
disponiveis e as pecas sdo testadas na ordem em que aparecem nas listas. Se /g > hje wri
> wj, a peca j € selecionada para o retangulo i, se, wg; > hje hg; > wj, a peca j também €
selecionada para o retangulo i. Caso nenhuma condi¢cdo anterior seja satisfeita, serd
testada a proxima peca j+/ para o retangulo i, realizando os mesmos testes para as
proximas pegas disponiveis até que alguma satisfaca a condi¢do; caso nenhuma peca
satisfaca a condigdo, entdo serd aplicado o mesmo processo para o proximo retangulo
i+1. Os retangulos disponiveis sdo atualizados (removidos e outros novos inseridos) a
medida que as pegas vao sendo inseridas e os cortes realizados.

Jyldnki (2010) implementou, comparou e apresentou uma revisdo de varias
técnicas heuristicas (desde as diversas formas de ordenagdo dos pedidos, os tipos de corte,
com ou sem rotacao) que podem ser usados na resolucdo de corte e empacotamento
bidimensional.

Em Gomes (2011) foi proposto uma heuristica nomeada Guillotinable Bottom-

Left First Fit Decreasing Height (BLFFDH). Para esta heuristica os itens ndo podem
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sofrer rotagdo. O algoritmo tem em sua base a combinagdo de uma heuristica Botfom-Left
e a FFDH, citada anteriormente.

Msabah e Ali (2011) propuseram uma nova heuristica de encaixe inspirada em
uma combinagdo entre a estratégia Botfom-Left ¢ algoritmo genético. A heuristica tenta
empacotar os itens em niveis e utiliza estratégia de explorar os residuos entre niveis nas
duas dire¢des vertical e horizontal, garantindo restricdes de guilhotina. Em seguida, a
metaheuristica Algoritmo Genético € aplicada, em que operagdes de crossover € mutagao
sao executadas sobre a populacao no qual a representacao do cromossomo ¢ definida pela
ordem dos itens encaixados utilizando a estratégia Bottom-Left.

Blum et al. (2012) abordou o problema de corte e empacotamento bidimensional
com restricdo de cortes guilhotinados. O primeiro algoritmo proposto ¢ uma versdo
multipartida de uma heuristica conhecida da literatura. Adicionalmente apresentaram um
outro método de resolu¢do evolucionario, com a heuristica multipartida anteriormente
proposta incorporada a este. Ambos os métodos de resolugdo expostos por Blum et al.
(2012) sao fortemente baseados na heuristica LGF1i, desenvolvida por Wong e Lee (2009).
Wong e Lee (2009), apresentaram primeiramente uma heuristica nomeada Lowest Gap
Fill (LGF1i), onde a rotagdo nao ¢ permita, ¢ uma heuristica denominada Improved Lowest
Gap Fill (LGFior), para resolver casos em que a rotacdo ndo ¢ permitida. Ambas com
duas etapas: etapa de pré-processamento e etapa de empacotamento.

A heuristica LGFi (WONG e LEE, 2009) ¢ uma adaptacdo da heuristica LFG
proposta por Lee (2008) e se caracteriza por ser uma heuristica de dois estagios. Nessa
heuristica, os itens sdo ordenados em uma lista decrescente por area e desempatados pela
diferenca absoluta entre a largura e altura dos itens, em uma fase chamada de pré-
processamento, enquanto os itens sdo empacotados e/ou recortados na fase de
empacotamento. A fase de empacotamento ¢ um processo iterativo, de modo que
primeiramente a posi¢do mais inferior e a esquerda (estratégia Bottom-Left) para a
alocacao do item ¢ identificada e passa a ser a posi¢cdo corrente. Em seguida, dois gaps
sdo calculados o gap horizontal e vertical. Como ja mencionado anteriormente, o gap
horizontal ¢ definido pela distancia entre a posi¢do corrente e a borda direita da placa. A
distancia entre a posi¢do corrente € a borda superior da placa define o gap vertical. O
valor do menor gap ¢ chamado de gap corrente. O gap corrente ¢ comparado com a
largura dos itens a ser empacotados se o gap ¢ horizontal e com a altura dos itens se o gap
¢ vertical. O primeiro item que encaixar completamente no gap ¢ colocado no canto

inferior esquerdo indicado. Nesse gap se nenhum item encaixar completamente, o
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primeiro item que couber sem sobrepor os limites ¢ colocado na posi¢ao do canto inferior
esquerdo atual. Se, ainda, ndo houver itens que possam ser encaixados, entdo a area ¢
declarada como area de desperdicio. Finalmente, se nenhuma posi¢do corrente puder ser
encontrada na placa atual e ainda existir itens para serem alocados entdo uma nova placa
¢ criada (LEE, 2008).

A abordagem de Blum et al. (2012) utiliza a estratégia da heuristica LGF1i, citada
anteriormente, de uma maneira probabilistica dentro de um estagio de pré-processamento.
Como ja mencionado, a heuristica LGFi, em sua fase de pré-processamento ordena seus
itens de maneira decrescente por area, gerando uma sequéncia s de entrada de todos os
itens. Na heuristica multipartida Multistart LGFi (MS-LGF1), a cada itera¢do, uma nova
sequéncia s de entrada € probabilisticamente criada com base na sequéncia original. Entdo
esta nova entrada ¢ passada para a heuristica LGFi sendo executada a fase de
empacotamento. No fim da execugdo do algoritmo a melhor solugao encontrada, seguindo
um critério explanado pelo autor, ¢ selecionada.

Um segundo método de resolucdo proposto por Blum et al. (2012) ¢ a aplicacao
de um algoritmo evoluciondrio (EA-LGFi) com a justificativa que as boas sequéncias de
entradas encontradas sdo esquecidas a cada iteragdo. Um método de resolugao escolhido
foi o algoritmo genético formulado para o problema em questdo, de modo que operacdes
de crossover e mutagdo sdo aplicadas e a heuristica LGFi ¢ utilizada no processo de
encaixe e avaliagdo da solucdo. Assim, boas sequéncias sdo preservadas e sequéncias de
encaixe ndo promissoras sao removidas.

Por fim, outro trabalho recente, para o problema de bin packing (corte
bidimensional) com restri¢gdes de guilhotina foi proposto por (FLESZAR, 2013), onde
trés novas heuristicas construtivas, nomeadas, First-Fit Insertion Heuristic (FFIH), Best-
Fit Insertion Heuristic (BFIH), Critical-Fit Insertion Heuristic (CFIH) e uma heuristica
de justificacao ou melhoria, chamada Justification (J) foram apresentadas. O autor utiliza
e propde uma representacao de padrdes de corte (solucdes) na forma de arvores, de modo
que cada arvore representa um padrdo de corte em uma placa. Nessa representacao, todos
os nos folhas da arvore representam itens, e os nds intermediarios representam a
disposi¢do dos itens (lado-a-lado ou acima) em relagcdo aos outros. Para todas as novas
heuristicas apresentadas pelo autor, € utilizado uma estrutura de dados baseada em arvore
para representar os padrdes de corte guilhotinado, além de dispor de um novo critério
para enumerar as possibilidades de inser¢ao nas arvores e um novo critério de fitness para

a escolha da melhor inser¢do. Com isso, os itens sdo ordenados seguindo um critério
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especifico e inseridos iterativamente um a um com base no valor do critério fitness.

Todas as trés heuristicas de insercdo de Fleszar (2013) sdo inspiradas na First-Fit
Decreasing (FFD) e Best-Fit Decreasing (BFD) para o problema de empacotamento
unidimensional. Tais heuristicas consideram, como visto anteriormente, os itens
ordenados de forma decrescente por area. A solucdo ¢ construida iterativamente onde os
itens vao sendo inseridos nas arvores um de cada vez, ou seja, empacotados até nao restar
mais itens. Cada item ¢ inserido em uma das bins(arvores) ja iniciadas, caso ndo seja
possivel, uma nova bin ¢ criada e esse item ¢ inserido na mesma. A melhor inserc¢ao ¢
escolhida entre as inser¢des possiveis pelo novo critério de fitness. A heuristica FFIH
tenta inserir um item de cada vez nas bins ja iniciadas e, se possivel, adota a melhor
inser¢cdo na primeira bin (placa) que couber. A heuristica BFIH adota a melhor inser¢ao
entre todas as inser¢des possiveis entre todas as bins. E importante ressaltar que a
posicdes dos itens nas bins (arvores) sao relativas, e s6 tornam-se absolutas ao término
do algoritmo. A heuristica de melhoria Justification assume que as bins estdo ordenadas
e busca reduzir o numero de bins usadas desmontando o ultimo padrao e tentando realocar
os itens nas bins anteriores (FLESZAR, 2013). A representacao de arvores em tal trabalho,
segue um padrdo ndo binario de cortes, poderia ser utilizada futuramente no presente
trabalho, como forma de melhoria na altura das arvores de corte influenciando
principalmente na otimizagao do processo de corte com a guilhotina.

Com relagdo a metaheuristicas a primeira metaheuristica desenvolvida para o
problema de corte e empacotamento bidimensional ¢ a metaheuristica Busca Tabu (do
inglés Tabu Search - TS) LODI et al. (1999; 2002). As solugdes iniciais sdo criadas
utilizando heuristicas construtivas como FBS, AD ou KP. O processo de melhoria, ou
movimentos de melhora, sdo baseados na tentativa de esvaziar certas placas (ou bins) para
tentar reempacotar seus itens em outras placas.

Outra metaheuristica, apresentada por Faroe ef al. (2003), ¢ baseada no método de
busca local guiada (do inglés Guided Local Search - GLS). Esta metaheuristica utiliza
memoria para guiar o processo de busca longe de regides ja exploradas do espaco de
busca. Para isso, nesse processo ¢ adicionado um valor de penalidade para a fung¢do
objetivo penalizando solu¢des de caracteristicas ruins visitadas previamente. A
metaheuristica € baseada em uma estratégia de satisfacdo de restrigao.

Boschetti e Mingozzi (2003) apresentaram uma metaheuristica muito simples,
nomeada HBP, fundamentada em uma heuristica gulosa. Tal metaheuristica utiliza a

estratégia de atribuir um score a cada item. Em seguida, em uma etapa de construcao da
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solugdo, os itens sdo considerados de acordo com o valor decrescente dos scores. Ao
término da etapa de construcdo, os scores sdo atualizados seguindo um critério especifico.
Este procedimento ¢ iterativo e termina quando um critério de parada ¢ satisfeito.

Andrade, Temponi e Souza (2007) trataram o problema de corte bidimensional
utilizando metaheuristicas populacionais.

Velasco (2005) e Velasco et al. (2008) também estudaram o problema do corte
bidimensional guilhotinado e restrito utilizando uma formulacao heuristica baseada na
metaheuristica GRASP utilizando a estratégia de geragdo de faixas.

Temponi (2007) apresentou um estudo para os problemas de corte e
empacotamento bidimensional guilhotinado e de dois estagios, quanto na forma ndo
guilhotinada, ndo considerando o movimento de rota¢do dos itens. Para este fim, foi
proposto a sua resolu¢do utilizando trés abordagens metaheuristicas, sendo elas: Iterated
Local Search (ILS), Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP) e uma
metaheuristica hibrida GRASP-ILS, que utiliza a metaheuristica GRASP como geradora
de soluc¢des iniciais para a metaheuristica ILS. Temponi (2007), na fase de construgdo,
utiliza uma heuristica parcialmente gulosa que funciona da seguinte forma: o primeiro
item a ser alocado, em cada faixa, ¢ escolhido aleatoriamente. Em seguida, sdo inseridos
os itens que minimizam a diferenca entre altura do primeiro item da faixa e o novo item
a ser inserido. Pode-se perceber, que o primeiro item define a altura da faixa e os demais
itens possuem altura igual ou menor a altura desta, mantendo assim, uma ordem
decrescente na altura dos itens inseridos. Na etapa de busca local o método da descida
randomico ¢ aplicado. A abordagem proposta, para o caso guilhotinado, foi analisada com
instancias da literatura de Lodi ez al. (2004).

Loh et al. (2009) propuseram uma abordagem nomeada por Weight Annealing
(WA) para resolver o problema de corte e empacotamento bidimensional guilhotinado e
com orienta¢do fixa dos itens. A técnica também ¢ uma extensdao de uma heuristica gulosa.
Nessa técnica, pesos sao atribuidos a diferentes partes do espaco de solucao e tém uma
influéncia na decisdo da heuristica gulosa no processo de constru¢ao de uma solugdo. Tais
pesos sdo alterados durante a execu¢do do algoritmo com base nas solugdes geradas. O
método WA divide-se em trés fases. Na primeira fase, os itens sdo ordenados de forma
decrescente por altura, e em seguida ¢ construida uma solugdo inicial inserindo os itens
j& ordenados, da esquerda para direita, em sequéncia, dentro de niveis. Apds esse processo
de encaixe, ha uma troca de itens entre niveis com o objetivo de minimizar o numero de

niveis. Na segunda fase, a solucdo ¢ construida aplicando FFDH utilizando a altura do
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nivel @; como o tamanho do item e a altura da placa 4. Nessa fase, ¢ realizada a troca de
niveis entre placas (bins) com o objetivo de minimizar o numero de placas (bins). A
terceira fase emprega estratégias para preencher espacos nao utilizados em cada nivel,
verificando os niveis com menos itens encaixados e, deslocando esses itens para espagos
ndo utilizados nos outros niveis nado desmontados.

Teixeira et al. (2010) abordou o problema de corte em estudo direcionado a
industria de tecido, para o qual desenvolveram duas estratégias heuristicas: a primeira,
baseada em busca local Drop-Add (Retirar-Adicionar) e a segunda, uma metaheuristica
Simulated Annealing com o objetivo de determinar a quantidade de cada padrdo que
devera ser cortado de modo a atender a demanda de itens minimizando perdas. Para
resolugdo do problema, foram consideradas as seguintes caracteristicas: os itens alocados
ortogonalmente no objeto padrdo, ndo permissdo para rotacionar itens e corte
guilhotinado e restrito.

Outro método de resolucao atual foi proposto em Parrefio et al. (2010) com boa
performance e resultados. Ele ¢ uma metaheuristica hibrida entre a Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure (GRASP) e Variable Neighborhood Descente (VND).

Conforme apresentado, ¢ possivel perceber que, ao longo dos anos, diversos
métodos tém sido aplicados com o objetivo de encontrar boas solugdes para o problema
de corte e empacotamento bidimensional e guilhotinado. Dentre eles, destacam-se
algumas das heuristicas classicas apresentadas anteriormente, bem como a combinagao
dessas estratégias associadas a métodos metaheuristicos, como Busca Tabu, GRASP,
Iterated Local Search (ILS) e até algoritmos evolucionarios.

Por fim, para complementar o entendimento do nosso trabalho ¢ importante
explanar algumas particularidades do problema de corte. Uma delas ¢ a forma de
visualizacdo e a outra ¢ a representacao dos padrdes de corte, importantes na concepgao

dos algoritmos heuristicos apresentados aqui.
2.2.3 Visualizacdo de padroes de corte

Dois tipos de visualiza¢des de padrdes de corte foram pesquisados: o layout de
corte classico, utilizado em diversos software de corte; e arvore binaria de corte,

apresentada nos trabalhos de (MOREIRA, 2004) e (CARDOSO, 2004).

2.2.3.1 Layout de Corte
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O layout de corte ¢ a apresentagdo classica utilizada por diversos softwares de
corte, onde pegas sdo ilustradas conforme cortadas na placa. Algumas formas de interagdo
podem ser imaginadas para manipular pecas nessa visualizagdo. Por exemplo, Moreira
(2004) e Cardoso (2004) propoem trés operagdes de interagao envolvendo um /ayout de

corte, o usuario e um algoritmo de corte guilhotinado. Sao elas:

e Re-execucdo — dada uma selecdo de pecas, a re-execucdo do algoritmo
considera como conjunto de entrada o conjunto de pecas selecionadas.

e Alteracdo manual — o usuario pode movimentar pecas de um lugar para outro
por meio de operacdes drag-and-drop, bem como rotaciona-las.

e Restri¢cdes — o0 usuario pode forcar que determinadas pe¢as possuam posi¢des
relativas (acima, abaixo, esquerda e direita) em relacdo a uma outra; fixar as
pecas em determinadas posi¢des e na re-execucao de algoritmos tais restri¢cdes
séo consideradas.

Figura 12 — Layout classico exibindo um padrio de corte

Layout de Corte

FONTE: (NASCIMENTO, ALOISE e LONGO, 1999)
2.2.3.2 Arvore Binaria de Corte

Nos trabalhos de (MOREIRA, 2004) e (CARDOSO, 2004), outra forma de
visualiza¢io apresentada é uma arvore binaria, cujas folhas sdo ou pecas ou sobras. E
importante evidenciar que no tipo de corte guilhotinado, cada corte realizado gera outros
dois pedacos, sendo cada um deles representado perfeitamente por uma sub-arvore

binaria.
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A arvore bindria de corte representa o processo hierarquico dos cortes por meio
de um conjunto de nds, de modo que os nds intermedidrios representam um pedaco de
chapa cortado, sendo rotulados como “V” ou “H”, para nomear o corte vertical ou
horizontal, e as folhas podem ser pecas ou sobras. Um exemplo de arvore representando
o mesmo padrdo da Figura 12 pode ser visualizado na Figura 13.

A estrutura de dados de cada placa (padrdo de corte) utiliza essa estrutura
hierarquica em arvore, a qual mantém todo o processo de corte. Segundo os autores, se 0
layout do corte for representado fisicamente usando tal estrutura, muitas funcionalidades
interativas ficam mais faceis de serem implementadas e utilizadas.

A vantagem mais clara da visualizag@o em arvore bindria ¢ enfatizar a hierarquia
dos cortes de uma solug¢do. O usudrio tem ideia de como todo o processo de corte foi
realizado, aumentando seu entendimento sobre o que pode melhorar na solucgao. A arvore
de corte permite também descobrir rapidamente a quantidade de cortes necessarios para
retirar uma determinada peca. Ainda, informagdes adicionais podem ser colocadas na
representacdo em arvore (como a porcentagem de desperdicio ou aproveitamento) sendo
util, por exemplo, na avaliagdo da qualidade da solugao.

A desvantagem da utiliza¢do de arvore (como citada por Moreira (2004)) é que
ela ndo reflete visualmente o posicionamento das pecas no objeto final, além da
impossibilidade de visualizar de forma intuitiva o tamanho das pegas. A Figura 13 ilustra
uma visualizagao baseada em arvore.

Em consequéncia das vantagens apresentadas pela arvore bindria de corte,
Cardoso (2004) e Moreira (2004) afirmaram que ela permite novas abordagens de
interagdo com o usudrio, complementando funcionalidades oferecidas pela visualiza¢ao
classica (layout de corte). Trés principais tipos de interagdo do usudrio com sistemas de
corte baseados em arvore foram assim propostas:

e Re-execucdo — como a arvore de corte permite a identificacdo rapida de
trechos problematicos (com baixa taxa de aproveitamento e/ou alta
profundidade), torna-se simples focar o algoritmo em sub-regies mal
aproveitadas. Focando a exibicdo em determinadas sub-arvores, o usuario
pode concentrar-se na interacdo com as partes problematicas das mesmas.

e Restrigcdes — 0 usuério, por exemplo, pode determinar que um conjunto de
pecas seja colocado em niveis superiores (necessario quando deseja-se

destacar rapidamente pecas de pedidos de um certo cliente); uma segunda
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restricdo € marcar uma sub-arvore como um agrupamento sendo entéo este
considerado pelo algoritmo como uma Unica peca.

e Alteracfes Manuais — alteracdes simples como retirar ou inserir um nd, ou
realizar a troca de nos. A principal vantagem das operacdes manuais na arvore
de corte é que a restrigdo de guilhotina é explicita (como nés pais) e pode ser

mais facilmente garantida.

Figura 13 — Layout na forma de arvore binaria representando o mesmo padréo

pegas cortadas

pega resultado de corte

e
Q sobras

Arvore de Corte

FONTE: (CARDOSO, 2004)

Similarmente & Cardoso (2004) e Moreira (2004), outros autores exploraram uma
representacdo de arvore tais como, MARINESCU, BAICOIANU, et al., (2009), por
exemplo, apresentaram um algoritmo para determinar restricdes de guilhotina
considerando uma representacdo da arvore de corte. Nessa abordagem, gaps/sobras ndo
foram tratados.

Na Figura 14 ¢ apresentado um plano de corte e sua representagdo e notagao na
forma de arvore utilizada por (MARINESCU, BAICOIANU, et al., 2009).

Conforme a Figura 14 (b e ¢), o simbolo “/” indica um corte vertical, e o simbolo
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“ - ” representa um corte horizontal. Como o problema de corte ¢ guilhotinado a cada
corte realizado produz dois retdngulos menores, isso pode ser visualizado na forma de

uma arvore binaria.

Figura 14 — Representaciio do padrio de corte (a) e sua notacido em arvore (b e ¢)
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FONTE: (MARINESCU, BAICOIANU, et al., 2009)

A representagdo em arvore se mostrou interessante e adequada ao nosso problema,
dado que sua estrutura garante restrigdo de guilhotina. Assim, ela foi utilizada neste
trabalho, porém em uma abordagem totalmente algoritmica, sem interagdo com o usuario.

Nesse ambito, a representacdo do corte na forma de arvore serviu como base para
concepc¢ao de um dos algoritmos de melhoria que utilizou essa estrutura no processo de
busca local (refinamento) de solugdes ja contidas na memoria. A ideia de re-execugdo em
sub-regides foi adotada em agentes de melhoria que, ao selecionar uma solugdo, utiliza
as informacdes de aproveitamento e desperdicio das sub-arvores de corte que a compdem.

Os detalhes sdo apresentados na se¢ao que descreve os agentes de melhoria.

2.3 METODOS DE RESOLUCAO

Como o foco do trabalho ¢ a resolu¢ao do Problema do Corte Bidimensional e
Guilhotinado (PCBG) por meio de um A-7eam composto por agentes heuristicos de

caracteristicas construtivas e de melhoria, as proximas seg¢des tém o objetivo de
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contextualizar a utilizagdo dos métodos heuristicos utilizados na resolugdo do problema.

2.3.1 Heuristicas Construtivas

As heuristicas construtivas sao responsaveis por construir solugdes viaveis para o
problema em questdo. A construcio da solugdo ¢ geralmente feita de forma incremental,
onde a cada iteragdo um novo elemento da lista de candidatos é escolhido para compor a
solucdo, de acordo com uma fun¢ao de avaliagdao. Algumas heuristicas construtivas foram
descritas na Secdo 2.2.1 deste capitulo. Na Figura 15, um pseudocodigo geral para

heuristicas construtivas ¢ apresentado (SOUZA, 2007).

Figura 15 — Pseudocédigo de uma Heuristica Construtiva.

procedimento HeuristicaConstrutiva(f(+), s)

1 s«

2 Inicialize o conjunto C de elementos candidatos

3 enquanto (C # () faga

4 e «— escolha um elemento do conjunto C

3} s— sUe:

6 Atualize o conjunto C de elementos candidatos
7 fim-enquanto;

8 Retorne s;

fim HeuristicaConstrutiva();

FONTE: SouzA (2007)

Uma heuristica construtiva pode escolher os itens para compor uma solucdo de
forma aleatoria ou usar um critério especifico, como, por exemplo, a escolha de itens que
maximiza ou minima a fun¢do objetivo do problema a resolver. A vantagem das
heuristicas construtivas aleatérias ¢ que sdo de facil implementacdo, porém a qualidade
das solugdes geradas ¢ inferior as das heuristicas construtivas guiadas por um critério. No
entanto, existem métodos de refinamento que, a partir de uma solugdo inicial, procura

obter melhorias por meio de operacdes diversas (HOPPER e TURTON, 2000).

2.3.1.1 HHDHeuristic

A heuristica de NASCIMENTO, ALOISE e LONGO (1999) foi escolhida como

uma das heuristicas construtivas para a resolu¢dao do problema em estudo. Dada uma lista
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de pedidos, a serem atendidos, o algoritmo funciona da seguinte maneira:

o A lista de pedidos sempre ¢ mantida ordenada de forma decrescente e a lista de
sobras de forma crescente, ambas pela area do pedago.

e Procura-se cortar a maior peca (pedido) cujas dimensdes caibam no menor pedago
disponivel (sobra);

e A peca sera cortada sempre no canto inferior esquerdo da chapa ou pedaco, de
modo que possa ser imediatamente destacada, isto €: pode ser realizado um corte
horizontal e em seguida um corte vertical, ou vice-versa. Caso o tamanho da pega
seja menor que o pedago sendo cortado, restardo um ou dois pedagos apds a
operacao.

e Deve ser escolhido o tipo de corte a ser realizado (horizontal ou vertical) com base
em algumas estratégias:

o Escolher o corte que maximiza o aproveitamento da area, nao nula, do
menor pedago restante;

o Escolher o corte que maximiza o aproveitamento da menor das dimensdes,
quanto a largura e a altura, de todas as possiveis areas, ndo nulas dos

pedacos restantes;

Uma descrigao mais detalhada ¢ apresentada nos pseudocdodigos das 15 e 16. Eles
consistem das duas rotinas fundamentais na concepgao do algoritmo. A primeira rotina é
chamada CORTE e a segunda é a rotina POSICAO (NASCIMENTO, ALOISE e
LONGO, 1999).

A rotina CORTE recebe como entrada as dimensoes L (largura) e H (altura) de
uma chapa (objeto) padrdo, uma lista P contendo n pegas com suas respectivas largura,
altura e demanda, representada, na forma (/;, 4, g;) € um ltimo parametro rot referindo-
se a permissdo de rotacdo das pecas. A saida gerada pela rotina ¢ uma lista S = {s;, s, s3,
.. sr} contendo 7 padrdes (layouts) de corte, onde s; = {(x1', yi!, x2!, y2!), (x1?, y1%, x22,
y22), ..., (x15, yi¥, x2¥, y25)} é uma lista de coordenadas de como cortar & pegas de P para o

layout de indice j, 1 <j <k.
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Figura 16 — Rotina principal CORTE.

CORTE (L, H, P, rot)

1 S « O;

2; j e 0;

3 Enquanto (P # &) faca

4. je Jj+ 1;

5 sy « O;

6. A« ((0, O, L, H)) » inicia lista de chapas para corte.
7 Enquanto (A # &) faga

8 a < menor pedaco (chapa) em A;

9. A« A - {a};

10. Procure a maior pega p em P que caiba em a;

11, Se p existe entdo

12. P« P - (p} » retira p da lista de pedidos P
13 <a;, a,, a;> « POSIGCAO(p, a, rot)

14. S; « s; + {a1}:

15. A&« A+ {ay) + (a3}

16. sendo descarte a; » a é considerado sobra

17 S « S + {s;3};

18. Retorne S;

FONTE: (NASCIMENTO, ALOISE e LONGO, 1999)

As varidveis 4 ¢ s; sdo listas de coordenadas da forma (xi, yi, X2, y2) que
determinam o canto inferior esquerdo (X1, y1) e superior direito (x2, y2) de uma regido
retangular sobre a chapa. A lista 4 armazena as coordenadas dos pedacos de chapa
disponiveis para o corte, enquanto s; contém as coordenadas das pegas ja cortadas para o
layout j. Os simbolos + e - representam as operacdes de insercdo e remog¢ao de um
elemento nas listas, respectivamente. A rotina POSICAO ¢é responsavel por determinar a
posicdo onde uma dada peca deve ser cortada em uma chapa, assim como os pedagos

restantes do corte realizado. A Figura 17, a seguir, apresenta a rotina POSICAO.

Figura 17 — Sub-rotina POSICAO

POSICAO(p, a, rot)
» peca ndo rotacicnada com corte principal vertical
a,’ « (xi, yl1, xi+1, yl+h);
a, « (xi1, yl+h, x1+1, y2);
a;t « (xi+l, y1, x2, y2);:
pe¢a nao rotacicnada com corte principal horizontal
a,” « (x1, yl1, x1+1, yl+h);
a,’ « (x1, yl+h, x2, y2);
as’ « (xi+1, y1, x2, yl+h);
peca rotacionada com corte principal vertical
a,;” « (x1, y1, xI+h, yi+1);
«— (x1, yl+1, xi+h, v2):
a;’ « (x1+h, y1, x2, y2);
peca rotacionada com corte principal horizontal

.oa)f « (x1, y1, x1+h, yi+ D/

oa «— (x1, yi1+l, x2, y2);

. as! e« (x1+h, y1, x2, yl+1;

. Se rot = verdadeiro entldo kmax ¢ 4

. sendo kmax ¢ 2

. Escolha k de modo que a;” esteja contido em a, e gque o min(a, , as)
seja o maior pedaco possivel, considerando apenas as areas dos
pedacos restantes ndo nulas, para 1 < k < kmax;

16. Retorne <a;*, a.*, a;>

ay’

VO O yoosywhn -

e e e
e wh o

FONTE: (NASCIMENTO, ALOISE e LONGO, 1999)

A rotina POSICAO recebe como entrada a descri¢io da peca p; a descricio do

pedaco disponivel para o corte @ e um parametro ldgico rof que indica se a rotagdo serd
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permitida ou ndo no processo de corte. A saida resultante da rotina POSICAO ¢ uma
sequéncia, na forma <ai, a2, a3>, de modo que a; indica as coordenadas da peca p no
pedaco a, e a> e a3 representa as coordenadas dos pedacos restantes resultante do corte de

a realizado (NASCIMENTO, ALOISE e LONGO, 1999).

2.3.2 Heuristicas de Refinamento (Melhoria)

As heuristicas de melhoria ou refinamento, também conhecidas como técnicas de
busca local tem como principal designio melhorar uma solugdo inicial de entrada
qualquer, gerada de forma aleatoria ou por uma heuristica construtiva. Para esse fim, tais
heuristicas utilizam o conceito de vizinhanga para explorar o espago de solugdes do
problema de otimizac¢do em questio (PARRENO, ALVAREZ VALDES, et al., 2010).

Uma estrutura de vizinhanga determina para toda solugdo s € S, um conjunto de
vizinhos V (s) € S. Uma solucdo s’ faz parte da vizinhanga da solugdo s se, € somente se
resultar de uma modificagdo em s de tal modo que continue a fazer parte do conjunto de
solugdes possiveis (TEMPONI, 2007). Dentre os métodos de busca local mais conhecidos
e utilizados na resolugdo de problemas de otimizagdo combinatdria encontram-se: o
Me¢étodo de Descida e 0 Método de Descida Randomico.

Para o problema em estudo, as heuristicas de melhoria propostas consistem em
adaptacdes da heuristica construtiva HHDHeuristic e da metaheuristica GRASP-2D
trabalhando sobre um conjunto reduzido de itens. Para isso, optou-se por remover total
ou parcialmente placas de uma determinada solucao, seguindo um critério especifico (no

caso, aproveitamento) e reexecutar os métodos de resolucdo em sua concepgao original.

2.3.3 Metaheuristicas

Metaheuristicas sdo definidas por Dorigo e Stiitzle (2004) como um conjunto de
conceitos algoritmicos e de estruturas de dados genéricas para desenvolvimento e
aplicacdo de algoritmos heuristicos voltados a resolucao satisfatoria de problemas NP-
Dificeis. Em geral, tais algoritmos ndo garantem encontrar a solugdo Otima, porém
implementam estratégias para fugir de 6timos locais o que os diferenciam de heuristicas
simples. AvaliacOes estatisticas dessas estratégias tém mostrado o alcance com
regularidade de solucdes de boa qualidade com tempo computacional aceitavel

(MULATI, CONSTANTINO e SILVA, 2013).
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As metaheuristicas sdo heuristicas que possuem carater geral, podendo ser
aplicadas na resolugdo de diferentes problemas de otimizacdo. De acordo com Osman e
Laporte (1996), Vo83 et al. (1999) apud Blum e Roli (2003), uma metaheuristica ¢ definida
formalmente como um processo de geracao iterativo que guia e modifica as operagdes
das heuristicas subordinadas, combinando inteligentemente diferentes conceitos para
explorar o espago de busca no intuito de produzir eficientemente solugdes de otima
qualidade. As heuristicas subordinadas podem ser procedimentos de alto ou baixo nivel,
como: uma busca local ou métodos construtivos.

Existem varias metaheuristicas e estas sao classificados segundo caracteristicas e
pontos de vista especificos. Segundo Blum e Roli (2003), a principal forma de
classificagdo das metaheuristicas pode ser: inspiradas ou nao inspiradas na natureza e
populacionais ou nao populacionais.

As metaheuristicas inspiradas na natureza ensaiam e simulam situa¢des naturais
existentes na natureza. Outra caracteristica relevante utilizada na classificacdo de
metaheuristicas ¢ o nimero de solugdes usadas ao mesmo tempo para a analise do espaco
de busca (uma Unica solu¢do ou populacdo de solugdes). Se o algoritmo trabalha com
uma unica solucao ¢ considerado nao-populacional. As metaheuristicas consideradas
populacional executam etapas de busca que produzem a evolugdo de um conjunto de
solucdes no espaco de busca. Tais algoritmos populacionais mantém as boas solucdes e
tentam combind-las, com o proposito de produzir solu¢des cada vez melhores
(TEMPONI, 2007).

Exemplos dessas metaheuristicas sdao: Recozimento Simulado (do inglés
Simulated Annealing — AS), Algoritmos Genéticos (do inglés Genetic Algorithm — GA)
(HOLLAND, 1975), GRASP (FEO e RESENDE, 1995), Colonia de Formigas (do inglés
Ant Colony System — ACS) (DORIGO e CARO, 1999), Enxames de Particulas ( do inglés
Particle Swarm Optimization), Programagao Genética (do inglés Genetic Programming
— GP) (KOZA, 1994), Local Iterativa (do inglés Iterated Local Search — ILS) (Lourengo
et al., 2003), Busca Tabu (GLOVER, 1986) e (GLOVER e LAGUNA, 1997), Variable
Neighborhood Search, Times Assincronos (do inglés Assynchronous Team — A-Team)
(TALUKDAR e DE SOUZA, 1990) entre outros. Essas metaheuristicas vém sendo
empregados com sucesso na solucdo dos mais diversos problemas de otimizagao,
incluindo os problemas de corte e empacotamento e suas variagdes.

Entretanto, ndo ¢ nosso proposito discorrer longamente sobre dezenas de

algoritmos para o problema de corte, mas sim nos concentrar naqueles algoritmos e
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trabalhos relacionados fortemente com a nossa proposta, sendo mencionados nas
subsecOes a seguir. Assim uma breve revisdo literaria sobre algumas das abordagens
metaheuristicas aplicada ao problema em estudo foi apresentada na Se¢do 2.2.1 e aqui
serda apresentada somente a metaheuristica GRASP fundamental na concepcao desse

trabalho.

2.3.3.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

A GRASP ¢ uma metaheuristica multipartida proposta por (FEO e RESENDE,
1995) para otimizagao combinatoria que aplica o método de busca local repetidamente a
partir de solugdes construidas por um algoritmo guloso aleatério. Desse modo, a
metaheuristica se caracteriza por ser iterativa e constitui-se de duas etapas: uma
construtiva, na qual uma solugdo ¢ gerada, elemento a elemento ¢ uma de melhoria. Uma
caracteristica especialmente atraente dessa metaheuristica ¢ a sua facil implementagao,
dado que poucos pardmetros precisam ser ajustados (RESENDE e SILVA, 2013). O
primeiro pardmetro diz respeito ao nimero de iteragdes dos métodos construtivos e de
busca local a serem aplicados. O segundo parametro, alfa, controla o enfoque entre
aleatorio e guloso do método construtivo.

As caracteristicas gulosa-aleatoria e multipartida tornam a metaheuristica GRASP
eficaz e muito interessante, dado que esta pode varrer um grande espago de solucdes
diferenciadas. Tal caracteristica foi fundamental para a escolha deste algoritmo a ser
abordado nesse trabalho.

O método de construcdo guloso aleatorio da metaheuristica permite construir um
conjunto diversificado de solugdes iniciais de boa qualidade que sofrem melhorias na fase
posterior de busca local. Assim a ideia basica da metaheuristica consiste em utilizar
diferentes solucdes como ponto de partida. Com isso, o algoritmo executa, a cada iteragao
a heuristica de construgdo gulosa-aleatoria, gerando uma solucdo s, e em seguida, aplica
a etapa de busca local sob esta solugdo s, encontrando uma solu¢io 6tima local s. Esse
processo ¢ seguido pela avaliagio da funcio objetivo f(s') da solugdo 6tima local s . Caso
a funcdo f(s) é melhor do que o valor da melhor solugdo corrente s~ essa nova solugio é
atribuida a solugdo s~ (TEMPONI, 2007). A Figura 18 ilustra o comportamento de
partidas multiplas da metaheuristica GRASP, seguido das etapas de melhorias sob o

espaco de solugdes possiveis do problema em questao.
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Figura 18 — Exemplo do comportamento da metaheuristica GRASP.
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FONTE: TEMPONI (2007)

Neste trabalho foi selecionado uma metaheuristica GRASP (VELASCO, 2005),
nomeada GRASP-2D, aplicada ao Problema de Corte Bidimensional Guilhotinado aliada
a estratégia de busca local iterativa para implementacdo de um agente de melhoria
GRASP que aplica o processo de busca local sobre um conjunto reduzido do espago de

solugdes.

2.3.3.1.1 GRASP-2D aplicada ao Problema do Corte Guilhotinado Bidimensional

Como ja foi citado anteriormente ¢ uma metaheuristica gulosa aleatdria,
caracterizada por partidas multiplas, onde a cada iteracdo realiza duas fases: a primeira
chamada de fase construtiva e a segunda de fase de melhoria. E caracterizada por existir
um componente alfa, que determina a escolha aleatoria de um dos melhores candidatos
da lista de todos os candidatos, a essa lista da-se o nome de Lista Restrita de Candidatos,
conhecida também como LRC (RESENDE e SILVA, 2013).

Na fase construtiva uma solugdo viavel € produzida iterativamente, inserindo na
solugdo parcial um elemento de cada vez, esses elementos sdo chamados de candidatos,
que podem ser adicionados a solucdo respeitando as restrigdes de viabilidade. Na fase de
melhoria sdo aplicados procedimento que buscam melhorar a solu¢do construida na etapa
anterior (RESENDE e SILVA, 2013).

Ao iniciar o algoritmo GRASP devem ser passados como parametros a lista de
pedidos a ser atendidos, o pardmetro de probabilidade alfa e o nimero maximo de

iteragdes. E dado como entrada para, o problema de corte, um conjunto P = {(c1, l»), (ca,
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l2), ..., (cn, ln)} de uma lista de pedidos a ser atendidos ordenados de modo decrescente
por area e as dimensdes de uma placa retangular R = (C, L) de comprimento C e largura
L, em quantidades suficientes. A lista de pedidos compde a lista de candidatos e o
componente alfa determina a composicao da lista restrita de candidatos para o qual sera
selecionado um candidato (pedido) a compor a solugdo. Para o problema em estudo
deseja-se atender toda a demanda de pedidos, minimizando a quantidades de chapas
utilizadas.

A metaheuristica GRASP escolhida utiliza a estratégia de lista de faixas para gerar
a solucdo com os padrdes de corte final até todo os elementos da lista de candidatos
acabar. Para o problema, todas as pecas sdo alocadas sempre no canto inferior esquerdo
do retangulo R = (C, L) escolhido para ser trabalhado. Ao escolher um pedido para
trabalhar, dois tipos de corte guilhotinado hipotéticos sdo executados sobre a placa R,

corte horizontal e corte vertical, conforme ilustrado a seguir na Figura 19.

Figura 19 — Cortes Guilhotinados e faixas guilhotina
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FONTE: VELASCO (2005)

Executando o corte horizontal como no exemplo da Figura 19 tém-se dois novos
retangulos um chamado R¢ = (C, L - 1;) que sera utilizado na origem de outras faixas e um
pedaco chamado Fn = (C, li). De modo andlogo ao executar um corte vertical sdo
produzidos os retangulos Rf = (C - ¢i, L) e Fy = (ci, L). A composicao das faixas se
constituird pelo agrupamento de pecas na faixa horizontal (Fp) e vertical (Fy) a cada etapa
de constru¢do e melhoria do algoritmo. A composicao das faixas pelas pecas deve
respeitar as dimensdes da faixa e o pedago restante apos a inser¢ao de cada pedido
selecionado. Apds todo o processo iterativo pedagos que ndo sdo aproveitados na geragao
de novas faixas configurardo como perda externa no padrao de corte. Do mesmo modo as
faixas geradas também podem apresentar pedagos improdutivos chamados de perda

interna.
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A seguir busca-se apresentar detalhadamente a metaheuristica GRASP escolhida
para compor o time assincrono proposto nesse trabalho, bem como t€ém-se o intuito
descrever as duas fases (construtiva e melhoria) caracteristicas da metodologia GRASP-

2D aplicada ao problema de corte em questao.
Fase Construtiva

Com base no valor atribuido a probabilidade, constroi-se uma Lista Restrita com
esses candidatos (LRC), contendo os melhores elementos pertencentes a C. O valor de
alpha o € [0,1] ir4d determinar o nivel de gulosidade e aleatoriedade na escolha de pecas
candidatas. Dessa forma, quanto mais préximo de zero for o valor do alpha, o algoritmo
utilizara inicialmente pegas maiores na defini¢ao das faixas (sera mais guloso na escolha
das pecas). Em contrapartida, quanto mais préximo do valor um, maior sera a chance de
escolher qualquer peca aleatoéria para compor inicialmente as duas faixas.

Em seguida, um candidato (uma peca px) € selecionado de forma aleatdria na LRC.
Se a peca pk resultante for maior a area da faixa a ser preenchida, excluir px da lista de
candidatos e a escolha de uma outra pega ¢ feita. Caso contrario, a peca resultante
escolhida vai construir inicialmente e temporariamente duas faixas, uma vertical gerada
por um corte vertical Fy e uma faixa horizontal gerada pelo corte guilhotinado horizontal
Fp, de acordo com as dimensdes da peca, como mostrado na Figura 19.

Apo6s a insercdo da pega escolhida nas faixas (vertical e horizontal) o algoritmo
verifica se existe outras pecas de mesmas dimensdes (demanda) e insere tais pecas na
faixa atual até que as pegas com as dimensdes escolhidas extrapolem o limite restante da

faixa ou toda sua demanda seja atingida, em seguida a demanda da pega ¢ atualizada.

Figura 20 — Alocaciio de pecas com dimensdes iguais.
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Fase de Melhoria

e Apbs a etapa de construcao a etapa de melhoria € iniciada, onde para cada faixa
temporaria (Fv e Fn) seleciona outros itens na lista de candidatos que caibam nos
pedagos restantes das faixas vertical e horizontal (nessa etapa cria-se duas listas de
itens, chamadas BV e BH, respectivamente). Vale ressaltar que as listas BV e BH pode
conter itens diferentes;

e Alista BV compde-se de itens ordenados por largura e refere-se a itens que podem
ser encaixados no pedago restante na faixa vertical.

e Alista BH compde-se de itens ordenados por altura e refere-se a itens que podem ser
encaixados no pedago restante na faixa horizontal.

e Apbs a construcao das duas listas BV e BH tenta encaixar os itens contidos na lista
BV na Faixa Vertical e os itens da lista BH na Faixa Horizontal até ambas as faixas
ndo ter mais espago suficiente;

e Apbs esse processo de encaixe dos itens nas duas faixas temporarias, calcula-se o
aproveitamento das duas faixas;

e A melhor faixa ¢ selecionada (faixa com menor perda interna) e incluida
definitivamente no plano de corte, em seguida:

o Atualiza a lista de candidatos, de modo que somente os pedidos
pertencentes a faixa escolhida, sejam removidos da lista de candidatos;

o Repete o processo, voltando a fase construtiva com a nova lista de pedidos
(candidatos). Onde uma nova faixa sera criada a partir do pedaco restante,
caso ainda exista; se ainda existir pedidos na lista e as faixas ndo

comportar, uma nova placa sera criada.

A escolha da metaheuristica GRASP para composi¢ao dos agentes de inicializagao
e melhoria, ocorreu pelo fato da metaheuristica possuir caracteristica gulosa-aleatéria
determinada por um alpha, que permite a constru¢ao de solu¢des desde mais aleatorias a
solugdes mais gulosas, além de permitir a combinacdo de varios agentes com
configuracdes e parametros diferenciados permitindo uma diversificagio maior das
solugdes geradas. Aliada a essa metaheuristica também se utilizou a ideia de busca local
na implementa¢do de agentes de melhorias, onde a metaheuristica ¢ aplicada sobre um
conjunto reduzidos de itens permitindo intensificar em sub-regides das solugdes

produzidas.
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3. TIMES ASSINCRONOS

Neste Capitulo 3, seréd apresentado um método multi-algoritmo para a resolucao de
problemas combinatorios, denominado A-Team (do inglés Asynchronous Team ou time
assincrono) que se baseia na combinagdo de diversos algoritmos interagindo entre si de
maneira assincrona, a fim de obter solugdes de qualidade superior as geradas pelos
algoritmos de forma isolada. Serd apresentado uma visao geral e introdutoria aos times
assincronos: conceitos, caracteristicas e topologias, bem como a descri¢ado de memorias

€ agentes.

3.1 VISAO GERAL

Algoritmos que se propdem a encontrar solugdes aproximadas para diversos
problemas de natureza complexa, geralmente sdo adequados e eficientes somente em
circunstancias particulares e especificas, determinando a diferenca de eficiéncia entre
estes. O que levou a indagacdes e questionamentos sobre quais heuristicas sdo mais
adequadas a resolver um determinado problema de otimizagao para uma dada instancia e
como utilizar mais de uma heuristica existente tirando proveito das caracteristicas
particulares de cada uma na resolucao destes problemas. Tais indagagdes influenciaram a
ideia do desenvolvimento de times assincronos (RODRIGUES, 1996).

Segundo Talukdar e De Souza (1992) a concepgao de times assincronos surgiu de
sistemas naturais e sintéticos que combinam carateristicas particulares e individuais dos
agentes como: passaros, insetos, peixes, humanos para formar superagentes, tais como:
bando de péssaros, colonia de insetos, cardumes de peixes e corporagdes. Definem ainda,
times assincronos como quaisquer superagentes cujos agentes sdo autonomos, o fluxo de
dados ¢ ciclico e as comunicagdes entre esses agentes sdo assincronas.

Entre muitas caracteristicas e vantagens de sistemas multi-agentes, as principais
podem ser destacadas como: autonomia dos agentes e possibilidade de paralelizagdo. A
mais relevante € que sistemas multi-agentes oferecem um caminho natural para execugao
de paradigmas de cooperagdo, de modo que cada elemento autdbnomo (agente) pode ser
responsavel por tarefas especificas e pode implementar métodos e estratégias de solugdes
particulares no intuito de resolver um problema em comum.

A capacidade de inserir e retirar agentes heuristicos autbnomos com caracteristicas
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diferentes e particulares sem a necessidade de um agente de supervisao ¢ uma das grandes
vantagens na utilizagdo de times assincronos, além da capacidade de encontrar solugdes
de boa qualidade influenciadas pela capacidade e caracteristicas individuais de cada
agente, aliado a utilizacao de recursos distribuidos.

De acordo com Peixoto ¢ De Souza (1994) um time assincrono consiste em uma
rede ciclica de agentes que trabalham cooperativamente entre si, sem sincronismo e de
forma paralela, compartilhando solugdes entre os membros do time mediado por uma
memoria, de maneira que solugdes geradas em um momento por determinado agente
heuristico possam ser trabalhadas e reutilizadas por outro agente heuristico de

caracteristicas internas diferentes.

3.2 CARACTERISTICAS

A fim de compreender melhor o funcionamento de um Time Assincrono entender suas
caracteristicas e componentes ¢ extremamente relevante e faz-se necessario. Deste modo,
as principais caracteristicas de times assincronos conforme (SOUZA, 1993),
(TALUKDAR e DE SOUZA, 1992) e (NASCIMENTO, 1997):

e Autonomia — ndo existe agentes supervisores, os agentes trabalham de forma

autoénoma; ndo existindo relacionamento hierarquico entre agentes.

e Comunicacao assincrona — nao deve haver sincronismo na execucao dos
agentes, ou seja, nenhum agente deve esperar pela execugao ou processamento de
solucdes por outro agente. Além disso, agentes ndo trocam informagdes
diretamente entre e sim estas sdo mediadas pelo uso de memoria compartilhada.

¢ Fluxo ciclico dos dados — permite solugdes (solugdes contidas na memoria)
geradas por um determinado agente possam ser trabalhadas por outros, que
acessam memorias compartilhadas. Assim os dados de saida de um agente podem
ser os dados de entrada de outro. Desta maneira cada agente pode contribuir com
suas caracteristicas especificas para a melhorias das solugdes na memoria como
um todo;

e Sinergia — acontece quando a combinagdo dos algoritmos se d4 de maneira
cooperativa produzindo resultados melhores que a execucdo dos agentes
individualmente.

e Consenso gradual — ao iniciar a execucdo do time um grande conjunto de
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solucdes variadas ¢ considerado, mas passado algum tempo de processamento o
time ira ser conduzido a um conjunto de boas solugdes, restando algumas

alternativas, onde estas sdo disponibilizadas a todos os agentes.

3.3 TOPOLOGIA E REPRESENTACAO GRAFICA

A representacdo grafica para os elementos de um time assincrono se da da seguinte
maneira: utiliza-se retangulos na representacdo de memorias e setas para os fluxos de
entrada e saida dos agentes. As dire¢des das setas indicam os fluxos de entrada e saida de
solugdes manipuladas pelos agentes (NASCIMENTO, 1997).

Na Figura 21 um exemplo de representacdo grafica de um time assincrono ¢
exposto, onde a memoria, os agentes (A, B, C e D) que o compde sdo apresentados, bem
como o fluxo de entrada e saida de solugdes trabalhadas pelos agentes. Tal representacao
busca evidenciar a disposi¢cdo de agentes e memorias, assim como o fluxo de dados entre

esses elementos.

Figura 21 — Exemplo de representacgio grafica de um Time Assincrono.

Agente A Agente B Agente C

Agente Inicializador

Memoria central Agente Destruidor
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Agente D

FONTE: AUTORIA PROPRIA

Como visto na Figura 21, temos no exemplo um agente inicializador, responsavel
pelo preenchimento inicial de solu¢des na memoria, um agente destruidor, responsavel
por manter a memoria sempre atualizada eliminando solu¢des ndo promissoras. Ha
também a existéncia de outros quatro agentes (A, B, C, D) que podem simular construg¢ao
e melhorias de novas solugdes para memoria central.

Ainda no exemplo da figura acima, uma solu¢cdo ou conjunto de solugdes da

memoria central, pode ser resultante de uma sequéncia de transformagdes pelos agentes
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dispostos: uma ou mais transformagdes pelo agente A, uma ou mais transformagoes pelos
demais agentes B, C, D.

A comunicagao entre os algoritmos ¢ realizada pela estrutura de dados usada nas
memorias. Nao importa o procedimento interno adotado pelo algoritmo para obter a
solugdo, mas as solugdes geradas devem ser formatadas (padronizadas) e armazenadas de
forma apropriada na memoria compartilhada (RODRIGUES, 1996). De modo
complementar Alves e Longo (2013) apontam que o atendimento a varios requisitos,
como restrigdes de acesso a solucdes pelos agentes ou a obrigatoriedade de realizar uma
sequéncia de transformacdes nas solugdes pode ser necessario ao definir a topologia do

time.

3.4 PROJETO DE UM TIME ASSINCRONO

Para a elaboracdo de um A-Team, devem ser observados alguns aspectos basicos,
de forma a permitir diferentes formas de implementagdo, configuracdo e execugao. Alves
e Longo (2013) destacam alguns aspectos relevantes na elabora¢do de um time: anélise
e decomposi¢cdo do problema a ser resolvido, definir pardmetros de configuragdo,
definicao da topologia dos agentes ¢ memorias, garantir o fluxo ciclico de dados entre
agentes e sequéncia de execugdo de execucdo de agentes. Os aspectos a seguir sio

descritos conforme (ALVES e LONGO, 2013).

3.4.1 Analise e Decomposi¢do do Problema

Etapa onde o problema a ser tratado deve ser definido corretamente, identificando
e compreendendo suas caracteristicas, varidveis, dominio e restricdes. Em seguida, ¢
necessario a identificacdo dos resultados esperados na execucao do time.

A defini¢do e identificagdo do padrdo de qualidade desejado busca diminuir a
complexidade do problema e muitas vezes ¢ guiada pela decomposi¢do do problema em
subproblemas. Cada decomposicdo pode ser associada a uma ou mais memorias €
depende muito das caracteristicas do problema, sendo uma tarefa complexa.

Os projetistas devem buscar e utilizar a melhor combinacdo entre os diversos
métodos e algoritmos da literatura para resolver cada decomposi¢do, com o principal

intuito de manipular propriedades que possam influenciar na eficicia da proposta.
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3.4.2 Representacdo e Qualidade das Solugdes

Conforme Rodrigues (1996) uma vez que as solugdes devem ser compartilhadas
por todos os componentes do time, ¢ necessario a definicdo de uma representagao
compreensivel a todos os agentes e que estes devem entendé-la. Tal representacdo deve
contemplar todas as informagdes relevantes a todos os algoritmos envolvidos e que esta
¢ influenciada e dependente do problema a ser resolvido.

Apesar da exigéncia de uma padronizagao na representacdo de solugdes, esta ndo
¢ uma tarefa trivial. O cuidado para ndo despender muito tempo em detrimento de outras
tarefas, deve ser tomado.

Em relacdo a qualidade das solugdes, a busca ¢ sempre pela solugcdo otima. Um
tomador de decisdo ¢ uma escolha importante, j& que o time fornece como resultado final
um conjunto de solugdes, e ndo apenas uma unica solucdo final. A escolha se da por meio
de uma funcao de avaliagdo, que deve ser definida a priori, e mantém as solugdes sempre

ordenadas por tal critério.

3.4.3 Topologia do Time Assincrono (A-Teams)

E na etapa de definicdo da topologia do A-Team que ¢ estabelecida a disposigao
dos agentes e memorias, o fluxo de entrada e saida entre os elementos. Etapa que
influencia diretamente a execucao e desempenho do time.

O conjunto de agentes escolhidos, pode ser aplicado de diferentes maneiras:

e Um time formado pela execucdo de copias do mesmo algoritmo, com

diferentes configuragdes de parametros;

e Um time formado por diferentes tipos de algoritmo, com fungdes distintas

dentro do time;

e A combinagdo das duas opgdes anteriores, ou seja, varias copias do mesmo

algoritmo e algoritmos distintos.

A topologia basica mostrada na Figura 20 apresenta apenas uma unica memoria €
um conjunto de seis agentes, um agente inicializador, quatro agentes trabalhando em um
fluxo ciclico de trocas de informagdes sobre as solugdes desta memoria e um agente
destruidor, atualizando e removendo solu¢des ndo promissoras. Vale ressaltar que na

topologia da Figura 20 apesar de simples, o conjunto de solucdes nesta memoria deve
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possuir a mesma representacdo e estrutura interna, para que ocorra uma troca de

informacdes coerente entre os agentes.

3.4.4 Fluxo de Dados Ciclicos

O fluxo de dados (solucdes) ciclicos em um time deve ser garantido, permitindo
que todos os agentes troquem informagdes e cooperem entre si, ou seja, a sequéncia de
transformagoes e alteracdes realizadas por um agente sejam armazenadas na memoria
central compartilhada e novamente disponibilizadas aos demais componentes do A-Team
(NASCIMENTO, 1997).

O fluxo de dados ciclicos na memoria ¢ exigido, de modo que as execugdes dos

agentes formem lagos e todos agentes possam ler e escrever solu¢des da memoria.

3.4.5 [Inicializagdo das Memorias

As memorias sdo responsaveis por armazenar solugdes ou informagdes
necessarias na resolugdo do problema. E por meio das memoérias que os resultados
produzidos por um agente podem ser partilhados e manipulados por outros.

Uma vez que os resultados produzidos por um determinado agente estardao
disponiveis aos demais; outros agentes podem escrever e ler sempre que desejarem, ja
que sdo autdnomos, sempre respeitando politicas de acesso a esta memoria. A leitura de
solugdes deve respeitar politicas de sele¢@o, assim como a destrui¢do de solu¢des nao
promissoras, executadas pelo agente destruidor, também deve respeitar politicas de
destruicao (RODRIGUES, 1996).

Com base nas informagdes acima apresentadas a diversidade de solugdes na
memoria, ¢ de fundamental importancia e influencia diretamente o desempenho de um A-
Teams. Tal problematica reforga a importancia de uma boa inicializagdo do conjunto de
solucdes, ponderando a diversidade e quantidade de solu¢des na memoria. Um objetivo
basico no projeto de um A-Teams ¢ estabelecer um percentual sempre mantendo a alta
diversidade, mas sem tornar lento processo de convergéncia para solucdes Otimas
(ALVES e LONGO, 2013).

O processo de inicializagdo das memorias deve ser a primeira atividade a ser

realizada durante a execugdo do time como abordado anteriormente e conforme
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Nascimento (1997) podem ser iniciadas de trés formas diferentes:
e Aleatoria — a memoria ¢ preenchida com solugdes geradas de forma aleatoria;
e Algoritmos de constru¢ao — a memoria ¢ preenchida com algoritmos heuristicos
construtivos;
e Mista — parte das solucdes sao geradas de forma aleatoria e parte sdo obtidas por

algoritmos de construgao.

3.4.6 Agentes

Em Alves e Longo (2013) agentes sdo definidos como elementos responsaveis por
criar, manipular e remover solu¢des nas memorias de um A4-Teams. Um agente consiste
em um algoritmo heuristico que se propde a resolver determinado problema (ou parte do
problema). Devido a complexidade dos problemas tratados pelo time, os agentes passam
muito mais tempo processando dados para resolucdo do problema do que efetuando
comunicagdes com a memoria. A autonomia dos agentes permite adicionar agentes ou
retirar sem qualquer aviso e sem alterar e comprometer no trabalho dos demais agentes
na constru¢do de novas solugdes, podendo ser classificados, como especificado nas

segdes seguintes.

3.4.6.1 Agentes Construgao e Inicializagao

Nos times assincronos toda comunicacdo acontece por meio de memorias
compartilhadas. Nao existindo um agente supervisor, cabe ao agente decidir sua selegao
de entradas, sendo livre para escolher quando e que solug¢des processar.

Um agente inicializador € responsavel pela construcao e preenchimentos de novas
solucdes na memoria a partir de uma definicdo do problema. J4 um agente construtor
consiste em um procedimento heuristico que se propde resolver o problema ou parte dele

e gerar novas solugdes durante a execugao.
3.4.6.2 Agentes de Melhoria
Agentes com fungdo especifica com a intencdo de melhorar a qualidade de

solugdes extraidas da memoria. Geralmente uma solugdo processada por esses agentes

sdo depositadas novamente na memoria substituindo solu¢des antigas. Ou respeitando
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critérios especificos.

3.4.6.3 Agentes de destruigdo

Agentes com a fun¢do de monitorar, julgar, selecionar e eliminar solu¢des de uma
memoria, abrindo espacgos para inser¢ao de novas solucdes evitando que memorias
recebam quantidades de solugdes indesejadas. Para isso utilizam politicas de destruigao.
Nos times assincronos, estes agentes t€ém a importancia de eliminar solugdes nao
promissoras, geralmente sob um critério ou fun¢ao de avaliagdo de qualidade das solugdes

(NASCIMENTO, 1997).

3.4.7 Politicas de Selegdo e Destruicao

Caracteristicas como a diversidade de solu¢des devem ser consideradas, uma vez
que uma baixa diversidade pode acarretar em uma rapida convergéncia do processo,
prejudicando a busca por solugdes de boa qualidade.

Além da diversidade outra caracteristica extremamente relevante, € a forma como
os agentes se comportam ao selecionar novas solu¢des. Uma escolha correta de politicas
de selegdo e devida associacao aos agentes deve ser feita (ALVES e LONGO, 2013). Os
autores ainda apresentam as trés principais politicas de selegao:

e Selecao gulosa — sempre escolhendo a melhor ou pior solu¢cdo candidata na

memoria;

e Selecdo com distribuicio uniforme de probabilidade — todas as solucdes

contidas na memoria tém a mesma probabilidade de serem selecionadas;

e Selecido com distribuicio linear de probabilidade — ha uma possibilidade

crescente de serem selecionadas, podendo ser da melhor para pior ou da pior

para melhor.

O projetista pode escolher diferentes formas de implementacdo de politicas de
selecdo de solugdo. Pode escolher entre implementar politicas de selegdo para cada
memoria, ou politicas diferentes para cada agente. Na primeira op¢ao de implementagao
todos os agentes utilizam a mesma politica, ja na segunda cada agente pode implementar

politicas de sele¢ao particular.
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3.4.8 Implementacdo de um Time Assincrono (A-Teams)

Um time assincrono pode ser implementado segundo uma arquitetura cliente-
servidor, onde agentes funcionam como clientes ¢ memorias funcionam como servidores.
Os agentes (clientes) requisitam informagdes (solugdes) a memoria (servidor). Tal modelo
de implementac¢do permite que agentes ¢ memoria sejam executados concorrentemente
em um computador, com um ou mais processadores, assim como, distribuidos em uma
rede, com um computador alocado para cada algoritmo. Vale salientar que aplicacdes
como times assincronos sdo complexas e exigem elevado grau de processamento, sendo
ideal que o c6digo a ser desenvolvido suporte aplicagdes distribuidas (ALVES e LONGO,
2013).

Alves e Longo (2013) afirmam que para um bom desempenho do time as
informagdes mantidas nas memorias compartilhadas necessitam de um controle preciso
que se estende desde a inicializa¢do, quando solugdes iniciais preenchem a memoria, até
o momento de decisao de quais solugdes ndo fazem parte da solucao.

Hé muitas formas de implementac¢do de um Time Assincrono. Nascimento (1997)
enumera trés modelos principais relacionados a forma de codificacdo de um time, sdo
eles:

e Procedimentos de um programa — nesse modelo os agentes sdo
implementados como procedimentos de um programa simples. Esse modelo
tem a vantagem de uma facil codificacdo;

e Threads — agentes sdo implementados na forma de linhas de execu¢do
independentes em um programa multi-thread. E importante ressaltar que a
integridade das informagdes contidas na memoria deve ser garantida por
mecanismos de exclusdo mutua. Nesse modelo € possivel explorar paralelismo
em sistema operacional multi-thread e cada agente pode ser alocado aos
processadores disponiveis na maquina;

e Programas independentes — nesse modelo a memoria possui uma regiao
compartilhada pelos agentes que compde o time e cada agente ¢ implementado
na forma de programas independentes. A abordagem cliente-servidor adota o
modelo de programas independentes. Nessa abordagem os agentes sao
programas independentes e representam clientes e as memaorias representam

os servidores, fornecendo servicos aos clientes.
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No modelo de programas independentes a implementacdo ¢ mais complexa
exigindo uma forma de comunicagao entre os agentes ¢ memorias mais sofisticadas, além
de um esfor¢co maior demandado pelo sistema operacional. Tal modelo tem a grande
vantagem de permitir um alto grau de paralelismo e executar um Time Assincrono em
uma rede de computadores, onde os agentes podem ser distribuidos em maquinas

paralelas e/ou convencionais.

3.5 APLICACOES DE TIMES ASSINCRONOS

A estratégia de Times Assincronos desde sua concep¢do tem sido aplicada nos
mais diversos problemas de otimiza¢do combinatéria. Um dos estudos pioneiros foi
apresentado por Sousa (1993) aplicado ao problema do Caixeiro Viajante (7Traveling
Salesman Problem - TSP). Rodrigues (1996) aplicou a estratégia times assincronos na
busca por solugdes 6timas para o Problema do Caixeiro Viajante com Viarias Matrizes de
Distancia (Multi Distance Traveling Salesman Problem - MDTSP). Peixoto (1995)
utilizou times para o Problema de Escalonamento de Tarefas (Flow Shop Problem - FSP).
Em Longo (1995) uma abordagem de times assincronos para o problema de cobertura de
conjunto (Set Covering Problem - SCP) foi abordada e aplicada.

Nascimento (1997) aplicou a ideia de times assincronos sugerindo uma
abordagem que pudesse ser aplicada a desenho de grafos para atender diversos critérios
estéticos e para manipular varias classes de grafos.

Bernardi (2001) propos a utilizacdo de técnicas de times assincronos para o
Problema de Corte Unidimensional. Sanchez (2008) estudou e implementou times
assincronos baseados no modelo hibrido linear aplicado a um Problema de Planejamento
da Expansdo da Transmissao de Energia Elétrica.

Visto que as aplicagdes de times assincronos tem se mostrado eficaz na resolucao
dos mais variados problemas para o quais foi aplicada, e a forte caracteristica de
combinar estratégias particulares de heuristicas diferenciadas para um mesmo problema
foram fatores fundamentais e motivacionais para escolha da proposta.

Em resumo, ao abordar a estratégia de A-Teams, alguns elementos sdo

considerados essenciais na defini¢do e constru¢ao de um time assincrono:

e Tamanho da populacido — ¢ muitas vezes definido experimentalmente como um

compromisso entre a eficacia da abordagem sugerida e computacional do tempo
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necessario para o sistema durante o processo de execu¢cdo com o objetivo de
encontrar resultados satisfatorios.

Representacao da soluciao — deve refletir as caracteristicas tipicas do problema,
assegurando um tratamento eficaz da solug¢do pelos agentes de otimizacao que
compoe o time.

Métodos de criacdo da populagdo inicial — tipicamente podem utilizar
mecanismos aleatorios ou heuristicas construtivas dedicadas.

Critérios de selecio — usado para determinar como os agentes escolhem uma
solucdo a partir da memoria compartilhada.

Critério de aceitacio e atualizacido — como sabemos ¢ usado para decidir se a
nova solucdo devolvida por um agente de otimizagdo (melhoria) ¢ aceita para ser
adicionado a na memoria. A condi¢do de aceitagdo/atualizagao utilizado nesse
trabalho ¢ a solugdo nova obtida ser melhor do que a pior solu¢ao produzida por
todos os agentes de otimizacdo, com a ressalva de que a nova solucao deve ser
diferente das solugdes ja contidas na memoria, uma vez que a diversidade da
populacao deve ser garantida.

Critério de destrui¢cao — estabelece o critério de destrui¢ao das solugdes contidas
na memoria.

Critério de parada — utilizado para determinar quando parar o processo de
execuc¢do do time. Para o critério de parada adotado neste trabalho foi a definigao

de um periodo de tempo permitido para execug¢ao.
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4. TIME ASSINCRONO APLICADO AO PROBLEMA DE
CORTE BIDIMENSIONAL GUILHOTINADO

Existe uma grande variedade de problemas de corte e empacotamento, para os
quais hd uma gama de algoritmos heuristicos capazes de resolvé-los e produzir solugdes
satisfatorias, conforme mencionado no Capitulo 2.

Segundo Nascimento (1997), na pratica, para solucionar problemas de
caracteristicas altamente combinatoria, trés alternativas podem ser consideradas:

e A primeira seria selecionar e aplicar apenas um dos algoritmos. Entretanto,

tem-se a desvantagem de ndo saber previamente qual algoritmo ¢ mais
adequado; além disso, a qualidade dos resultados pode variar conforme o
tamanho das instancias.

e A segunda alternativa se caracteriza por aplicar varios algoritmos de

estratégias distintas isoladamente e identificar qual a melhor solugao.

e A terceira consiste em selecionar varios algoritmos e combina-los de tal modo

que eles cooperem entre si a fim de produzir solugdes satisfatorias.

A terceira alternativa se torna interessante por construir um programa que
combine varias estratégias heuristicas de algoritmos distintos na resolu¢do de um
problema em comum. Esta ideia motivou a produ¢do do presente trabalho, uma vez que
ela € menos comum na resolugdo de problemas de corte e empacotamento.

Por conseguinte, neste Capitulo 4 apresentamos a metodologia A-Teams proposta
na resolucdo do problema de corte estudado, bem como: a estrutura de dados utilizada, a

representacao das solugdes e memorias e os critérios de avaliagao.

4.1 VISAO GERAL SOBRE A ABORDAGEM PROPOSTA

Este trabalho consiste em aplicar a metaheuristica A-Teams para o problema de
corte bidimensional guilhotinado e mostrar que ¢ possivel combinar algoritmos de

problemas de corte em um time assincrono.

4.2 ESTRUTURA DO TIME

O Time assincrono proposto € constituido por nove agentes distintos € uma tnica
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memoria. Dois agentes construtores, seis agentes de melhoria e um agente destruidor. Os
agentes construtores ¢ de melhorias s3o baseados nas versdes originais dos algoritmos de
Velasco (2005) e Nascimento et al. (1999) e adaptacdes para obter agentes com

caracteristicas de melhoria.

4.2.1 Memoria

A memoria ¢ formada por uma lista de solugdes. O tamanho da memoria € definido
pelo nimero méaximo da lista de solucdes que ela possui. O tamanho da memoria deve
ser grande o suficiente para permitir uma alta diversidade de solugdes e deve ser definido
inicialmente (NASCIMENTO, 1997).

Cada solucao armazena informacdes uteis a todos os agentes que compde o time,
como por exemplo, informagdes de qualidade representadas por uma fungao de avaliagao
(FAV) que avalia o aproveitamento geral da solu¢do, quantidade total de linhas de corte,
somatorio total da area das sobras, quantidade de sobras, média das sobras ¢ a lista de
placas com os padrdes de corte (plano de corte).

O processo de preenchimento da memoria ¢ a primeira etapa a ser realizado
durante a execucdo do time. As solu¢des produzidas nessa etapa sdo chamadas de
solucdes iniciais.

A politica de acesso a memoria pelos agentes ¢ delineada por politicas de selegao,
de modo semelhante aos apresentados no capitulo anterior. Entre as politicas disponiveis,
em nossa abordagem foram adotadas as politicas de selecdo da melhor ou pior solugdo, e
solucdes aleatorias contidas na memoria. As defini¢des das politicas de selecdo sdo

parametros configuradas dentro de cada agente que ird compor o time.

4.2.1.1 Representacao das solugdes

Conforme foi citado a memoria ¢ composta por uma lista de solucdes, com
tamanho definido no inicio da execu¢do. E como sabemos, a memoria € compartilhada e
¢ atinica forma de comunicag¢ao entre os agentes que compde o time se fazendo necessario
uma padronizacao.

Em vista disso, para cada placa (plano de corte), a estrutura que representa o plano

de corte da solugdo é composta por trés listas:
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e Um conjunto da lista de pecas que foram cortadas. Cada peca possui uma
posicao associada indicando a regido da chapa em que foi cortada.

e Um conjunto da lista de cortes efetuados para obtencdo de todas as pecas,
consistindo da orientacdo do corte e sua posic¢ao no eixo em que foi realizada;

e Um conjunto da lista de sobras ndo aproveitadas durante o processo de corte

e a posicgéo destas na chapa.

Com base nessa representacdo ¢ possivel manter a padronizacao na representagao
das solugdes, uma vez que cada algoritmo, especialmente, 0 GRASP e o HHDHeuristic,
abordados na secdo sobre agentes, trabalham com estruturas internas diferentes.

Deste modo, os agentes possuem informagdes e referéncias suficientemente
relevantes para as demais representacdes € procedimentos internos utilizadas por cada
um, como por exemplo, a conversao para a arvore binaria de corte que sera utilizado por
um agente especifico, os célculos de desperdicio, o aproveitamento, a quantidade de
linhas de corte, a quantidade e area das sobras durante a sua execu¢do. Nao importa o
tratamento e estrutura de dados interna de cada algoritmo, o agente ¢ encarregado de

codificar e decodificar as solu¢des obtidas da memoria.

4.2.1.2 Avaliando a qualidade das solugdes

Com o objetivo de avaliar e ordenar as solu¢des contidas na memoria, a cada
solucdo sdo associadas informagdes com base nos critérios desejados, respeitando a
ordem de prioridade, sdo eles:

1. Fungdo de Qualidade (FAV)

2. Quantidade total de chapas utilizadas (QCU)

3. Quantidade total de linhas de corte (QLC)

4. Quantidade total de sobras (somadas de todas as chapas) (QTS)

Antes de explicar cada critério alguns pontos sdo relevantes. O somatorio da area
dos itens, a area de desperdicio e o desperdicio em porcentagem de uma placa ¢ dado

pelas seguintes formulas, mostradas a seguir, respectivamente:
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Equacéo 1 — Somatério da area dos itens em uma placa

n
Somatoério area itens da placa = Z li « i
i=1

FONTE: AUTORIA PROPRIA

Equacdo 2 — Area de desperdicio de uma placa

n
Area de Desperdicio da placa = C * L — z li « ci

i=1

FONTE: AUTORIA PROPRIA

Equacéo 3 — Desperdicio de uma placa em porcentagem

Somatorio area itens da placa
(C+L)

Desperdicio da placa = 100 — ( ) * 100

FONTE: AUTORIA PROPRIA

e C —refere-se ao comprimento da chapa;

e L —refere-se a largura da chapa;

e Ci— refere-se ao comprimento do item i especificado;
o |i—refere-se a largura do item i especificado;

e n - refere-se a quantidade de itens contidos na placa;

Por meio do desperdicio ¢ possivel calcular o seu inverso (aproveitamento) de
cada placa que constitui a solug¢do. A fun¢ao de qualidade (FAV) utilizada como critério

de avaliacdo das solugdes pode ser obtida pela seguinte equagao:

Equacéo 4 — Funcio de avaliacdo de uma soluciio

(Z{zl (Somatorio area itens da placa)i) + dk

FAV =
j*C*L

FONTE: AUTORIA PROPRIA
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e j—refere-se a quantidade de placas total da solucéo;

e dk—estad relacionado a maior area de desperdicio entre todas as placas da solucao.
Vale salientar que antes do célculo é necessario que todas as placas estejam
ordenadas por ordem decrescente de aproveitamento;

e C* L —fazreferéncia a &rea de uma placa.

Seguindo a ordem dos critérios, quando as solugdes possuem a mesma fungao de
qualidade (FAV), o critério de desempate serd a quantidade de placas (menor numero de
placas), seguido, da quantidade total de linhas de cortes da solu¢do (menor numero),
quantidade total da area de sobras e a quantidade de sobras. Tais critérios também sdo
utilizados para diferenciar as solugdes contidas na memoria.

Para insercao de uma nova solucdo na memoria duas atividades sdao necessarias: a
primeira ¢ ordenar as solucdes ja contidas na memoria; a segunda ¢ verificar se a
quantidade limite de solugdes ja foi atingida, se ndo a nova solugdo ¢ inserida
imediatamente; caso a memoria ja esteja com a capacidade total atingida, entdo ¢
necessario a comparagao da nova solucao gerada com a pior solu¢do contida na memoria.
Na condi¢do da nova solucdo ser melhor que a pior solu¢do da memoria e diferente das
demais pertencentes a memoria, entdo um agente destruidor € chamado e encarregado de
destruir a pior solucdo. Ao terminar o processo de destrui¢cdo a nova solucao ¢ adicionada
a memoria.

Os funcionamentos de cada agente sdo explicados detalhadamente nas subsecdes
de agentes de inicializacao/constru¢ao e melhoria, a seguir. A utilizagdo dessas estratégias
e especificamente da metaheuristica GRASP, foi influenciada por sua caracteristica
gulosa-aleatdria e por ser uma metaheuristicas de partidas multiplas o que permite agentes
com uma variacdo maior no grau de diversidade das solucdes geradas, carateristica

extremamente relevante para o time.

4.2.2 Agentes

Como ja citado anteriormente em um time existe duas categorias de agentes
produtores de solugdes sdo os agentes inicializadores/construtores e os agentes de

melhoria (refinamento).
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4.2.2.1 Agentes de Construgdo e Inicializa¢ao

Em nossa abordagem os agentes de construgdo e inicializadores implementados
para o problema de corte em estudo t€ém como base a metaheuristica GRASP-2D e a
heuristica construtiva HHDHeuristic em sua versdo original, apresentadas no Capitulo 2.
Cada agente utiliza como representagao inicial das solucdes a representagdo especificada
anteriormente.

Sempre ao final do processo de constru¢do de uma nova solugdo, a saida ¢
codificada no padrao de lista de placas, contendo trés listas (pecas, cortes e sobras), € o
agente se encarrega de calcular os demais atributos que armazenam informagdes sobre a

solucdo e que serao armazenados na memoria.

4.2.2.2 Agentes de Melhoria/Refinamento/Modificagdo

Os agentes de melhoria sdo adaptagdes feitas dos algoritmos GRASP-2D e

HHDHeuristic, a fim de atender caracteristicas de busca local.

4.2.2.2.1 Agentes de Melhoria — Grasp2D

E um agente adaptado da GRASP construtiva original. O agente recebe como
parametros: um alfa, um nimero de iteracdes e os pardmetros adicionais de politica de
selecdo que determina qual solucdo seréd escolhida pelo agente, como também um valor
referente ao aproveitamento das placas que influenciard quais placas serdo desmontadas.

O funcionamento do agente ¢ determinado pelos seguintes passos:

e Seleciona uma solucdo da memoria conforme a politica de sele¢cdo definida;

e As placas da solugdo escolhida sdo ordenadas por aproveitamento de forma
decrescente de aproveitamento;

e O agente desmonta parte da solugdo escolhida. Para isso, escolhe placas com valor
de aproveitamento abaixo do valor definido previamente e estas sdo desmontadas
totalmente;

e Os itens pertencentes as placas desmontadas tornam-se novamente candidatos no

processo heuristico;
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e Aplica o algoritmo GRASP-2D construtivo original, com o alfa, nimero de
iteragdes, sobre parte da solugdo (novos itens candidatos);

e Ao final do processo, a solugdo parcial gerada (sobre o conjunto reduzido de itens)
¢ unida a que foi mantida (placas que nao foram desmontadas);

e Anova solugdo gerada ¢ avaliada e os atributos de qualidade sdo calculados.

4.2.2.2.2 Agentes de Melhoria — HHDHeuristic

E um agente adaptado da heuristica HHDHeuristic construtiva original. O agente
recebe como parametros adicional: a politica de selecdo determinante para solugdao que
sera escolhida pelo agente, e um valor referente ao aproveitamento das placas que
influenciara quais placas serdo desmontadas por completo, além de um valor referente ao
aproveitamento do nivel na arvore binaria de corte, que influenciara o desmonte de sub-
regides (niveis) das placas com aproveitamento inferior ao informado, de maneira que o
pedago do nivel desmontado se torna novamente uma sobra e inserido na lista de sobras;
e as pecas pertencentes ao pedago desmontado sdo removidas da lista de pecas para que
sejam utilizadas novamente no processo heuristico do agente de melhoria.

A representacdo dos planos de corte na forma de um conjunto de listas (pecas,
sobras e cortes), como exposto anteriormente € convertida para uma representacao interna
diferenciada, uma estrutura hierarquica de corte (arvore binaria). Nessa representacdo a
solugdo final ¢ composta por uma “floresta de arvores” (lista de arvores).

A representacdo foi apresentada por Cardoso (2004) e Moreira (2004), como
forma de visualizagdo e representagdo do processo de corte para ser utilizada no processo
interativo com o usuario. Os autores apresentam como principal vantagem da forma de
visualizacdo em &rvore permitir ao usuario visualizar e desmontar trechos probleméticos
(regides mal aproveitadas) da arvore de corte e reexecutar um algoritmo sobre sub-regides
mal aproveitadas de forma interativa.

As vantagens apresentadas pelos autores inspiram a implementacdo de um agente
capaz de converter uma solucdo para uma estrutura de informacdo baseada em arvore
binéria. O algoritmo utiliza as informacdes das listas de pecas, sobras e cortes de cada
placa da solucdo e converte para uma arvore, sem perder referéncias para as trés listas, de
maneira que manipular a arvore de corte interfere também na atualizacdo das trés listas.

O agente de melhoria se encarrega de realizar calculos adicionais de aproveitamento e
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desperdicio em cada nivel (n6) da &rvore permitindo trabalhar posteriormente em sub-
regides problematicas.

Nessa representacdo os nos intermediarios da arvore representam corte vertical
“V” ou horizontal “H”. E os nos folhas representam sobra ou pega. Por meio dessa nova
estrutura de dados e representacdo é possivel percorrer e conhecer todo o processo de
corte. Para cada né da arvore informacdes das dimensdes de largura e altura sdo inseridos.

Deste modo, o agente implementado agora utiliza as vantagens da arvore, antes
utilizada de forma interativa (com dicas e ajuda do usuario) agora em um pProcesso
totalmente algoritmico e automético. O funcionamento do agente de melhoria acontece

seguindo as seguintes etapas:

e Seleciona uma solu¢ao da memoria conforme a politica de selecao definida;

e Realiza conversdo para uma lista de arvores de corte. Realiza célculos de
dimensdes e aproveitamento em cada n6 da arvore.

e As placas da solugdo escolhida (arvores de corte) sao ordenadas por
aproveitamento de forma decrescente;

e Procura por placas com valor de aproveitamento abaixo do valor definido
previamente (utiliza informagdes do né raiz da arvore), se existir alguma placa
com valor igual ou abaixo do especificado essa ¢ desmontada por completo; caso
a placa possua um valor superior o agente realiza uma busca em largura na arvore
de corte e desmonta subniveis da arvore (sub-regides) da placa com um valor de
aproveitamento igual ou abaixo do valor de aproveitamento de nivel especificado;

e Assim, o agente faz uma varredura para todas as placas (representadas agora como
arvore) da solucdo escolhida, desmontando-as por completo ou parte da placa
(nivel da arvore). Para isso, utiliza informag¢des do no raiz e nds intermediarios.

e Ao final do processo as pecas antes pertencentes as placas que foram desmontadas
voltam a ser pedidos nao atendidos. Em caso de desmonte de um nivel uma
referéncia para as dimensdes do ndé desmontado € inserido na lista de sobras e as
pecas pertencentes a essa regido da placa € inserida na lista de pedidos.

e Aslistas de pedidos e sobras sdo atualizadas depois do processo de varredura para
todas as arvores da solugao.

o Por conseguinte, o algoritmo HHDHeuristic ¢ aplicado, sobre parte da solucdo

(sobre o conjunto reduzido de itens que foram desmontados) que tenta
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primeiramente verificar se existe alguma peca que caiba nas sobras das placas que
ndo foram desmontadas.

e Se nenhum pedido couber nas sobras das placas ja existentes, o algoritmo se
encarrega de criar novas placas até atender toda a demanda de itens restantes;

o Por fim, a qualidade e atributos da nova solucdo sdo novamente calculados.

Ao término do processo ¢ feita a decodificacdo da arvore novamente para a
representacao de lista de solucdes, e cada solugdo ¢ representada pelas trés listas (pecas,
cortes ¢ sobras).

A configuracao do time para etapa de testes foi constituida da seguinte forma:

e Dois agentes chamados “GRASP_Construtivo” inicializadores. Para cada
agente “GRASP_Construtivo” foram atribuidas duas configuracdes de alfa
distintas. Os pardmetros de alpha atribuidos a cada agente foram
respectivamente (0.5; 0.75) e 20 solugdes geradas pelos agentes
objetivando preencher a memoria com solugdes iniciais.

e Um terceiro agente inicializador HHDHeuristic também foi incorporado
ao time gerando uma tUnica solucdo, condicionado pelo fato da heuristica
ser deterministica.

o Trés agentes “HHDHeuristicMelhoria” configurados com parametros e
politicas de selecdo diferentes;

e Trés agentes “GraspMelhoria” também configurados de forma distinta;

e Um agente destruidor das piores solugdes;

O diagrama da Figura 22 ilustra a estrutura de composi¢do do time para esta
configuracdo. Seguido pela Tabela 1 que apresenta os parametros para o qual os agentes
foram configurados.

Figura 22 — Diagrama do time assincrono proposto

HHDHeuristic HHDHeuristic HHDHeuwristic
Melhoria Melhoria Melhoria

GraspInicialirador l l l
| Memoria 1 _
Destruidor
HHDOHeuwristic | | _

Grasphelhorial 25 = Grasphlelhoriad 25
Grasphelhorial 75

FONTE: AUTORIA PROPRIA
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Tabela 1 — Tabela com os parametros de configuracio dos agentes.

Agentes Politicas de Sele¢do  Aproveitamento Placa  Aproveitamento Nivel  Alfa
HHDHeuristicMelhoria  Melhor Solucdo Q6% 80% -
HHDHeuristicMelhoria  Solucdo Aleatdria Q6% 80%

HHDHeuristicMelhoria  Pior Solugcdo Q6% 80%

Grasp2d_Melhoria Melhor Solucdo Q6% - 0.25
Grasp2d_Melhorid Solucdo Aleatéria 7% - 0.75
Grasp2d_Melhoric Pior Solucdo 7% - 0.25

Grasplnicializador — constitui o0s agentes inicializadores que preenchem

inicialmente a memdria, executando a metaheuristica GRASP em sua versdo original.
HHDHeuristic — agente inicializador que implementa o algoritmo HHDHeuristic.
HHDHeuristicMelhoria —agente que 1&é uma solugdo na memdria, procura por placas
com aproveitamento inferior ao valor especificado, caso encontre, estas S&o
desmontadas e os itens inseridos em uma lista. Se ndo encontrar placas abaixo de um
aproveitamento, 0 mesmo percorre por niveis mais internos da placa desmontando um
nivel com aproveitamento igual ou abaixo do valor especificado como parametro. Ao
desmontar um nivel, o pedago desmontado se torna sobra e € inserido na lista de
sobras. Ao termino do processo de desmonte de placas, 0 agente procura encaixar 0S
itens da lista de pedidos primeiramente em sobras das placas anteriores ndo
desmontadas por completo. Posteriormente, novas placas sdo criadas até todos os
itens da lista ser atendidos. As chapas sdo cortadas seguindo a heuristica
HHDHeuristic ja comentada na secdo anterior. Dessa maneira sempre é possivel
trabalhar sob um conjunto reduzindo de itens e encontrar arranjos melhores sob este
conjunto. E com isso, convergir para boas solu¢des ja que mantém as placas com bom
aproveitamento, e tem a possibilidade de aproveitar sobras contidas em placas ndo
desmontadas.

GraspMelhoria — semelhante a metaheuristica GRASP, entretanto, a cada vez que 1é
uma solugdo da memaria primeiramente desmonta placas com aproveitamento abaixo
do valor de aproveitamento especificado. Portanto, sempre trabalha sob um conjunto
reduzindo de itens podendo convergir para boas solugdes, uma vez que, mantém as
placas com bom aproveitamento e tem a oportunidade de encontrar arranjos melhores

sob este conjunto.
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e Destruidor — remove as piores solu¢fes quando a quantidade de solugGes limite na

memodria € atingida e uma nova solucdo melhor foi encontrada.

4.2.2.3 Agente de Destruicao

Conforme explanado acima, o agente de destruicdo s6 entra em execucao quando
uma solugdo deve ser alocada na memoria e esta ja estd em sua capacidade total. Para
1ss0, a politica de destruicao adotada e escolhida para a memoria nos testes realizados, foi
de caracteristica gulosa eliminando sempre as solugdes ndo promissoras (piores

solugdes).

4.3 POLITICAS DE SELECAO

Dentre as politicas de sele¢do adotadas pelos agentes consiste em escolher a
melhor, a pior solugdo ou uma solucdo aleatoria. De acordo com essas politicas cada

agente incorporado ao time pode escolher uma das trés politicas de sele¢do na memoria.

4.4 EXECUCAO DO TIME

Antes dos agentes de melhoria darem inicio ao processo de execugdo, o (s) agente
(s) de inicializagdo preenchem a memoria com as solugdes iniciais a ser otimizadas. A
partir desse momento, todos os demais agentes de melhoria iniciam seus fluxos de
execucdo, so encerrando quando o critério de parada (tempo limite) € atingido.

Os experimentos computacionais foram realizados sobre uma classe entre dez
conhecidas na literatura. Cada classe tem cinquenta entradas, dividida em dez instancias
com quantidades n de itens diferentes, com n representando a quantidade de itens {20,
40, 60, 80 e 100}. As classes se diferem pelo tamanho da placa variando de 10 x 10 a 300
x 300 e quanto a heterogeneidade (diversidade) dos itens. A classe 10 foi a classe
escolhida entre as dez classes existentes disponivel por Lodi ef al. (1999) na OR Library.

Para a configuracdo de time escolhida foram realizados testes extras a fim de
encontrar parametros que melhor se ajustassem aos agentes contidos no time e a classe

testada.
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4.4.1 Detalhes da implementacdo e tempo de resposta

O A-Team para o problema de corte, em estudo, abordado nesse trabalho foi
implementado na linguagem Java utilizando a abordagem cliente-servidor, onde os
agentes funcionam como clientes (em programas independentes) e as memorias
funcionam como servidores, fornecendo servigos (acesso e escrita) aos agentes a ela
conectados.

Para obter os resultados, foram testadas 50 entradas com 20, 40, 60, 80 e 100 itens,
sendo 10 instancias de cada uma. Para cada uma das 50 entradas foi realizada uma rodada
de dez execugdes, com tempo médio de dez minutos cada.

Os testes foram executados em um computador Intel Core 2 Duo 2.1GHz, com 6
GB de memoéria RAM, utilizando o sistema operacional Linux Ubuntu 12.04. Os

resultados obtidos para os testes computacionais sdo apresentados no proéximo capitulo.

4.4.2 Tamanho da Memoria

Em particular estabelecemos o tamanho da memoria de 50 solucdes para os testes
com todas as instancias. Essa relacdo foi obtida de modo empirico, por meio de testes
extras a priori e se mostrou suficiente na maioria dos casos. O aumento no tamanho da
memoria ndo apresentou melhorias significativas no time, além do aumento consideravel
no tempo de execug¢do, ja que um controle maior sobre as solugdes € exigido.

Quando a capacidade total da memoria ¢ atingida e uma nova solugdo precisar ser
armazenada na mesma, o agente destruidor ¢ convocado e elimina a pior solugdo, assim

abrindo espacgo para novos dados.

4.4.3 Diferenciagdo das solugdes e critérios de avaliacdo das solugdes

Um aspecto relevante no desenvolvimento de A-Team aplicado ao problema de
corte guilhotinado bidimensional diz respeito a diferenciacao das solugdes, ou seja como
as solugoes sdo diferenciadas uma das outras. Para este fim, a memoria é sempre mantida
ordenada e suas solugdes sao diferenciadas por uma funcao de qualidade e desempatadas
de acordo com a seguinte ordem: menor nimero de placas da solu¢ao, menor quantidades

de linhas de corte total da solu¢ao obtida e menor somatorio da area total de sobras.
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5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados alcancados com a aplicagdo da abordagem
proposta para cada uma das dez instancias testadas. A fase de testes se dividiu em cinco
etapas: primeiro foram realizados os testes para as dez instancias de 20 itens, seguidos
pelas dez instancias de 40 itens e sucessivamente para 60, 80 e 100 itens.

Em cada tabela os resultados apresentados s3o divididos em informagdes
referentes aos construtores no inicio da execucao (1° bloco da tabela — parte superior) e
pelo time completo no final da execugdo (2° bloco — parte inferior). Nas tabelas sao
exibidos para cada instancia, os valores referentes a fun¢ao de avaliagdo (FAV) para: a
melhor solu¢do, a pior solugdo, a média e o desvio padrao das solu¢des encontradas entre
as dez execugdes testadas. Para o valor de qualidade (FAV) quanto mais proximo de 1,
melhor o aproveitamento geral da solu¢do encontrada, sendo que o valor 1 representa
padrdes de cortes perfeitos em todas as placas.

Vale salientar que os valores apresentados na tabela de forma decimal podem ser

representados também na forma de porcentagem.

5.1 INSTANCIAS DE 20 ITENS

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para os testes com as dez instancias de
20 itens. Os valores que constituem a tabela fazem referéncia a fun¢ao de avaliagdo (FAV)
que representa o aproveitamento geral da solu¢do. Para cada instancia foram selecionadas
amelhor e a pior solu¢cdo encontrada entre as 10 rodadas de execucao, a média das fungdes
de avaliacdo e o desvio padrdo do valor das fungdes de avaliacdo obtidas entre as dez
execugoes realizadas.

Na Tabela 2 ¢ possivel perceber que para as instincias (I1, I5 e I8) o time ndo
conseguiu melhorar o valor da funcdo de avaliagdo obtidas pelos agentes construtores
para a melhor solu¢do (observa-se que a primeira linha na melhor solucdo encontrada
pelos agentes construtores € igual a melhor solu¢do encontrada pelos agentes no time
completo), mas obteve a média da qualidade superior a média dos construtores. Para essas
trés instancias as qualidades das melhores solu¢des ndo foram diferentes, sendo 87,81%
a FAV para melhor solugdo encontrada na instancia 1. Na instancia 5, o aproveitamento

foi de 93,31% e para a instancia 8 foi de 93,24%.
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Para as demais instancias o time conseguiu melhorar a qualidade das solucdes
geradas pelos agentes inicializadores no inicio da execucao, bem como manteve a média

geral superior a média dos agentes construtores.

Tabela 2 — Resultados obtidos para as dez instancias de 20 itens.

Inst@ncia I 12 13 14 15 [ 17 18 19 110

Melhor 0.8781 09503 0.9301 09218 09331 09383 092138 09324 0.9294 0.9336
Pior 07678 07433 07814 07620 07287 07494 07248 0.6859 0.8005 0.7916
Média 0.8209 0.8564 0.8486 0.8231 0.8351 0.8539 0.8337 0.8388 0.8491 0.8708

Desv. Padrdo | 0.0410 0.0536 0.0323 0.043? 00399 0.0346 0.0465 00424 0.0331 0.0275

Melhor 0.8781 09680 0.9584 092349 09331 09652 09380 09324 0.9513 0.9719
Pior 08781 09625 09584 09228 09331 09533 0.9347 09145 0.9405 0.9540
Média 08781 09649 09584 09266 09331 09640 09374 09270 09476 0.9651

Desv. Padrdo 0.00 0.0028 0.00 0.0033 0.00 0.0038 0.0014 0.0086 0.0047 0.0059

5.2 INSTANCIAS DE 40 ITENS

Para todas as instancias de 40 itens o time conseguiu melhorar as solucdes geradas
pelos construtores no inicio da execugdo e convergir sempre para boas solugdes.
Analisando a Tabela 3, a melhor solugdo encontrada pelo Time completo, bem como a
média das funcdes de avaliagdo das dez rodadas foram superiores as solugdes geradas
pelos agentes construtores inicializadores. O desvio padrdo para todas as instancias foi
inferior ao dos agentes construtores.

Por exemplo, para a instancia 1 a melhor solu¢do encontrada pelos construtores
entre as dez execugdes foi de 92,12% com uma média de aproveitamento geral de 86,13%.
Para a mesma instancia o time conseguiu encontrar a melhor solu¢do com aproveitamento
de 96,30% ¢ uma média de 95,57%. Para a instancia 2 a melhor solugdo entre as dez
execugoes obtidas pelo construtor foi de 89,69% com média de 81,86%, a melhor solug¢ao
obtida pelo time ap6s o tempo total de execucdo foi de 93,03% e com média de 92,99%.
Também ¢ possivel visualizar que as piores solugdes obtidas pelo time ao final da
execug¢ao foram superiores em qualidade as obtidas pelos agentes construtores geradas no

inicio.
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Tabela 3 — Resultados obtidos para as dez instancias de 40 itens.

Instancia I 12 13 14 15 16 17 18 19 110

Melhor 09212 08969 09215 09363 09237 09286 09334 092135 09212 0.8564
Pior 0.7905 07202 07754 07501 0.7182 0.7067 07385 0.7473 0.7569 0.7007
Média 0.8613 0.8186 0.8572 0.8432 0.8330 0.83¢9 0.8400 0.8432 0.8485 0.7935

Desv. Padrdo | 0.0247 0.0380 0.0392 0.0403 00442 00350 0.0250 0.0247 0.0348 0.0376

Melhor 0.9630 09303 09490 09725 09607 09659 09739 0959 0.9623 09334
Pior 0.9527 09283 09395 09475 09511 09518 09630 0.9429 0.9494 0.9237
Média 0.9567 0.9299 09453 0.9579 09547 09623 09661 09433 0.9570 0.9284

Desv. Padréo | 0.0028 0.0009 0.0034 0.0068 00032 0.0040 0.0031 0.0043 0.0040 0.0036

5.3 INSTANCIAS DE 60 ITENS

No intuito de verificar e avaliar o comportamento de sinergia do time proposto,
constituido pelos seis agentes, também foram realizados 2 testes extras com duas
configura¢des de time diferenciadas. A primeira configuragao se constituiu somente por
agentes GRASP de melhoria (trés agentes) e a segunda configurag¢do apenas por agentes
de melhoria HHDHeuristic (trés agentes). Ambos os agentes com 0s mesmos parametros
de configuragdo do time completo composto pelos seis agentes de melhoria. A ideia foi
avaliar o comportamento de sinergia do time completo em relagdo as outras duas
configuragoes.

Para os testes foram escolhidas somente as instancias com quantidades de 60, 80
e 100 itens. Como ja foi abordado, a sinergia acontece quando a combinagao dos agentes
se da de maneira cooperativa produzindo resultados melhores que a execucao dos agentes
individualmente. Para isso, nas demais tabelas (60, 80 e 100 itens), que referenciam o
time completo, foi incluida a informacao de sinergia que reflete o nimero de vezes (entre
as dez execugdes) em que o time foi melhor do que as outras duas configuragdes. De
forma complementar mais adiante foi inserida tabelas adicionais, que apresentam os
resultados encontrado pelos times compostos somente por agente GRASP e por agentes
HHDHeuristic. Onde serd interessante observar as linhas correspondentes entre as trés
tabelas (o 2° bloco, na parte inferior, da tabela referente ao time completo e as demais
tabelas).

Analisando a Tabela 4, na linha que referencia sinergia, para as instancias I3 e 16
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o time completo teve desempenho inferior a configuragdo composta s por agentes
GRASP, onde s6 conseguiu uma funcdo de qualidade superior apenas em 3 das 10
execugoes realizadas para a instancia 3 e somente 4 das 10 execugdes para a instancia 6.
A melhor solu¢do encontrada pelo time completo com os seis agentes para a instancia 3
obteve uma FAV de 95,13%, todavia a configuragdo composta exclusivamente por
agentes GRASP encontrou sua melhor fungdo de avaliacdo 95,95%. Para a instancia 6
apesar de ter perdido em 6 das 10 execugdes realizadas a melhor solugdo encontrada pela
configuracdo de agentes GRASP obteve 95,93% enquanto a melhor solugdo encontrada
pelo time completo foi de 96,27%.

Para as instancias 12, 14, 15, 17, 18, 19 e 110, o time completo obteve resultados
melhores do que as outras duas configuragdes na maioria das execugdes realizadas se
mantendo superior em 7, 8, 6, 8, 6, 6 ¢ 10, respectivamente para cada instancia, entre as
dez execugdes realizadas. E importante observar que para a instincia 10 de 60 itens a
configura¢do do time completa foi superior em todas as dez execugdes realizadas em
comparagdo as outras duas configuragdes composta s6 por agentes GRASP e agentes
HHDHeuristic, para tal instancia a funcao de qualidade da melhor solu¢ao encontrada
pelo time entre todas as execugdes foi de 96,91% e uma média de qualidade de 95,84%.

Em relacdo as solugcdes geradas pelos agentes inicializadores/construtores, o time
se manteve superior em todas as execugdes e instancias, sempre conseguindo evoluir para

solucdes melhores.

Tabela 4 — Resultados obtidos para as dez instancias de 60 itens (Time completo).

InstGncia n 12 13 14 15 16 17 18 19 110

Melhor 09011 09034 0.9109 09059 0.9349 0.8969 0.9277 0.8803 0.9165 0.9078
Pior 0.7311 07771 07772 07586 0.7933 07342 0.7992 0.7335 0.7494 0.7494
Média 0.8331 0.8560 0.8498 0.8352 0.8697 0.8278 0.8736 0.8173 0.8406 0.8463

Desv. Padrdo | 0.03092 0.0247 0.0273 0.0319 0.0251 0.0271 0.0221 0.0328 0.0368 0.0322

Melhor 093921 09518 0.9513 09752 0.9751 09627 09701 0.9609 0.9784 0.9691
Pior 0.9269 0.9440 0.9303 0.9648 0.9644 09471 0.9590 0.9363 0.9601 0.9508
Média 0.9319 09487 0.9375 09688 0.9710 09529 0.9648 0.9421 0.9686 0.9584

Desv. Padréo | 0.0042 0.0023 0.0073 0.0040 0.0033 0.0056 0.0031 0.0060 0.0056 0.0063

Sinergia 5 7 3 8 6 4 8 6 6 10
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Tabela 5 — Resultados obtidos para as dez instancias de 60 itens (Time GRASP).

Inst@ncia | n 12 13 14 15 16 17 18 19 110
Melhor 0,93840 095260 0,95950 0,97300 097680 0,95930 096870 0,94460 0,97150 0,96130
60 itens Pior 0,92660 0,93980 0,93420 0,95900 096340 094640 095430 0,93450 0,96580 0,94250
Média 0,93252 094533 0,94819 0,96528 097010 0,95259 096190 0,93881 0,96812 0,94990
Desv.Padrdo 0,00397 0,00430 0,00874 0,00463 0,00411 0,00401  0,00416 0,00417 0,00223 0,00572

Tabela 6 — Resultados obtidos para as dez instancias de 60 itens (Time HHDHeuristic).

Instancia | n 12 13 14 15 16 17 18 19 110
Melhaor 091702 092619 091328 096641 095624 091879 096038 092561 0,96070 0,91830
60 itens Pior 0,90130 090862 090651 0,95710 0,94344 091572 095323 0,89925 0,93057 0,90920
Media 0,90545 091483 091095 0,96157 0,95096 091664 0,95636 091277 0,94383 0,91447
Desv.Padrdo 0,00544 0,00574 0,00247 0,00314 0,00422 0,00148 0,00216 0,01184 0,01013 0,00304

5.4 INSTANCIA DE 80 ITENS

Analisando a Tabela 7, para as instancias de 80 itens, o time completo teve um
desempenho inferior para as instancias I8 e 110 em comparago ao resultado obtido pela
configuracdo composta s6 por agentes GRASP, no qual s6 conseguiu valores de
aproveitamento (FAV) superior em 4 das 10 execugdes para a instancia 8 e em apenas 3
das 10 execucdes realizadas para a instancia 10. Para a instancia 8 a melhor solugdo
encontrada pelo time completo foi de 97,58%, ja para a configuragdo de agentes GRASP
a melhor soluc¢ao encontrada foi de 97,45%.

Para a instancia 13, o time obteve valores de aproveitamento superior em 9 entre
as dez execugOes realizadas, s6 perdendo em uma execucdo, onde a configuragdo
composta somente por agentes HHDHeuristic obteve um aproveitamento de 97,07% e o
time completo 96,78%. Entretanto, ¢ possivel observar que a melhor solu¢ao encontrada
pelo time entre as dez execugdes ainda ¢ superior a 97,07% com o valor de 97,67%.

Nas demais instdncias manteve qualidade igual e superior as outras duas
configuragdes. Observa-se também que para todas as instancias o time conseguiu manter

a média de aproveitamento superior as geradas pelos agentes construtores.



Tabela 7 — Resultados obtidos para as dez instancias de 80 itens (Time completo).
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Instancia 11 12 13 14 15 16 17 18 19 110
Melhor 0.9252 09100 09094 09378 08916 092100 02117 09233 092179 0.2100
Pior 0.7282 07373 07679 07961 07494 07373 08121 08104 08071 0.7373
Média 0.8438 0.8291 0.8508 0.8635 0.8441 0.8276 0.8607 0.8862 0.8653 0.8354
Desv. Padrdo | 0.0338 0.0312 0.0295 0.0262 0.0299 0.0325 0.0229 0.0220 0.0222 0.0320
Melhor 09611 09706 09767 09709 09643 09506 0.9651 0.9758 0.9736 0.9481
Pior 0.9423 09527 09658 0.9609 0.9373 0.9296 0.9426 0.9557 0.9588 0.9352
Média 09515 09590 0.9695 0.9658 0.9471 09429 09496 0.9651 09641 0.9402
Desv. Padréo | 0.0064 0.0059 0.0034 0.0037 0.0078 0.0083 0.0067 0.0074 0.0052 0.0043
Sinergia 5 5 9 7 5 7 6 4 7 3
Tabela 8 — Resultados obtidos para as dez instincias de 80 itens (Time GRASP).
Insténcia | n 12 13 14 16 17 18 19 110
Melhor 0,96810 096610 0,96520 0097130 095920 094130 095310 097450 096482  0,94530
80itens  Dior 0,94210 095340 0,95660 095650 093370 093410 094430 096030 095185  0,92730
Meédia 0,95195 095978 0,96100 0,96388 094479 093778 094848 096769 095807  0,94168
Desv.Padrao 0,00870 0,00448 0,00246 0,00487 000766 0,00261 0,00291 000460 000397  0,00577
Tabela 9 — Resultados obtidos para as dez instincias de 80 itens (Time HHDHeuristic).
Instancia | n 12 13 14 16 17 18 19 110
_ Melhor 093920 0,95240 0,97070 095280 094390 092750 0,94200 0,95662 0,95600 0,93770
80itens  pig 092070 0,94500 0,96010 0,92600 0,93370 0,92070 0,92930 0,94050 094140 0,93150
Média 092810 0,94847 096480 0,94117 093641 0,92389 0,93456 0,95059 094798 0,93530
Desv.Padréo 000514 0,00199 000312 000904 000385 0,00207 0,00356 000712 0,00463 0,00210

5.5 INSTANCIA DE 100 ITENS

Para as instancias de 100 itens o time ganhou em 7 das 10 execugdes das outras

duas configuragdes para as instancias I1, 12 e I3. Na instancia 1 a melhor solugdo

encontrada pelo time de agentes GRASP foi de 96,51%, ja o time completo foi de 96,68%.

Para a instancia 2 a melhor solugcdo encontrada pelo time completo foi de 95,95%

perdendo para a melhor solug¢do encontrada pelo time de agentes GRASP com 96,05%.

Ja para a instancia 3 a melhor solucao do time completo foi 97,37% sendo superior a

configuracdo de agentes GRASP com melhor aproveitamento de 96,76%.
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Para as instancias 14, I5 e I8 ganhou em 6 execugdes. O time obteve desempenho
inferior as outras duas configuracdes para as instancias 16 e 19 ganhando somente em trés
execugdes na instancia 6 € somente em uma 1 execugao para a instancia 9. Em relagao as
solucdes geradas pelos agentes inicializadores no inicio das execugdes o time conseguiu
melhorar todas as solugdes, sempre encontrando solu¢des de qualidade superior. Como
pode ser visto na Tabela 7 comparando a qualidades das melhores, piores e a média para
todas as instancias o time completo conseguiu encontrar solugdes melhores e com média

bem superior.

Tabela 10 — Resultados obtidos para as dez instincias de 100 itens (Time completo).

Instancia n 12 13 14 15 16 17 18 19 1o

Melhor 09095 0.9241 09099 0.8984 02106 0909 09376 0.8846 0.9144 0.9068
Pior 0.8240 0.8014 0.7741 0.7664 07804 07951 0.8311 0.7371 0.7831 0.8160
Meédia 0.8682 0.8668 0.8580 0.8374 0.8620 0.8585 0.8782 0.8218 0.8636 0.8715

DesvPadrdo | 0.0233 0.0236 0.0257 0.0297 00242 00243 00226 0.0298 0.0237 0.0169

Melhor 0.9668 0.9595 0.9737 0.9607 092636 09643 09737 0.9457 0.9613 0.9597
Pior 0.9554 09502 09602 09378 09441 09369 09654 09372 09311 0.9321
Meédia 0.9620 0.9552 09651 09455 0.9653 09513 09711 0.9417 0.9434 0.9436

Desv. Padréo | 0.003? 0.0032 0.0032 0.0063 00054 0.0074 00027 00022 0.0100 0.0091

Sinergia 7 7 7 6 6 3 5 6 1 5

Tabela 11 — Resultados obtidos para as dez instincias de 100 itens (Time GRASP).

Insté@ncia | n 12 13 14 15 16 17 18 19 1o
Melhor 096510 096050 096760 096320 095960 0,95950 097730 094710 096564  0,95610
100itens  [ior 095310 094510 095470 092860 094710 0,94500 0,96390 093160 094081  0,93150
Média 095894 095269 096322 094292 095387 0,95439 0,96982 093981 095437 094444
Desv.Padrao 0,00398 0,00446 0,00362 000966 0,00434 0,00532 000502 0,00519 0,00780  0,00978

Tabela 12 — Resultados obtidos para as dez instincias de 100 itens (Time HHDHeuristic).

Instancia | n 12 13 14 15 16 17 18 19 110
Melhor 0,95100 094890 095850 0,94280 094360 093700 096510 094510 093910 093530
100itens  pjgy 0,94180 092920 093520 092600 093960 0,91980 094970 093820 0,92450 0,92125
Média 0,94561 094236 094627 093338 094132 092891 095592 0,94134 092865 0,92792
Desv.Padrdo 0,00302 0,00279 0,01033 0,00623 0,00147 0,00442 0,00469 0,00227 0,00414 0,00478

Para as execugdes e instancias em que o time apresentou qualidade inferior as

outras duas configuragdes a diferenga foi minima. Uma justificativa deve-se ao fato da
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caracteristica gulosa-aleatoria da metaheuristica GRASP influenciada pelo alfa pode
explorar diferentes espacos de solucdes. Para tais instancias seria interessante uma nova
calibracao e testes com alfas diferenciados, uma vez que para determinadas instancias

uma combinagao diferente de parametros pudesse se mostrar superior.

56 AVALIACAO DA ABORDAGEM

Com o objetivo de avaliar o comportamento geral do time, o resultado para as
cinquenta entradas da classe 10 foram comparadas com resultados encontrados por outros
algoritmos disponiveis na literatura para a mesma classe de instincias. Dentre os métodos
de resolugdo selecionados podemos destacar a abordagem GRASP hibrida de
(PARRENO, ALVAREZ VALDES, et al., 2010), a abordagem HBP de (BOSCHETTI e
MINGOZZI, 2003), os algoritmos Busca Tabu (TS) de (LODI, 1999) e (LODI,
MARTELLO e MONACI, 2002) , a abordagem busca local guiada (GLS) de (FAROE,
PISINGER e ZACHARIASEN, 2003), a metaheuristica Weight Annealing (WA) de
(LOH, GOLDEN e WASIL, 2009), a heuristica multipartida MS-LGFi e abordagem
evolucionaria EA-LGFi, ambas de (BLUM, SCHMID ¢ BAUMGARTNER, 2012), as
heuristicas de insercdo First-Fit Insertion Heuristic (FFIH), Best-Fit Insertion Heuristic
(BFIH) e Critical-Fit Insertion Heuristic (CFIH), e a combinacdo destas com uma
heuristica de melhoria Justification (J) de (FLESZAR, 2013), bem como as heuristicas
Finite Best-Strip (FBS2) e Floor-Ceiling (FC2), adaptadas de (BERKEY ¢ WANG, 1987)
por (LODI, MARTELLO e VIGO, 1999) também encontradas em (FLESZAR, 2013) e

apresentados na Tabela 7.

Tabela 13 — Comparacio dos resultados obtidos.

Método/N°itens | 20 40 60 80 100 Ano
FBS2 42 75 103 131 163 1999
FC2 41 74 101 130 163 1999
FFIH 42 73 101 130 161 2013
BFIH 42 73 101 130 160 2013
CFH 43 73 101 129 159 2013
FFIH+J4 42 73 101 130 161 2013
BFIH+J4 42 73 101 129 160 2013
CFH+J4 42 73 101 129 159 2013
GRASP 42 74 100 129 159 2010
HBP 42 74 102 130 160 2003
I} 43 75 104 130 166 2002
GLS 42 74 102 130 162 2003
WA 43 74 102 129 159 2009
MS-LGFi 42 74 101 129 160 2012
EA-LGFi 42 74 101 128 160 2012
Time Assincrono | 41 73 100 127 159 2013/2014
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A Tabela 13 acima refere-se a quantidade total de placas encontradas (somadas)
para cada instancia (1 a 10) para as quantidades de itens (20, 40, 60, 80 e 100). As ultimas
trés colunas se refere a trés configuragdes de time testadas. A configuracao “GRASP-
HHDHeuristic” faz referéncia a configuracao apresentada anteriormente nesse trabalho.

A Tabela 14 apresenta o niumero de placas encontradas para a metaheuristica
GRASP configurada com diferentes alfas e a heuristica construtiva e deterministica
HHDHeuristic. E possivel perceber que as duas estratégias utilizadas isoladamente
apresentaram resultados bem inferiores aos apresentados por algumas heuristicas da
Tabela 13, entretanto ao ser incorporadas dentro de um time e aliadas a estratégias de
melhoria apresentaram resultados de qualidade superior em termos de placas encontradas

e no arranjo dos itens.

Tabela 14 — Resultados obtidos para testes com a metaheuristica GRASP e heuristica HHDHeuristic.

GRASP/n® itens Alfa 20 40 60 80 100
0.1 41 74 102 130 163
02 41 73 101 130 164
025 41 73 102 130 164
0.5 41 74 102 133 165
075 41 75 105 135 169
0.8 41 75 1065 137 170
0.9 41 75 105 138 170
1 41 75 106 140 175
HHDHeuristic — 46 76 105 134 166

5.6.1 Evolug¢ao das solucdes obtidas

Nas figuras a seguir € apresentada a evolugdo da qualidade das solugdes geradas
durante a melhor entre as dez execucdes realizadas para as instincias de 1 e 2. O proposito
aqui € apresentar alguns exemplos dos gréaficos de dispersdo das solu¢des geradas durante
a execug¢do do time. Para mostrar o quadro de evolucdo foram selecionadas as entradas
de 60, 80 e 100 itens.

O eixo x representa o tempo, em segundos, que a solucao foi gerada. O eixo y
representa a funcdo de qualidade (FAV), em porcentagem, da solu¢do gerada. O grafico
de dispersdo evidencia as variagdes das qualidades das solucdes geradas durante o tempo
de execucao do time.

Os agentes inicializadores levam em média de 5 a 20 segundos para preencher

inicialmente a memoria, sendo encerrado em seguida para o inicio dos agentes de



melhoria, que so6 finalizam o processo de otimizagdo apds o tempo limite ser atingido.
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Figura 23 — Variacdo da qualidade de solucdes para Instincia 1 - 60 itens.
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Figura 25 — Variacdo da qualidade de solucdes para Insténcia 1 - 100 itens.
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Analisando as Figuras 23, 24 e 25 ¢ possivel verificar que gradativamente as

solucdes geradas pelos agentes inicializadores nos primeiros 20 segundos sdo melhoradas

ao longo da execugdo do time, quando os agentes de melhoria entram em agdo. E possivel

observar que em determinados momentos solugdes com qualidade inferior também sao

geradas pelos agentes de melhoria, mas que sé sdo incluidas na memoria se atender os

critérios que se diferenciam das demais solugdes ja contidas na memoria € possuir uma

funcdo de qualidade melhor do que a pior solucao.
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Figura 26 — Variac¢io da qualidade de soluc¢des para Instancia 2 - 60 itens.
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Figura 27 — Variacao da qualidade de solucdes para Instincia 2 - 80 itens
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Figura 28 — Varia¢do da qualidade de solugdes para Instincia 2 - 100 itens.
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Como ¢ possivel visualizar na sequéncia das Figuras 26, 27 e 28, o time consegue

encontrar solugdes de boa qualidade depois de 400 segundos de execugdo e outras acima

de 500 segundos.

Percebe-se também que devido a caracteristica gulosa-aleatoria da metaheuristica

GRASP, os agentes que a implementam geram solugdes bastante diversificadas ao longo

da execucdo do time, varrendo um espago de solu¢des bem diferenciado.

Ainda com o propdsito de melhor observar o comportamento e a evolugdo de

algumas das melhores solu¢des contidas na memoria foram selecionadas as mesmas

instancias 1 e 2 e para a quantidade de 80 itens. As Figuras 29 e 30 mostram as evolugdes

800
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da qualidade das melhores solucdes, a cada minuto de execucao do time, para cada uma

das dez execucgdes realizadas para tal instancia e quantida;

de de itens.

Figura 29 — Evolucio da qualidade das melhores solucdes para Instincia 1 - 80 itens.
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Como exposto no grafico de evolugdo da Figura 29 em cada execugdo realizada a

qualidade das solugdes se diferenciam bastante a cada minuto, entretanto para a instancia

2 a evolugdo e diferenca entre as solugdes ¢ bem menor.

Figura 30 — Evolucio da qualidade das melhores solucdes para Instancia 2 - 80 itens.
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5.6.2 Agentes que compde o Time assincrono e Aperfeicoamento do time

Analisando as figuras ¢ possivel perceber que o time no decorrer do tempo,
consegue convergir para solucdes de qualidade superior aquelas geradas pelos agentes
inicializadores no inicio da execu¢do, mas que, em determinados momentos, gera

solucdes de qualidade bem inferior ou fica preso em 6timos locais.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo demonstrou que A-Teams apresentam-se como uma ferramenta
de grande valor quando aplicados na solu¢ao de problemas de otimizagao combinatéria
como o Problema de Corte Bidimensional Guilhotinado. Também foi demonstrado que
A-Teams permitem, com sucesso, a combina¢do de algoritmos de caracteristicas
construtivas e melhoria trabalhando, interagindo assincrona e iterativamente para
aplicagdes em problemas considerados complexos.

Um ponto de grande relevancia € o que diz respeito aos resultados iniciais obtidos
e apresentados no capitulo 5. Analisando estes resultados verifica-se que mesmo com uma
implementa¢do reduzida de agentes, entre as muitas possibilidades de combinagao e
configuracdo de agentes dentro de um time assincrono os resultados produzidos, na
maioria das vezes se mostrou melhores que os resultados até entdo conhecidos. Um
grande desafio no que concerne aos times assincronos diz respeito a quantidade de
diferentes configuragdes de agentes e parametros que pode ser realizado. Além das
diferentes estruturas de dados que os algoritmos utilizam internamente.

Com variagdes de dois algoritmos construtivos gulosas-aleatorias e estratégias de
melhoria (busca local), e a combinagdo destes, os resultados obtidos para a classe 10
testada se mostrou interessante em relacdo ao numero de placas encontradas e no
aproveitamento geral das placas utilizadas. Sendo assim, testes para as demais classes
poderao ser realizados, bem como testes com varia¢do no tamanho das memorias e tempo
de execucao diferenciados para o time em funcao do tamanho das instancias.

A estratégia de trabalhar com solugdes parciais se mostrou bastante eficaz, uma
vez que os bons arranjos sao mantidos e novas combinagdes de caracteristicas melhores
podem ser encontradas no espaco de solucdes. A metaheuristica GRASP apresentou bom
comportamento ao encontrar solugdes prévias de boa qualidade, incluidas no processo de
melhoria. Tal metaheuristica se mostrou ideal, uma vez que podemos equilibrar agentes
mais gulosos e aleatdrios em espaco de busca reduzidos, apresentando grande diversidade
nas solucdes obtidas.

Com esta andlise espera-se que com a implementacdo de agentes mais poderosos
(com adaptagdes mais sofisticadas) e inclusdo de algoritmos mais complexos como Path
Relink, teriamos uma grande melhora no desempenho de qualidade das solugdes obtidas

pelo time.
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Como trabalhos futuros pode se investigar a possibilidade de trabalhar com o
problema de corte bidimensional guilhotinado bi-objetivo levando em considera¢do o
numero total de linhas de cortes a ser realizado. Para isso, pode-se estudar e investigar a
possibilidade de representagdao de uma funcao objetivo mais robusta capaz de contemplar
todas as caracteristicas odo problema. Para este fim, estd sendo investigada uma fung¢ao
que atribua pesos diferenciados aos atributos de uma solugdo e testes adicionais serdo
realizados futuramente. A ideia de atribuicao de pesos pode ser interessante uma vez que
os pesos atribuidos configuram o grau de prioridade no problema, podendo ser priorizado
por exemplo minimizar o nimero de cortes a ser realizado, ou maximizar a fungdo de
aproveitamento.

Outro aspecto relevante complementar a fungdo objetivo seria investigar uma
modelagem de estrutura de dados mais genérica de forma a contemplar todas as
caracteristicas do problema e combinar diferentes algoritmos com estratégias internas
diferentes, uma vez que esta apresentou-se com um dos grandes desafios para trabalhar

com times assincronos aplicados ao problema de corte em estudo.
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