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RESUMO

BRANDAO, Julliany Sales. Aplicacio de algoritmos genéticos para minimizaco do nimero
de objetos processados e o setup num problema de corte unidimensional. 2009. 99 f.
Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Computacional) - Instituto Politécnico, Universidade
do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2009.

Esta dissertacdo apresenta a aplicagdo de uma nova abordagem utilizando Algoritmo
Genético na resolucdo do Problema de Corte Unidimensional na minimizacdo de dois
objetivos, geralmente conflitantes, o numero de objetos processados e o0 setup,
simultaneamente. O problema de corte consiste, basicamente, em encontrar a melhor maneira
de obter pecas de tamanhos distintos (itens) a partir do corte de pegas maiores (objetos) com
0 objetivo de minimizar alguma espécie de custo ou maximizar o lucro. A disposi¢do dos
itens no objeto para a realizacdo de cortes durante sua producdo é denominada padrdo de
corte. E 0 setup é o tempo de preparacdo de maquina. O modelo do problema, a funcéo
objetivo e 0 método proposto denominado SingleGA, bem como os passos utilizados para
sua resolucdo, também sdo apresentados. Os resultados obtidos pelo SingleGA sdo
comparados com o0s métodos SHP, Kombi234, ANLCP300 e Symbio, encontrados na
literatura, a fim de verificar a capacidade de encontrar solucdes viaveis e competitivas. Os
resultados computacionais mostram que o método proposto, o qual utiliza apenas um
algoritmo genético para resolver esses dois objetivos inversamente relacionados, proporciona

bons resultados.

Palavras-chave: Problema de corte unidimensional, Algoritmos genéticos; Setup;
Otimizacdo combinatoria.



ABSTRACT

This dissertation presents the application of the one new approach using Genetic Algorithm
in solving One-Dimensional Cutting Problems, in order to minimize two objectives, usually
conflicting, the number of processed objects and setup, simultaneously. The cutting problem
basically consists in finding the best way to obtain parts of distinct sizes (items) from the
cutting of larger parts (objects) with the purpose of minimizing an specific cost or
maximizing the profit. The disposition of the items on the object for the making of cuts
during its production is called the cutting pattern. The setup is the machine's preparation
time. The model problem, the objective function, the method denominated SingleGA and the
steps used to solve the problem are also presented. The obtained results of the SingleGA are
compared to the following methods: SHP, Kombi234, ANLP300 and Symbio, found in
literature, verifying its capacity to find feasible and competitive solutions. The computational
results show that the proposed method, which only uses a genetic algorithm to solve these

two objectives inversely related, provides good results.

Keywords: One-dimensional cutting problem; Genetic algorithm; Setup; Combinatorial

optimization.
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1 INTRODUCAO

1.1 Justificativa

Problema de Corte € uma denominagdo genérica para uma classe de problemas
combinatdrios que consiste em encontrar a melhor disposicao dos itens (padrdo de corte) de
tamanhos distintos (itens) a partir do corte de pecas maiores (objetos), buscando um objetivo
especifico (Salles Neto, 2005). Os Problemas de Corte vém sendo largamente estudado pela
comunidade cientifica e se tornado tema relevante para a Pesquisa Operacional.

Kantorovich (1960) foi um dos pioneiros na area de problemas de corte, com a
formulacdo para minimizar perdas; mas, o grande avanco da area se deu com os trabalhos de
Gilmore e Gomory (1961, p.849-859; 1963, p.863-888), respectivamente, estudando o
problema de corte através do processo de geracdo de colunas. Haessler (1975) foi o primeiro
a tratar o problema de corte unidimensional considerando a minimizagdo do ndmero de

objetos processados e o tempo de preparacdo de maquina (setup).

Existem diversas abordagens na busca de solucionar os mais variados objetivos,
adotadas para resolver um problema de corte. Segundo Salles Neto (2005), alguns estudiosos
como Kantorovich (1960), Paull e Water (1954), Metzger (1958) e Eilon (1960) objetivavam
minimizar as perdas minimizando o desperdicio. Foerster e Wascher (2000) buscavam
minimizar o setup de uma solucdo inicial. Arenales et al. (2006) deram enfoque ao
reaproveitamento das sobras e outros, como Haessler (1975), Salles Neto (2005) e Golfeto
et al. (2007a), tinham como objetivo minimizar o nimero de objetos processados e o setup.
Apesar do vasto niumero de pesquisadores trabalhando nesta area, a gama de possibilidades é
tdo grande que existem muitos problemas praticos sendo resolvidos de modo rudimentar,

pois, ainda ndo foram estudados com maior profundidade.

Os estudos dos problemas de corte tém sido estimulados pela necessidade das
empresas em aperfeicoar seus processos devido a competitividade entre as empresas, reducao

de desperdicios, custos e a eficiéncia nas entregas. Com isso estudar este tema se tornou
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importante e de grande relevancia para o planejamento da producdo em diversas industrias

como a de vidro, papel, téxtil, quimica, entre outras.

Segundo Salles Neto (2005), a grande quantidade de aplicaces e dificuldade de
resolucdo dos problemas de corte, uma vez que a maioria pertencem a classe NP-completo,
tém levado vérios pesquisadores em todo o mundo a concentrarem esforgos no
desenvolvimento de novos e eficientes metodos de resolucdo, em sua grande maioria

heuristicos.

Ferreira (1999) define heuristica como um conjunto de regras e métodos que
conduzem a descoberta, a invencdo e a resolucdo de problemas, fornecendo, em geral,
solucdes satisfatorias, em um periodo de tempo razoavel. E, de acordo com Osman e Laporte
(1996), referenciado em Blum e Roli (2003) e Coelho (2006) uma metaheuristica é
formalmente definida como um processo de geracdo iterativo, que guia uma heuristica
subordinada, combinando inteligentemente diferentes conceitos para explorar o espaco de

busca, o qual deve ser modelado para um problema especifico.

O vetor que motivou este trabalho foi a implementacéo via programacdo orientada a
objeto de uma nova abordagem utilizando um Unico algoritmo genético com o objetivo de
resolver 0 mesmo problema inicialmente abordado por Haessler (1975), baseando-se em uma
técnica recente apresentada por Golfeto et al. (2007), na qual dois algoritmos genéticos que se
interagem em uma relacdo mutualistica tém o objetivo de minimizar o nimero de objetos
processados e o setup. O Symbio teve grande influéncia na construcdo e elaboracdo do
método proposto. A abordagem aqui apresentada difere da abordagem de Golfeto et al.
(2007) pelo fato de utilizar apenas um algoritmo genético na minimizacdo desses dois
objetivos. A contribuicdo do método proposto reside no fato de ndo se ter conhecimento na
literatura, até 0 momento, da implementacdo de um Unico algoritmo genético utilizado na

minimizagao desses dois objetivos em simultaneo.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral o estudo e a aplicagdo de um Unico algoritmo
genetico para solucionar o Problema de Corte Unidimensional para a minimizacdo do nimero

de objetos processados e 0 setup.

1.2.2 Objetivos especificos

e Geracdo de padrdes e as respectivas solucdes pelo método proposto.

e Testar o método proposto com os 1800 problemas-testes do gerador de problemas
CUTGEN1 desenvolvido por Gau e Wascher (1995).

e Analisar os resultados obtidos com o método Symbio de Golfeto et al. (2007a) e
outros diferentes métodos propostos na literatura, verificando e comparando, por diversos
angulos, a eficiéncia de cada um deles em relacdo a qualidade da solucédo final produzida,

bem como o tempo gasto na sua obtencao.

1.3 Proposta de Desenvolvimento

Visando a atender aos objetivos apresentados, sera realizada uma revisdo sobre
Problemas de Corte, focando o estudo em Problemas de Corte unidimensionais. Além disso, é
realizado um estudo sobre metaheuristicas, enfatizando os Algoritmos Genéticos com o

objetivo de melhor aplica-los no problema em questao.

Os resultados fornecidos pelo algoritmo proposto, para cada classe de problemas-
teste, serdo comparados com alguns métodos propostos na literatura como o SHP (Haessler,
1975), Kombi234 (Foerster e Wascher, 2000), ANLCP300 ( Salles Neto, 2005) e 0 Symbio
(Golfeto et al., 2007a).
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1.4 Organizacéao do trabalho

O presente trabalho estd organizado em 7 capitulos que representam de modo

generico as fases do trabalho desenvolvido para o tema que titula esta dissertacao.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo de literatura sobre Problemas de Corte. A se¢édo
2.1 traz uma introducdo sobre o assunto tratado neste capitulo. A subsecdo 2.2 apresenta o
problema de corte unidimensional. A subsegéo 2.3 versa sobre o setup no problema de corte.
Algumas técnicas para a resolucdo dos problemas de corte sdo mostradas na se¢éo 2.4.

O capitulo 3 realiza uma revisdo sobre a metaheuristica Algoritmo Genético. A secao
3.1 faz uma introducdo dos conceitos de otimizagdo, heuristicas e metaheuristicas. A
subsecdo 3.2 versa a respeito dos Algoritmos Genéticos. Na subsecdo 3.2.1 sdo apresentadas
as caracteristicas gerais de um Algoritmo Genético. Enquanto seus operadores basicos sdo
abordados na subsegdo 3.2.2. A se¢do 3.3 versa sobre o desempenho dos Algoritmos
Genéticos. Encerrando o capitulo, sdo descritos, na se¢do 3.4, 0s pardmetros gerais de um

Algoritmo Genético.

E apresentado no capitulo 4, a biblioteca dos componentes de algoritmos genéticos
em C++, GALib. Uma introducdo ao assunto € realizada na secdo 4.1. A secdo 4.2 versa a
respeito do GALIib. Nas secOes 4.3, 4.4 e 4.5 sdo apresentadas, respectivamente, as funcoes
utilizadas para testes: fungdo quadrética, funcdo de Rosenbrock, funcdo de Goldstein-Price.

O capitulo 5 apresenta a formulagdo matematica e como a metaheuristica Algoritmo
Genético proposta foi aplicada ao problema de corte em estudo. Uma introducéo foi realizada
na secdo 5.1. Uma formulacdo para o problema em questdo é apresentada na subsecdo 5.2. A
secdo 5.3 apresenta o Algoritmo Genético proposto, SingleGA. A estrutura dos individuos
das populacGes é exposta na se¢do 5.4. A secdo 5.5 apresenta os individuos solugdes e suas
caracteristicas. A secdo 5.6 expde os critérios de parada pré-estabelecidos. O pseudocodigo

do método proposto esté descrito na se¢do 5.7.

Os resultados computacionais sdo descritos no capitulo 6 e uma conclusdo sobre este

trabalho bem como propostas futuras sao apresentadas no capitulo 7.
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2 PROBLEMA DE CORTE E EMPACOTAMENTO

2.1 Introducao

Com o0s recentes avangos computacionais, tornou-se importante e de grande
relevancia estudar os problemas de corte e empacotamento bem como modelos de otimizacao
para o0 controle e planejamento de sistemas produtivos os quais vém sendo estimulados por
diversas inddstrias, como a de vidro, papel, téxtil, quimica, entre outras, que visam tornar
seus processos mais eficientes devido a competitividade entre as empresas, reducdo dos
desperdicios, custos e a eficiéncia na entrega.

Foi na década de 40 que surgiram os primeiros modelos matematicos para 0s
problemas de corte os quais eram adequados apenas para problemas pequenos. No entanto,
nos anos 60, surgiram as principais pesquisas e houve um significativo avanco nesta area
(Cherri et al.,, 2006). Trata-se de problemas facilmente representados por modelos
matematicos, mas, devido a sua complexidade, pertencem a classe NP-Completo, e sdo
dificeis de serem resolvidos. Por isso, as pesquisas nesta area caminham para técnicas
heuristicas, ou seja, métodos que, embora a exploracdo seja feita de maneira algoritmica, o
progresso € obtido pela avaliagdo puramente empirica do resultado, uma vez que técnicas
exatas como método de enumeracdo explicita e variantes (por exemplo branch and cut,
branch and price (Savelsbergh (1997) e Belov e Scheithauer (2006))), demandam um
elevado tempo computacional, inviabilizando a resolucdo de problemas praticos os quais

envolvem dezenas de itens a serem produzidos.

O problema de corte consiste, basicamente, em encontrar a melhor maneira de obter
pecas de tamanhos distintos (itens) a partir do corte de pecas maiores (objetos) com o

objetivo de minimizar alguma espécie de custo ou maximizar o lucro.

Dentre os primeiros trabalhos publicados sobre o tema destacam-se Kantorovich
(1960) que produziu em 1939 um primeiro trabalho, publicado em 1960, com uma
formulacdo para minimizar as perdas (trim loss) num problema de corte unidimensional.

Segundo Salles Neto e Moretti (2005), problemas semelhantes foram tratados Paull e Walter
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(1954), Metzger (1958) e Eilon (1960). No entanto, todos os métodos propostos adequavam-
se apenas a problemas pequenos (Doswland e Doswland, 1992). Foi com os trabalhos de
Gilmore e Gomory (1961, 1963), respectivamente, estudando o problema de corte através do
processo de geracdo de colunas que houve um consideravel avango nos estudos dos

problemas de corte.

Os Problemas de Corte sdo considerados problemas dificeis de serem resolvidos mas
importantes para o planejamento das industrias sendo considerados um tema de relevancia
para a Pesquisa Operacional, haja vista que existem grupos nacionais e internacionais
dedicados exclusivamente ao tema, como o0 ESICUP (Euro Special Interest Group on Cutting
and Packing), o GPCE (Grupo Brasileiro de Corte, Empacotamento e Correlatos) e a Oficina
Nacional de Corte, Empacotamento e Correlatos que ocorre anualmente reunindo

pesquisadores brasileiros e estrangeiros.

Padrdo de corte é a disposicdo dos itens no objeto para a realiza¢do de cortes durante
sua producdo. Nota-se, neste caso, a importancia da geometria, uma vez que as formas e
dimensdes dos itens e objetos determinardo os possiveis padrdes de corte. Quanto a dimenséo
0 problema de corte esta dividido em uni, bi, tri e n-dimensionais (Dyckhoff, 1990). Dentre
os problemas de corte unidimensionais estdo problemas de corte de vigas, estruturas
metalicas, canos, esquadrias, papel, vidro e etc. Exemplos de problemas de corte
bidimensionais aparecem no corte de chapas, divisorias, compensados. O corte de retalhos
em fabrica de tecidos representa um exemplo de problema de corte tridimensional
(Miyazawa, 2009).

Para solucionar um Problema de Corte sdo necessarios 0s padrdes de corte e as

quantidades de vezes que estes serdo executados, chamadas de freqliéncias dos padrdes.

Embora o objetivo geral em um Problema de Corte seja a minimizacao de perdas, ele
pode ser utilizado visando a maximizacao de lucros, reducéo de objetos utilizados, tempo de

producdo e/ou uma combinacéo desses (Salles Neto e Moretti, 2005).

A quantidade de padrdes de corte vidveis € muito grande, sendo a escolha dos padrdes
a serem utilizados uma etapa decisiva na resolucdo dos problemas de cortes. Além disso,
quando se € necessario atender uma grande demanda num curto espago de tempo, 0 custo

com cada troca de padrdo de corte, apresenta uma substancial importancia, uma vez que sao



22

necessarios ajustes de maquinas e consequentemente, tempo e trabalho. Ao tempo de
preparacdo de maquina, da-se o nome de setup. O custo de setup é outro fator relevante no
processo de corte. Por isso, torna-se interessante avaliar os efeitos destes dois objetivos
parcialmente conflitantes: minimizar do nimero de objetos processados (minimizacdo da
entrada) e a minimizacdo do nimero de padrbes de corte (setups) para uma avaliacdo mais

geral de custo.

Devido & grande quantidade e diversidade dos trabalhos publicados na literatura,
Dyckhoff (Dyckhoff, 1990) os separou por grupos com objetivo de concentrar os estudos e
propds uma classificagdo dos Problemas de Corte e Empacotamento, fixando quatro
caracteristicas principais segundo a logica do problema: dimensdo, modo de alocacdo das

unidades, sortimento de unidades grandes e sortimento de unidades pequenas.

Essa classificacdo permitiu concentrar as pesquisas e melhor definir os problemas.
Cada uma das caracteristicas apresenta suas subdivisdes representadas pelos simbolos entre
parénteses.

1. Dimensé&o

(1) Unidimensional,

(2) Bidimensional;

(3) Tridimensional,

(N) N-dimensional, com N>3.

2. Modo de Alocacdo das Unidades
(V) Selegéo de unidades grandes

(B) Selecéo de unidades pequenas

3. Sortimento de Unidades Grandes

(O) uma unidade;
(1) unidades de tamanhos iguais;
(D) unidades de tamanhos diferentes.

4. Sortimento de Unidades Pequenas

(F) poucas unidades de tamanhos diferentes;
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(M) muitas unidades de muitos tamanhos diferentes;
(R) muitas unidades de poucos tamanhos diferentes;
(C) unidades de tamanhos iguais.

A combinacdo destas caracteristicas resulta em 96 combinac@es diferentes e cada tipo

pode apresentar restricdes variadas.

A tipologia é indicada pela quadrupla o/ B/y/6 onde a representa a dimensdo do
problema, £ a forma de alocagdo, y o sortimento de unidades grandes e 6 o sortimento de

unidades pequenas. Por exemplo, 3/V/D/R refere-se a um problema tridimensional, com
selecdo de unidades grandes, com sortimento de unidades grandes de tamanhos diferentes e

muitas unidades pequenas de pouco tamanhos diferentes.

Quando nao é fixada alguma especificacdo na tipologia do problema é porque esta
ndo caracteriza ou nao altera a sua logica do problema, ou mesmo porque existem Vvarias
formulacbes e restrices diferentes referentes a especificacdo em branco para 0 mesmo
problema. O problema da mochila 1/B/O, por exemplo, ndo especifica o tipo de sortimento
para unidades pequenas, pois independente do tipo, a formulacdo do problema permanece
inalterada. Em Salles Neto (2005) encontra-se um detalhnamento sobre cada um destes
problemas classicos e sua respectiva classificacdo na tipologia de Dyckhoff (1990), como
definicdo, exemplos e formulagéo.

O ndmero de publicagOes cresceu consideravelmente nas Ultimas décadas e com isso,
a tipologia de Dyckhoff (Dyckhoff, 1990) antes considerada como excelente instrumento
para organizar as categorias dos problemas de corte e empacotamento passou a se tornar
deficiente na categorizacdo destes problemas. Para resolver esta deficiéncia Wascher et al.
(2007) apresentou uma tipologia melhorada que estd parcialmente baseada nas idéias de
(Dyckhoff, 1990), mas introduz um novo critério de categorizacdo e sugere um novo sistema
consistente de nomes para estas categorias de problemas. Esta nova tipologia ja esta sendo
adotada pelo ESICUP (Euro Special Interest Group on Cutting and Packing). A Figura 1,
extraida de Wascher et al. (2007), representa os tipos de problemas basicos de acordo com a

nova tipologia.
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Figura 1 : Tipos béasicos de problemas (extraida de Wascher et al. (2007))

Resumidamente, pode-se se classificar o problema de corte tratado neste trabalho,
baseada na nova tipologia proposta por Wascher et al. (2007) quanto ao tipo de tarefa,
sortimentos de itens pequenos e o tipo de problema. Seu tipo de tarefa é a minimizacdo de
entrada, quanto ao sortimentos de itens pequenos, possui todas as dimensdes fixas cujos 0s
itens podem ser fraco ou fortemente heterogéneos e o tipo de problema no qual esta

englobado é o Cutting Stock Problem.

2.2 Problema de Corte de Estoque Unidimensional

O problema de corte de estoque unidimensional consiste em decidir sobre a maneira
de se cortar um conjunto de pecas retangulares com demandas pré-estabelecidas, a partir de
uma placa retangular (bobina) padrdo com a finalidade de minimizar custo, tempo, perda de

material envolvidos no processo de fabricagdo ou uma combinagdo destes (Carneiro, 1994).
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Como o proprio nome sugere, o0 problema de corte unidimensional caracteriza-se pelo

corte em apenas um sentido, ou seja, 0 corte é realizado em apenas uma dimensdo. Mais

especificamente, tem um numero m de itens diferentes, com largura w,, i=1..,m que
devem ser produzidos para atender cada demanda d; partindo de uma bobina mestra de
largura W > w, para todo i, através de cortes ao longo do seu comprimento (Salles Neto,

2005).

Segundo a tipologia de (Dyckhoff, 1990), o problema de corte unidimensional esta
classificado como (1/V/I/IR) e na tipologia de Wascher et al. (2007) é identificado como
SSSCSP (Single Stock Size Cutting Stock Problem) como mostra a Figura 2, extraida de
Wascher et al. (2007). O SSSCSP inclui o classico problema de corte unidimensional
(Gilmore e Gomory, 1963; Wascher e Gau, 1996) cujos os objetos grandes sdo idénticos, ou
seja, padrbes de corte com mesmo tamanho geram itens de tamanhos distintos e menores

considerados fracamente heterogéneos.

assortment
af small
items weakly strongly
characteristics heterogeneous heterogenecous
of large
objects
identical " Single Stock Size Single Bin Size
eneen ( Cutting Stock Problem ) Bin Packin Problem
M SSSCSP . SBSBPP
1 Multiple Stock Size Single Size
a i : r
) N Cutting Stock Problem Bin Packin Problem
dimensions weally e
Fixed heterogencous
MESCSP MBSBPP
strongly CRe.s_ndu;l S(li:t;)k Stii"_e Bi PRel:;_lduPal o1
heterogenecus “utting too s ] S in ackin T (=il
RCSP RBPP
one large object Open Dimension Problem
variable dimension(s) O

Figura 2: Tipos de problemas intermediarios: minimizagédo de entrada
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A disposicéo dos itens na bobina mestre da-se 0 nome de padréo de corte. A Figura 3

extraida de Salles Neto (2005) representa o Processo de Corte Unidimensional.

Bobine mestre G—-—-wm—-——Largura da bobing ———3 ( )

§ Faca
! Desperdicio

Corte

e (o (o ]

Largura da bobina = W) + Wa + W3 + Wy + desperdicio

Figura 3 - Processo de Corte Unidimensional (extraida de Salles Neto, 2005)

Industrias sejam elas téxtil, de papel, vidro entre outras, visam obter o maior lucro
possivel ao atender um pedido de um cliente, ou seja, buscam obter 0 menor custo possivel
para atender a demanda de producdo, evitando o desperdicio de matéria prima, bem como
material em estoque, pois provavelmente havera padrdes de corte com sobras. A minimizacao
do material desperdicado torna-se importante para a lucratividade da empresa. Assim, para
atender o propdsito da industria de minimizar os custos e verificando que o custo com
desperdicio € um fator relevante tém-se a seguinte formulacdo matematica para o Problema
de Corte unidimensional para minimizar o desperdicio (PCD), extraida de (Salles Neto,
2005), e representada em (2.1).

Minimizar €2, T;X
j=1
Sujeito a: ;aijxj =d; i=l.m (2.1)

x. eN j=1..,n

]



27

Onde:

n = humero de possiveis padrdes de corte
m = namero de itens diferentes

¢, = custo por metro desperdicado

x; = nUmero de bobinas processadas com o padrdo de corte

m
7}' =W — Zaijwi
i=1

W = tamanho da bobina mestre

T; = desperdicio do padrdo

w; = comprimento do item i

a;; = numero de itens do tipo i no padrédo j
d; = numero de itens i demandados

O Problema de Corte para Minimizar o Numero de Objetos Processados (PCOP) cuja

formulacéo € apresentada em (2.2) pode ser considerada ao invés de minimizar o desperdicio.

Minimizar € 2. X; (2.2)
=1
Sujeito a: Z;aijxj =d;, i=1..m
j=
x; e N j=1..,n

onde c é o custo da bobina

Segundo Salles Neto (2005), quando se estima atender a demanda exata

considerando qualquer excesso de produgdo como desperdicio pode-se afirmar e também
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demonstrar que a minimizacéo de bobinas utilizadas € equivalente a minimizar o desperdicio,

conforme mostra a Proposicédo 2.1 extraida de Salles Neto (2005).

Proposicdo 2.1: Um vetor x é solucdo 6tima do PCD se e somente se € tambem solucédo
6tima do PCOP

Demonstracao:
No PCD tem-se que minimizar a fungdo f(x) = ¢; X7-; T; x;.

Tem-se T, =W — ¥ a;;w;. Sem perda de generalidade pode-se assumir que

c1 =1
Assimf(x) = Ty (W — S a; w) xj = f(x) = T (Wx; — I agj wix;).
Donde f(x) = W X7, x; — X%, wi X7y ag; %;.
Como Y% a;;x; = d; temos f(x) =W Xi, x; — Xz, wid;.

Logo, x minimiza ¥7_,T;x; se e somente se minimiza };.;x;, COMO queria

demonstrar.

N&o é possivel se trabalhar com todos os padrdes de corte viaveis do ponto de vista
computacional, uma vez que este nimero é elevado e tornaria qualquer método utilizado
muito lento. Sendo assim, a escolha dos padrdes avaliados é uma etapa dificil e decisiva na

resolucdo de um problema de corte.

O Problema de Corte para Minimizar o Nimero de Objetos Processados (PCOP) pode
apresentar algumas altera¢fes na sua formulacdo basica a depender de outras caracteristicas
levadas em conta como, por exemplo, a limitacdo do nimero de bobinas na industria, bem
como os diferentes tamanhos das mesmas, e a tolerancia a demanda. Esses exemplos sao
casos especiais do PCOP encontrados na literatura e que ocorre na pratica a depender da
necessidade e disponibilidade de determinadas industrias. Mais detalhes podem ser

encontrados em Salles Neto (2005).
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2.3 O Setup no problema de corte

Na industria, minimizar o nimero de objetos processados e/ou desperdicio, na maioria
das vezes, pode ndo ser suficiente. Quando uma demanda precisa ser atendida num curto
espaco de tempo, o custo para trocas de padrbes se torna relevante visto que estas trocas
demandam um ajuste nas maquinas (facas para corte) e consequentemente, tempo e trabalho
(Salles Neto e Moretti, 2005).

A minimizacdo do custo de setup passa a ser mais um objetivo no processo de
producdo da industria. Adicionando este objetivo ao PCOP, obtém-se o Problema de Corte de
Estoque para Minimizar o Numero de Objetos Processados e o Setup (PCOPS), cuja

formulagdo matemaética geral, é indicada pela equacéo (2.3):

Minimizar &), X; +C, > 6(X;) 2.3)
=1 =1
Sujeito a - Z;aa,-xj —d. i=1..m
j=
x; e N j=1..,n

Onde c, é o custo de troca do padréo de corte
5(x;) = 1,se x;>0

0, se X; =0

Conforme Teghem e seus colaboradores (Teghem et al.,1995), citado em Salles Neto
e Moretti (2005), o nimero de padrdes é que eleva o custo e ndo a freqiiéncia com que ele é
processado. O PCOPS apresenta dois objetivos conflitantes que € minimizar o nimero de
objetos processados e 0 numero de padrdes distintos.
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2.4 Aplicacao de Heuristicas e Metaheuristicas para a resolucdo do PCOPS

Este tdpico se propde a apresentar alguns métodos utilizados para resolver o problema

de corte com o objetivo de minimizar o nUmero de objetos processados e o setup.

Haessler (1975) propds o método objetivando a minimizacdo do desperdicio e o
numero de padrdes utilizados, o qual é baseado numa técnica exaustiva (Sequencial Heuristic
Procedure — SHP). S&o calculados a cada iteracdo, parametros definidos em Haessler (1975)
e realizada um busca por padrdes de corte que atendam a estes pardmetros. O primeiro
parametro define o nimero de objetos que ainda devem ser processados para satisfazer as
demandas residuais. O segundo define 0 numero médio de itens obtidos em cada bobina. O
processo é repetido até que todas as demandas sejam atendidas. Haessler (1975) e Salles Neto
(2005) detalham esta técnica em seus respectivos trabalhos .

Em 2000, Foerster e Wascher (2000) desenvolveram uma heuristica denominada
Kombi que se baseia na combinacdo de padrdes visando diminuir o setup de uma solugéo
inicial. Ela tem por base o fato das somas das frequéncias dos padrdes resultantes serem as
mesmas das frequéncias dos padrbes originais mantendo assim, o numero de objetos
processados constante, com uma possivel reducdo de setup, ou seja, reduz-se o nimero de
padrBes para realizacdo da mesma demanda original. O Kombi234, é uma variacdo deste
método que se propde a reduzir de quatro para trés padrdes, depois para dois e finalizar com
apenas um padrdo que atenda todas as restricdes exigidas. No mesmo ano, Vanderbeck
(2000) propds o método exato branch-cut-price para modelar o problema de minimizacéo de
setup como um problema de programacao inteira ndo-linear. O método consiste em inserir 0
método da geracdo de colunas (Gilmore e Gomory, 1961 e 1963), num algoritmo branch-
and-bound. Este método resolve exatamente problemas de pequeno porte. No entanto, falha
na obtencdo de solugdes 6timas em problemas de tamanhos médios e grandes (Salles Neto,
2005).

Umetami, Yagiura e Ibaraki (2003), desenvolveram o Iterated Local Search algorithm
with Adaptive Pattern Generations (ILS-APG). Esta heuristica baseia-se em fixar o nimero
de padrdes distintos (setup), buscando uma solucdo com desvio quadratico suficientemente

pequeno dos elementos produzidos em relagdo a demanda. Utiliza-se uma heuristica de



31

geracdo de padrdes conhecida como (APG) devido a impossibilidade de tratar todos 0s

padrdes de corte viaveis.

Salles Neto (2005) desenvolveu o método ANLCP300, com o qual buscou-se
minimizar o ndmero de objetos processados e o setup através da aplicacdo do método
lagrangiano aumentado num problema com funcdo objetivo proposta por Haessler (1975),
suavizada (Golfeto et al., (2007a)). Para 0 modelo ndo-linear o ANLCP300 adapta 0 método
de geracdo de colunas de Gilmore e Gomory (1961,1963), e para a obtencdo de uma solucao

viavel utiliza uma heuristica simples de arredondamento.

Recentemente, Golfeto e seus colaboradores (Golfeto et al.,(2007a)) desenvolveram o
Symbio, baseada num processo simbidtico entre duas populacdes de espécies diferentes de
algoritmos genéticos, gerando seus proprios padrGes em conjunto com solucbes para o
problema. Este trabalho foi o pioneiro na utilizacdo de um algoritmo genético que tratou a
relacdo simbiotica entre espécies diferentes em problemas de otimizacdo. Segundo Golfeto et
al. (2007a), tal abordagem inédita, permite que duas populacdes, de solugdes e de padrdes,
evoluam ndo s6 simultaneamente, mas de maneira simbi6tica, isto €, um padrdo que esta
presente em boas solugcdes tem grande possibilidade de sobreviver e gerar novos individuos

que, por sua vez, podem ajudar a melhorar a populacédo de solucgdes.

Neste capitulo foi realizado um estudo sobre problemas de corte, enfatizando o
problema de corte unidimensional. Foi abordada a importancia do setup na realizacdo da
producdo de uma empresa. E para finalizar, apresentou-se alguns métodos para a resolucao
do problema de corte unidimensional com o objetivo de minimizar o nimero de objetos

processados € 0 setup.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

3.1 Introducao

Segundo Deb ( 2001), referenciado em Coelho (2006) Otimizacdo é o processo de
encontrar e comparar solugcdes factiveis até que nenhuma solugdo melhor possa ser

encontrada. Estas solucdes sdo ditas boas ou ruins em termos de um objetivo.

Em geral, existe um grande nimero de problemas de otimizacdo onde nao é possivel
obter-se o étimo global em tempo polinomial necessitando, portanto, de métodos heuristicos.
Enquadram-se nesta categoria 0s problemas de corte, caixeiro viajante, problema de

roteamento de veiculos, entre outros.

Os métodos de resolucdo heuristicos objetivam encontrar solu¢fes de boa qualidade,

mesmo que essas Nao sejam necessariamente étimas, em um tempo aceitavel.

Heuristicas, em sua maioria, sdo utilizadas para tratar os problemas de maneira
especifica enquanto que metaheuristicas apresentam um comportamento mais geral que

podem ser utilizadas por uma maior quantidade de problemas.

Segundo Glover e Kochenberger (2003) Metaheuristicas em sua definicdo original,
sdo métodos de solucdo que realizam a interacdo entre melhorias locais e estratégias de alto
nivel a fim de criar um processo capaz de fugir da solucdo 6tima local e buscar de maneira
robusta um espaco solugcdo. Ao longo do tempo, esses métodos também passaram a incluir
quaisquer procedimentos que empregam estratégia para superar a armadilha da solucdo 6tima
local em espacos solugdo complexos, principalmente os procedimentos que utilizam uma ou
mais estruturas de vizinhanga como meio de se definir movimentos admissiveis de transi¢éo
entre solucGes, ou para construir ou destruir solugdes em processos construtivos e destrutivos.
Coelho (2006) descreve que as principais propriedades que uma metaheuristica deve
apresentar sdo: simplicidade, coeréncia, eficiéncia, robustez, facilidade de uso e inovagdo. No

entanto, em geral, as metaheuristicas possuem apenas algumas destas propriedades. Para um
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estudo mais aprofundado sobre o tema, consultar Blum e Roli (2003), Glover e Kochenberger
(2003) e Coelho (2006).

Existem varias maneiras de classificar uma metaheuristica. Quanto ao ndmero de
solugdes simultaneas, as metaheuristicas podem ser classificadas como populacionais e nao-
populacionais. As metaheuristicas ndo-populacionais trabalham com apenas uma solucéo
descrevendo uma trajetéria num espaco de busca durante sua execucdo. Como exemplos
desta categoria, estdo: Busca Tabu (Glover, 1997), GRASP (Feo e Resende, 1995), Iterated
Local Search (Lourenco, 2002) e Simulated Annealing (Kirkpatrick, 1983). Ja as
metaheuristicas populacionais descrevem a evolucdo de um conjunto de solu¢bes no espaco
de busca que, por sua vez, consistem em manter um conjunto de boas solucdes e combina-las
na tentativa de produzir solugées ainda melhores (Coelho, 2006). Enquadram-se nesta Ultima

classe os Algoritmos Genéticos (Michalewicz, 1996 e 2000), assunto chave deste trabalho.

3.2 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca e otimizacdo de solucGes baseado nos
mecanismos genéticos e evolucionérios dos seres vivos, como a selecdo natural e a
sobrevivéncia do mais apto introduzidos por Charles Darwin no classico “The Origin of

Species” (1859).

Segundo o principio basico da evolucdo natural de Darwin, os individuos mais aptos
terdo maiores chances de sobreviverem e transmitirem seus cddigos genéticos para as
geracdes futuras. Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior sera

sua chance de sobreviver e gerar descendentes.

Nos anos 50 e 60, muitos bidlogos comecaram a desenvolver simulacoes
computacionais de sistemas geneticos. No entanto, foi John Holland que comecou a
desenvolver as primeiras pesquisas sobre Algoritmos Genéticos e ap0s refinar suas idéias,
publicou em 1975 seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems, considerado hoje a

“Biblia” dos Algoritmos Genéticos.

Os Algoritmos Geneticos introduzidos rigorosamente por John Holland (Holland,
1975) trabalham com uma populacdo de individuos, onde cada um representa uma solucéo
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possivel para um dado problema. A cada individuo é dado uma aptid&o, isto €, um valor que
quantifica a adaptabilidade do individuo ao meio (problema tratado). Os individuos com
maiores aptiddes possuem maiores oportunidades de serem escolhidos para a reproducdo
através da recombinagdo do material genético e com isso difundir suas caracteristicas pelas
geracOes seguintes propiciando que areas mais promissoras de busca sejam exploradas
levando o algoritmo genético, na maioria dos casos, a convergéncia pela solucdo 6tima do

problema.

Os Algoritmos Genéticos utilizam um processo adaptativo e paralelo de busca de
solugbes em problemas complexos. E adaptativo, pois as solugdes correntes influenciam na
busca de solugdes futuras. O paralelismo decorre do fato de que a cada momento um conjunto
de solucdes € considerado. Esta € uma técnica robusta e versatil necessitando apenas de

informacdes sobre sua aptidao para encontrarem soluc6es do problema.

Segundo Lucas (2002), Holland (1975) inspirou-se na maneira como 0 darwinismo
explica o processo de evolugdo das espécies para decompor o funcionamento dos Algoritmos
Genéticos nas etapas de inicializacdo, avaliacao, selecdo, recombinacdo, mutacdo, atualizacéo

e finalizacdo, conforme apresentado na Figura 4, adaptada de (Lucas, 2002).

O Algoritmo Genético, basicamente, cria uma populacdo de possiveis respostas para o
problema a ser tratado (inicializacdo) e depois a submete ao processo de evolucdo formado
pelas etapas de avaliacdo, selecdo, recombinagdo, mutacdo, atualizacdo e finalizacdo (Lucas,
2002).

Carvalho (2008) difere os Algoritmos Genéticos dos métodos tradicionais de busca e

otimizacdo, principalmente em quatro aspectos:

1. Algoritmos Genéticos trabalham com uma codificacdo de conjunto de

parametros e ndo com 0s proprios parametros.

2. Algoritmos Genéticos trabalham com uma populacdo e ndo com um anico
ponto.
3. Algoritmos Geneticos utilizam informagfes de custo ou recompensa e

nédo derivadas ou outro conhecimento auxiliar.
4. Algoritmos Genéticos utilizam regras de transicdo probabilisticas e néo

deterministicas.
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Figura 4 — Estrutura do funcionamento de um algoritmo genético tradicional

Os Algoritmos Genéticos desde os conceitos basicos realizados por Holland (1962)
vém sendo aplicados em vérias areas de pesquisa e em situa¢fes do mundo real como:
otimizacdo de fungdes matematicas, otimizacdo combinatdria, otimizacdo de planejamento,
problemas de corte e empacotamento, problema do caixeiro viajante, problema de otimizacéo
de rota de veiculos, otimizacdo de distribuicdo e logistica, selecdo de varidveis em mineracao
de dados, melhorias em telecomunicagdes, na evolucdo musical, otimizagcdo de plantédo

médico hospitalar entre outros, com bons resultados.

A seguir, serd apresentada a Tabela 3.1, que faz uma analogia entre Algoritmos
Geneticos e a natureza, adaptada de Pacheco (1999).



Tabela 3.1: Analogia dos algoritmos genéticos com a natureza

Natureza

Algoritmos Genéticos

Meio ambiente

Problema

Gene

Caracteristica do problema

Cromossomo/ Genoma

- Colecéo de genes

- Estrutura de dados que codifica a
solucdo de uma problema

Alelo Valor da caracteristica

Loco Posicdo na palavra, vetor
Genotipo Estrutura
Fendtipo Cromossomo codificado
Individuo Solucéo
Geragao Iteracdo completa do GA que gera uma

nova populagéo, ciclo

Populagédo Conjunto de individuos no espaco de

busca

Reproducéo Sexual

Operador de recombinacao

Mutacéo

Operador de mutacéo

3.2.1 Caracteristicas gerais de um algoritmo genético

36

Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de otimizacdo global baseados nos mecanismos

de solucdo natural e da genética. Apesar de aleatorios, exploram informacdes historicas. Cada

iteracdo € chamada geragdo de individuos. Os individuos com maiores adaptagdes tém mais

chances de se reproduzirem.

As representacdes sdo genotipicas e utilizam vetores de tamanho finito em um

alfabeto finito (genétipo). Os elementos podem ser combinados formando as caracteristicas

reais do individuo (fenétipo).
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De modo geral, Lucas (2002) destaca e explica algumas caracteristicas gerais dos
Algoritmos Genéticos, apresentadas abaixo:

e Busca codificada: a resolugdo de um problema necessita de um conjunto de solugdes
viaveis para ser codificado em uma populagéo de individuos.

e Generalidade: garante a facil adaptabilidade para problemas variados uma vez que
apenas a representacdo e avaliacdo dos individuos necessitam de informacgoes
especificas do problema abordado.

e Paralelismo explicito: é justificado por cada individuo da populacdo representar um
ser isolado, avaliado de modo independente e selecionados de modo concorrente.

e Paralelismo implicito: consiste na capacidade de avaliar combinagdes ou esquemas
mais ou menos desejaveis.

e Busca estocastica: o Algoritmo Genético ndo apresenta um comportamento
deterministico. Mas também, ndo pode ser considerado um método totalmente
aleatorio pois ele guarda informacdes historicas das geracdes anteriores.

e Busca cega: em nome da generalidade, a busca cega ignora o significado das
estruturas que manipulam e como trabalhar com elas, o que por sua vez, afeta a
eficiéncia.

e Eficiéncia mediana: é justificada pela busca cega. Na tentativa de minimizar o
problema, técnicas de hibridacdo vém sendo utilizadas.

e Facilidade no uso de restrigfes: As restricdes podem apresentar diferentes graus de
importancia. Os individuos que violam uma restricdo mais flexivel sdo considerados

mais aptos que aqueles que violam restricbes mais graves.

3.2.2 Operadores basicos de um algoritmo genético

A seguir, serdo apresentados 0s componentes principais que caracterizam e descrevem

o funcionamento de um algoritmo genético, conforme ilustrado na Figura 4.

3.2.2.1 Definicédo da populacdo inicial

A inicializacdo da populacdo determina o processo de criagdo dos individuos para o

primeiro ciclo do algoritmo. Tipicamente, utiliza-se para esta criagdo a inicializagéo aleatoria.
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Cada individuo representara uma possivel solucdo para o problema, ou seja, um ponto

no espaco de solucdes.

Existem alternativas ao método aleatorio para suprir deficiéncias provocadas pela
criacdo aleatoria de individuos de representacdo mais complexas, como por exemplo, a

utilizacdo de heuristicas para a geracdo da populacéo inicial (Lucas, 2002).

3.2.2.2 Célculo de aptiddo

Ap6bs a inicializacdo da populacdo, comeca o processo de evolugdo com a avaliacdo da

populagdo com o célculo de aptidao.

O célculo de aptiddo é a avaliacdo do individuo realizada pela funcdo objetivo que
determina qudo bom e (qudo) apto € o individuo para um dado problema, atribuindo um valor
calculado como medida de qualidade (aptidao) para o problema analisado. Os individuos sdo

ordenados conforme sua aptiddo (Lindem, 2006).

3.2.2.3 Selecédo

Nesta fase sdo escolhidos os individuos privilegiando os mais aptos para permanecer e
se multiplicar na populacdo. Uma maneira comum de selecdo é aquela em que a
probabilidade de um individuo ser selecionado na préxima geracdo é proporcional a sua
aptiddo (método da roleta viciada).

Individuos com maiores aptides possuem um espaco maior na roleta e
consequentemente tém maiores possibilidades de serem escolhidos para o processo de
reproducao.

Assim, se f, é a avaliagdo do i-ésimo individuo da populagdo corrente, a

probabilidade p; (aptiddo relativa) deste individuo ser selecionado é proporcional a (3.1):
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f.
pi = n I 1 (3'1)
f.

i
i=1

onde n é o nimero de individuos da populag&o.

No método da roleta os individuos sdo organizados em ordem crescente de aptidao.
Além deste método de selecdo existem muitos outros, dentre os mais conhecidos estdo o
elitismo e o Steady state (Linden, 2006).

O elitismo consiste em selecionar os melhores individuos de cada geracdo garantindo
suas presencas na geracdo seguinte, com o objetivo de garantir a preservacdo dos seus
genomas. Isso garante que, no pior caso, o melhor individuo da geracdo t+1 é igual ao
melhor individuo da geragdo t (quando nenhum individuo melhor é criado). Com isso, pode-
se garantir que o grafico de avaliagdo do melhor individuo como fun¢do do numero de
geracbes decorridas € uma funcdo crescente (Linden, 2006). Este procedimento,
aparentemente simples, colabora notavelmente para a melhoria do desempenho da execucao
de um algoritmo genético. Esta melhoria é justificada pelo fato das melhores solugdes serem
mantidas, aumentando o componente de memoria do algoritmo genético. Consequentemente,
aumenta-se o indice de aproveitamento, sem prejudicar o componente de exploracdo do
método que continua a atuar no restante da populacdo. Essa técnica de selecdo forca,
portanto, a copia do melhor individuo a cada geracdo na proxima geracdo reduzindo o efeito
aleatorio do processo seletivo, garantindo o melhor membro de uma populacdo na populacao

seguinte.

Segundo Linden (2006), nos métodos de sele¢do citados acima, para a geracao de uma
nova populagdo a anterior é destruida (“morre”). O autor também descreve que o Steady
state tenta reproduzir a realidade biologica onde os individuos nascem aos poucos, 0S mais
velhos morrem de modo lento e ambos interagem entre si. O Steady state mantém o tamanho
da populacdo constante durante todo o processo de evolugdo. Os individuos criados sdo
inseridos na populacdo antes da excluséo para garantir que os mais fracos da totalidade sejam
excluidos (Lucas, 2002). Logo, o Steady state gera M individuos (M < N), que substituem os
piores individuos da populagéo corrente, ao invés de criar toda a populacdo de uma sé vez. O
Steady state sem duplicados, é similar ao Steady state com duplicados. O que os diferenciam
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é o fato deste Ultimo permitir a presenca de individuos duplicados, enquanto que o Steady

state sem duplicados ndo permite.

A taxa de substituicdo € definida por uma constante que representa o percentual a ser

substituido a cada geracéo.
3.2.2.4 Operadores genéticos

O principio basico dos operadores genéticos consiste em transformar a populacao
através de sucessivas geragoes, estendendo a busca até alcancar um resultado satisfatério. A
criacdo de novas solugdes se da através da combinacdo e refinamento das informacdes das
solucdes (individuos). Os operadores genéticos sdo necessarios para a diversificacdo da

populacdo mantendo as caracteristicas de adaptacdo adquiridas com as geracGes anteriores.

As duas operacOes genéticas sdo: recombinacdo e mutacdo. Elas produzem novas

solucgdes que formam uma nova populacdo, denominada geracao.

3.2.2.4.1 Operador de recombinacao

O operador de recombinacdo é responsavel por recombinar as caracteristicas dos
genitores durante a reproducdo permitindo que o0s seus descendentes herdem essas
caracteristicas. Ele é considerado o operador genético predominante, o que justifica que sua
taxa probabilistica seja superior a taxa de mutacao.

A utilizacdo dos operadores genéticos normalmente varia em funcdo do problema
tratado, porém os trés tipos de operadores de recombina¢do mais comuns, s&o:

Operador de recombinacdo de um ponto: recombina duas solucfes a partir de um

Unico ponto de corte aleatério, como mostrado na Figura 5 abaixo:
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Selecione
um ponto de e
corte

_‘ Depois do operador de
recombinacao

Figura 5 - Operador de recombinacdo de um ponto

Operador de recombinacdo de dois pontos: séo escolhidos como referéncia dois
pontos aleatorios para a troca de atributos. Veja o exemplo na Figura 6.

I .o (.
aleatoriamente dois | | S

pontos de corfe

m . o
operador de
- recombinacao

Figura 6 - Operador de recombinagéo de dois pontos

O primeiro filho é formado através da escolha do material genético do primeiro pai
que esta fora dos pontos de corte mais o material genético do segundo pai entre os pontos de
corte. O segundo filho é formado com as outras partes restantes.

Operador de recombinacdo uniforme: é capaz de recombinar quaisquer posicdes
entre dois genitores. Para tanto, utiliza uma palavra binaria (0’s e 1’s) escolhida
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aleatoriamente para designar os bits selecionados em cada genitor na criacdo dos

descendentes. Este procedimento pode ser visualizado na Figura 7.

Para cada gene a ser preenchido nos cromossomos dos descendentes, o operador de

recombinacdo uniforme sorteia de qual dos genitores este deve ser gerado.

combinagéo

118

St
)
fran]

- . Palavra Binaria

Figura 7 - Operador de recombinacdo uniforme

3.2.2.4.2 Operador de mutagéo

Segundo Lucas (2002), a mutacdo opera sobre os individuos resultantes do processo
de recombinacdo e com uma probabilidade pré-determinada efetua algum tipo de alteracdo

em sua estrutura.

A operacdo da mutacdo é fundamental para garantir a biodiversidade proporcionando
uma maior varredura do espago de busca, e para evitar que o Algoritmo Genético tenha uma

convergéncia prematura.

A probabilidade de ocorréncia de mutacdo em um gene € denominada taxa de

mutacdo. Embora a taxa de mutacdo seja pequena, alguns autores defendem o operador de
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mutacdo como o operador mais importante para o processo evolutivo, o qual em alguns casos
extremos, sdo utilizados como o Unico operador de transformacdo no curso de evolucdo de
um Algoritmo Genético (Lucas, 2002). A idéia da utilizacdo deste operador é criar uma

variabilidade extra na populacdo, mas sem destruir o progresso ja obtido com a busca.

A mutagéo assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de
busca nunca serd zero, além de contornar o problema de minimos locais, pois com este

mecanismo altera-se levemente a direcdo de busca.

3.2.2.5 Atualizacédo

Os individuos resultantes da acdo dos operadores de recombinacdo e mutacdo sdo
inseridos na populacdo. Esta insercdo pode ocorrer de varias maneiras. Todos os individuos
criados substituem os antecessores (Algoritmo Genético simples) mantendo fixo o tamanho
da populacdo, ou os individuos gerados podem ser menor que sua populacdo e 0s
descendentes serdo inseridos se melhores que 0s genitores, ou ainda, um conjunto de n

melhores individuos pode ser sempre mantido (Lucas, 2002).

3.2.2.6 Finalizacéo

Na etapa de finalizagdo ndo existe operadores genéticos. Nesta fase realiza-se um teste
para verificar se o processo de evolucdo sera continuado ou finalizado por ter encontrado

algum critério de parada pré-estabelecido.

Cada componente, de modo particular, € de fundamental importancia para a
otimizacdo de uma funcdo. Segundo Tanomaru (1995), se ndo houvesse 0 processo de
selecdo, os Algoritmos Genéticos além de perderem grande parte do processo evolutivo,
seriam processos ineficientes parecidos com as buscas aleatorias. E sem recombinacédo, a
busca seria aleatoria partindo dos melhores individuos. A auséncia da mutacgdo realizaria a
busca utilizando somente informagdes contidas na populacdo e ndo teriam, de acordo com
Tanomaru (1995), como repor material genético perdido durante o processo de sele¢do. Sem

a atualizacdo néo seria possivel renovar a populagéo de individuos e por fim, a ndo definicéo
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de critérios de parada, faria com que a execucdo do algoritmo genético nunca fosse

finalizada.

3.3 Desempenho de algoritmos genéticos

Pacheco (1999) argumenta que o desempenho de um algoritmo genético é medido
pelo grau de evolucdo obtido durante o processo evolucionario (experimento). Devido a
natureza estocéstica dos algoritmos genéticos faz-se necesséario a avaliacdo do resultado

médio de Varios experimentos para se ter uma idéia de seu desempenho.
As principais medidas de desempenho segundo Pacheco (1999) séo:
1 - Curva da média dos melhores individuos de cada geragéo em varios experimentos.

2 - Curva on-line da média da avaliacdo de todos os individuos até um determinado

instante t em um experimento.

3 - Curva off-line da média da avaliacdo dos melhores individuos até o momento.

Goldberg (1989) afirma que a curva média dos melhores individuos em diversos
experimentos representa o desempenho médio de um algoritmo genético e serve para o ajuste
de parametros. E a curva on-line mede a velocidade com que os algoritmos genéticos
conseguem produzir boas solugdes para o consumo on-line das solugdes, ou seja, ela tenta
definir como estad o comportamento médio dos individuos da populacdo em relacdo as medias
anteriores (Brun, 2009). A curva off-line mede o grau de convergéncia dos algoritmos
genéticos na criacdo de solugbes com individuos mais aptos gerados off-line em relacdo ao
problema (Goldberg,1989) pois, muitas funcdes de desempenho podem ser simuladas e as
melhores alternativas sdo utilizadas posteriormente para a determinacdo de algum critério de
parada (Brun, 2009).
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3.4 Parametros genéticos
A utilizacdo dos parametros genéticos influencia o comportamento dos Algoritmos
Genéticos e, portanto, faz-se necessario estudar quais os impactos causados pelos

mesmaos.

3.4.1 Tamanho da populacdo

O tamanho da populacdo afeta sensivelmente o desempenho do algoritmo genético,
precisando ser um parametro bem estudado. PopulacGes pequenas limitam o espaco de busca,
ndo proporcionando uma variedade genética suficiente, levando o algoritmo a solugdes néao
desejaveis. E, caso contrério, se a populacdo for muito grande, corre-se o risco do método se

aproximar e equiparar-se a uma busca exaustiva (Linden, 2006).

3.4.2 Taxa de recombinacio

Esta taxa implica na velocidade com que novas estruturas s&o introduzidas na
populacdo. Se muito alta, estruturas com boas aptid@es poderdo ser rapidamente substituidas
podendo perder estruturas de alta aptiddo. Porém, se muito baixa, o algoritmo podera ficar
muito lento (Carvalho, 2008).

3.4.3 Taxa de Mutacao
Segundo Carvalho (2008), a taxa de mutacdo baixa previne que uma dada posicao

fique estagnada em um 6timo local, possibilitando que se chegue a qualquer ponto do espaco
de busca. Adotando uma taxa muito alta, a busca se torna essencialmente aleatdria,

aumentando a chance de uma boa solu¢éo ser destruida.

Segundo Brun (2009), a melhor taxa de mutacdo varia de acordo com o problema

tratado, no entanto, acredita-se que o valor ideal esta entre 0,001 e 0,1.
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3.4.4 Intervalo de geracdo

Realiza o controle do percentual da populacdo que sera substituida durante a geracéo
seguinte. Um valor muito alto provocara a substituicdo da maior parte da populagdo, com
isso, podera ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Valores muito baixos poderdo
provocar a lentidao do algoritmo (Brun, 2009).
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4 GALib: BIBLIOTECA DOS COMPONENTES DOS ALGORITMOS GENETICOS
EM C++

4.1 Introducéo

Neste capitulo serd apresentado o GALib (Wall, 1996), biblioteca dos componentes
dos algoritmos genéticos e um exemplo de um dos algoritmos pré-definidos do pacote com a
inclusdo de algumas funcbes clédssicas da literatura como funcdo objetivo a serem
minimizadas: funcdo quadratica, funcdo de Rosenbrock e funcdo de Goldstein-Price. Uma
vez que estas funcdes possuem seus minimos globais conhecidos, objetiva-se com os testes
verificar se o algoritmo genético extraido do GALIb, e denominado ex1, é capaz de encontrar
0 minimo global de uma fungdo e analisar sua eficacia e eficiéncia diante dos resultados
encontrados. Para os mesmos, serdo verificados os impactos das alteracdes no tamanho da

populacdo, taxa de substituicdo, e 0 nimero de genomas.

4.2 GALIb

O GALib ¢é a biblioteca dos componentes de algoritmos genéticos em C++
desenvolvida por Wall (1996), no Massachusetts Institute of Technology. A biblioteca inclui
ferramentas para o uso de algoritmos genéticos realizando a otimizacdo de qualquer programa
em C++, e utilizando qualquer representacio e operadores genéticos. E composta por varias
funcbes pré-definidas de algoritmo genético que possibilita em alguns casos mais simples,
apenas a inclusdo da funcdo objetivo e defini¢cdo dos valores e tipos de operadores. Esta
biblioteca proporciona também, a criacdo de um genoma proprio e definicdo de como os

operadores e a funcdo de inicializacdo devem se comportar.

A documentacdo do GALib disponivel em seu site oficial (http://lancet.mit.edu/ga/)

possui uma ampla visdo de como implementar um algoritmo genético, a interface de
programacédo de suas classes e exemplos personalizados que ilustram o funcionamento de
diversos problemas-modelos ja existentes na biblioteca ( codigos-fontes implementados em

C++), bem como, criar seu proprio genoma e demais particularidades.


http://lancet.mit.edu/ga/
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O codigo fonte do GALib ndo é de dominio publico mas esta disponivel sem custos
para utilizacdo sem fins lucrativos. Para fins lucrativos € necessario possuir uma licenca

entrando em contato com MIT Technology Licensing Office.

A biblioteca tem sido utilizada em varias plataformas como o DOS / Windows, 0
MacOS, e UNIX.

Quando se utiliza esta biblioteca trabalha-se principalmente com duas classes: um
genoma e um algoritmo genético. O genoma representa a solucéo, e o algoritmo genético
define o processo evolutivo. Ele usa a funcdo de aptiddo definida por cada um para
determinar como realizar a sobrevivéncia dos individuos e usa os operadores incorporados no

genoma para, atraves de estratégias de sele¢do, gerar novos individuos.

Nas secOes seguintes serdo apresentadas as funcgdes-testes que utilizaram um

algoritmo genético do GAL.ib para a minimizacdo de suas fungdes.

4.3 Funcéo Quadrética

A funcdo quadratica é uma funcdo relativamente simples e que pode ser resolvida
facilmente por métodos deterministicos. No entanto, como o objetivo aqui é aferir a
qualidade do algoritmo genético, disponivel no pacote do GALIb, serdo utilizadas funcGes
simples e complexas ndo so6 para verificar se 0 método consegue encontrar 0 minimo global,
como também comprovar o porqué da literatura justificar que técnicas heuristicas sdo

recomendadas para problemas que ndo conseguem obter suas solu¢des em tempo polinomial.

Os coeficientes da fungdo quadratica utilizada tém as seguintes caracteristicas: a >0,
logo a parabola possui concavidade para cima e b e ¢ = 0. Isso significa dizer que a funcdo é
uma funcdo incompleta do segundo grau possuindo duas raizes reais e iguais. O minimizador

global desta funcéo é zero.
A seguir a descricdo da referida funcao, (4.1) e sua representacao grafica (Figura 8).

Funcéo quadratica:

fx) = x* (4.1)
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O critério de parada do algoritmo, o qual serd adotado também nas demais funcoes, é
gue o numero maximo de geracdes seja atendido ou a diferenca entre 0 maior e menor

individuo da populagéo dividido pelo maior for menor que 1 x 10~°.

Fungio Quadratica

1 T T T T T T T T T
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Figura 8: Representacéo grafica da funcdo f (x) = x* no intervalo [-1 1]

Para testar a qualidade do algoritmo genético testado, os parametros basicos utilizados

no mesmo para a realizacdo dos testes da funcdo f(x) = x? estio descritos na Tabela 4.1.

O namero de genomas em todos os testes foi igual a 1.
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Tabela 4.1 - Parametros basicos utilizados no Algoritmo Genético para a fungdo f (x) = x?

Teste | Num_pop | Num_geracoes | Tx_subst | Tx_recomb | Tx_mutacao | Intervalo_busca
1 500 1000 0,3 0,9 0,01 [02]
2 500 1000 0,3 0,9 0,01 [-11]
3 50 100 0,3 0,9 0,01 [-11]
4 50 100 0,3 0,9 0,01 [0 2]
Onde:

Num_pop: tamanho da populacéo

Num_geracoes: numero de geracoes

Tx_subst: taxa de substituicdo

Tx_recomb: taxa de recombinacao

Tx_mutacéo: taxa de mutacao

Intervalo_busca: corresponde a regido onde o método buscara a solucéao

Como mostra a Tabela 4.1, o que difere os parametros dos testes 1-2 € o intervalo de

busca. Os testes 3-4 diferem dos outros também em numero de populacdo e geracdes e entre

eles pelo intervalo.

Para cada teste com os parametros apresentados acima, executou-se 10 vezes o

método e em 100% dos casos o0 algoritmo genético conseguiu, considerando a margem de

erro para cada individuo, encontrar a solucéo, ou seja, 0 minimo global.

Vale ressaltar, no entanto, que para encontrar a solucdo de f(x) = x?%, que é uma

funcdo extremamente simples, o método se mostrou demasiado lento. Isso pode ser

comprovado na Tabela 4.2 que apresenta a quantidade de iteragdes necessarias para encontrar

0 minimo da funcgéo a cada execucao do método para todos os testes.




Tabela 4.2 - Analise da quantidade de iteracdes dos testes realizados
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Execucéo Iteracdo_Testel | Iteracido Teste? | Iteracdo_Teste3 | Iteracdo Tested
1 104 1000 100 55
2 108 1000 100 48
3 105 1000 100 37
4 1000 1000 100 64
5 145 1000 100 47
6 1000 1000 100 43
7 1000 1000 100 51
8 1000 1000 100 54
9 1000 1000 100 68
10 98 1000 100 47

Nota-se também na referida tabela que para o intervalo [-1 1] o método apresentou

seus piores desempenhos. O melhor desempenho do método ocorreu com 0s parametros

adotados com o Teste 4.

Estes resultados justificam a literatura que recomenda a utilizacdo de métodos

heuristicos apenas quando ndo houver um método deterministico capaz de resolver o
problema (DENNIS e SCHNABEL, 1983).

4.4 Funcao de Rosenbrock

A funcdo de Rosenbrock é uma funcdo continua, unimodal, com o ponto 6timo

localizado em um vale parabdlico ingreme com um fundo aproximadamente plano. Além

disso, ela ¢ uma fungdo nao-separavel, isto é, suas varidveis interagem de forma néo-linear
(HERRERA;LOZANO, 2001).




52

A busca do 6timo da funcdo de Rosenbrock € um problema dificil, pois o fundo do
vale é aproximadamente plano, 0 que causa um lento progresso em varios algoritmos de
busca. Essa caracteristica faz com que esses algoritmos modifiquem, continuamente, a
direcdo da busca para alcancar o 6timo e muitas vezes parem de modo prematuro, retornando
a um ponto que ndo é um 6timo global. Além disso, essa funcdo possui interacfes néo-
lineares (ou seja, € uma funcao nao separavel). Devido a essa caracteristica, alguns autores a
consideram um desafio para qualquer algoritmo de otimiza¢do continua e por isso, foi

selecionada para aferir a qualidade do algoritmo genético em quest&o.

O ponto minimo da funcdo de Rosenbrock é (1,1,1). A seguir a descricdo da referida
funcdo, (4.2), e sua representacdo gréfica, Figura 9, sdo apresentadas.

Funcdo Rosenbrock:

f) = ¥ a (6f — x41)* + (y— 1)* ,ondea =10
VXER" comj=1,..,n (4.2)

onde n = numero de genomas (varidveis). Aqui adotou-se n = 3.
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Figura 9 - Representacéo grafica da funcdo de Rosenbrock em [-2,2]x[-1,3]x[0,300]
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A escolha do « =10 foi feita ap0ds testes no algoritmo genético em analise e pesquisas
na literatura que garantiram a esta op¢do um melhor desempenho da fungdo, quando
comparados com « =1 ou « =100(DENNIS e SCHNABEL, 1983).

Portanto, utilizando a funcdo de Rosenbrock com « =10 para aferir a qualidade do
algoritmo genético testado, os parametros béasicos utilizados no mesmo para a realizacdo dos
testes estdo descritos na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Parametros basicos utilizados no Algoritmo Genético para a funcdo Rosenbrock

Teste | Num_populacao | Num_geracoes | Tx_subst | Tx_recomb | Tx_mutacao | Num_genoma
500 1000 0,3 0,9 0,01 3
500 1000 0,3 0,9 0,01 4
500 1000 0,3 0,9 0,01 10
500 1000 0,1 0,9 0,01 3
500 1000 0,5 0,9 0,01 3
200 500 0,3 0,9 0,01 3
500 500 0,3 0,9 0,01 3

Onde: Num_genoma: nimero de genomas

Como mostra a Tabela 4.3, o que difere os parametros dos testes 1-3 € o nimero de
genomas. Similarmente, a varia¢do ocorrida nos testes 4 e 5 consiste na mudanca da taxa de

substituicdo. Finalmente, os testes 6 e 7 diferem entre sim no quesito tamanho da populacéo.

Para cada teste com o0s parametros apresentados acima, executou-se 10 vezes o
método e em 100% dos casos 0 algoritmo genético conseguiu, considerando a margem de

erro para cada individuo, encontrar a solugéo, ou seja, 0s minimos globais.

Os valores dos parametros utilizados foram escolhidos empiricamente. Embora néo se

possa garantir que sejam os ideais, eles sdo parametros bons e que conseguiram em todos 0s
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testes gerar uma diversidade das populacfes sem convergéncias prematuras para minimos

locais, garantindo os bons resultados encontrados.

Como ja citado no capitulo anterior, ndo existe formula que determine estes
parametros, 0s mesmos podem diferir de um problema para outro. E necessario, portanto, a
realizacdo de diversos testes para a escolha dos mesmos. A literatura apenas recomenda

alguns caminhos e conceitos que ajudam a direcionar esta escolha, veja no capitulo 3.

As tabelas 4.4, 45 e 4.6 representam 0s resultados obtidos nas 10 execugdes do

método referente aos testes 1, 6 e 7, respectivamente.

Tabela 4.4 - Resultados obtidos utilizando os parametros adotados pelo Teste 1

Execucéo X1 X2 X3

1 0,99927 0,998568 0,997092
2 1,00084 1,0017 1,00334
3 1,0002 1,00039 1,00075
4 0,999869 0,999722 0,999439
5 1,0007 1,00139 1,0028

6 0,995982 0,991827 0,983593
7 0,99917 0,998373 0,996714
8 0,998764 0,997455 0,994884
9 1,00016 1,00031 1,00063
10 0,992762 0,985462 0,970894




Tabela 4.5 - Resultados obtidos utilizando os parametros adotados pelo Teste 6

Execucéo X1 X2 X3

1 1,00488 1,00981 1,01986
2 1,00568 1,01142 1,02304
3 0,990558 0,981269 0,96265
4 0,99431 0,989081 0,977598
5 0,988234 0,976302 0,951721
6 0,999543 0,99908 0,998137
7 0,987019 0,974041 0,947593
8 0,998689 0,997312 0,994572
9 0,999611 0,999224 0,998427
10 1,00488 1,00981 1,01986

Tabela 4.6 - Resultados obtidos utilizando os parametros adotados pelo Teste 7

Execucéo X1 X2 X3

1 0,998976 0,997914 0,995808
2 0,999842 0,999681 0,999394
3 0,992623 0,985656 0,970655
4 1,00082 1,00161 1,00325
5 1,00001 1,00001 1,00004
6 0,998787 0,997631 0,995195
7 0,963145 0,927467 0,859947
8 0,99413 0,988184 0,976317
9 0,989039 0,978136 0,956263
10 0,998976 0,997914 0,995808
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O numero de iteracdes foi igual ao numero de geracdes de cada teste. Na média,
aproximadamente, 858 geracdes (levando em consideracao os testes realizados) e em todas as
execucOes de todos os testes, 0s minimos globais, considerando a margem de erros, foram

encontrados.

4.5 Funcéo de Goldstein-Price

flxy,x) =[[1+ (x1+ x5+ 1)%2(19 — 14x; + 3x2 — 14x, + 6x,x, + 3x5 )] X
[30+ (2x; — 3x,)2 (18 =32 x; + 12x2 + 48x, — 36 x; x5, + 27 x2)]]
(4.3)

Dominio de busca: -2 <x; <2 j=1,2;

A funcéo possui quatro minimizadores locais; com minimizador global x* = (0,—1)

Figura 10: Representacdo grafica da fungdo de Goldstein-Price em [-2,2]x[-2,2]x[0,12]

Os parametros basicos utilizados pelo método para encontrar o0 minimo da funcéo

Goldstein-Price estdo descritos na Tabela 4.7.
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O numero de genomas em todos os testes foi igual a 2, e o intervalo adotado igual a [-

2, 2], escolha esta baseada na literatura.

Tabela 4.7 - Parametros Basicos da fungdo Goldstein-Price

Teste | Num_populacao | Num_geracoes | Tx_subst Tx_recomb | Tx_mutacao
1 500 1000 0,3 0,9 0,01
2 500 1000 0,1 0,9 0,01
3 500 1000 0,5 0,9 0,01
4 200 500 0,3 0,9 0,01
5 500 500 0,3 0,9 0,01

As tabelas 4.8 - 4.12 mostram os resultados obtidos utilizando os parametros dos

testes 1-5 (Tabela 4.7), para os testes de um a cinco, respectivamente.

Tabela 4.8 - Resultados do Teste 1

Execucéao X1 X2 Num_Iteracoes
1 -5,48201e-006 | -0,999987 175
2 1,5977e-005 | -0,999988 202
3 -1,30239e-005 | -0,99999 184
4 -6,18663e-006 | -0,999995 180
5 4,38789e-006 | -0,999991 191
6 -1,97564e-006 | -1,00001 183
7 3,53787e-006 | -0,999989 178
8 -8,77272e-006 | -0,999998 179
9 9,61947e-006 | -1,00001 186
10 -5,48201e-006 | -0,999987 175




Tabela 4.9 - Resultados do Teste 2

Execucao X1 X2 Num_Iteracoes
1 -1,22291e-005 | -1,00002 98
2 -2,15489%e-005 | -1 80
3 3,93816e-007 | -1,00001 88
4 1,54738e-005 | -0,99999 90
5 1,47257e-005 | -1 87
6 -1,26136e-005 | -0,999993 96
7 -1,00955e-005 | -0,99999 85
8 1,81459e-005 | -0,999999 108
9 -1,79934e-005 | -1,00001 116
10 3,53617e-006 | -0,999992 95
Tabela 4.10 - Resultados do Teste 3

Execucéo X1 X2 Num_ Iteracoes
1 -1,24099e-005 | -0,999998 134
2 -1,24264e-006 | -1,00001 143
3 -5,70108e-006 | -1,00001 144
4 -6,72066e-006 | -1,00001 79
5 1,75958e-005 | -1 157
6 -9,7437e-006 | -1 144
7 -1,07252e-005 | -1 159
8 -1,87305e-005 | -1,00001 184
9 -7,02433e-006 | -1,00001 144
10 -1,13488e-005 | -0,999994 114
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Tabela 4.11 - Resultados do Teste 4

Execucéao X1 X2 Num_Iteracoes
1 -4,78773e-006 | -0,99999 85
2 2,17063e-005 | -0,99999 75
3 1,32022e-005 | -0,99998 73
4 1,22109e-005 | -0,999984 60
5 2,40516e-005 | -1,00002 62
6 -6,43783e-006 | -1 62
7 -1,28145e-005 | -0,999994 71
8 -7,3687e-006 -0,999989 63
9 -1,79702e-005 | -1 70
10 -4,78773e-006 | -0,99999 85
Tabela 4.12 - Resultados do Teste 5

Execucéao X1 X2 Num_Iteracoes

1 -2,57333e-006 | -0,999985 93

2 -6,94079e-006 | -1,00001 80

3 -1,34051e-005 | -0,999995 93

4 -4,67949e-006 | -1,00001 76

5 -2,11092e-005 | -1,00001 102

6 5,84765e-006 | -0,999993 100

7 -1,10915e-006 | -0,999996 83

8 -7,82841e-006 | -1 74

9 1,17927e-005 | -0,999992 71

10 2,63853e-006 | -0,999999 75
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Assim como nas fungdes testadas anteriormente, para cada teste com os parametros

apresentados acima, executou-se 10 vezes o método e em 100% dos casos o algoritmo

genético conseguiu encontrar a solugdo, ou seja, 0 minimo global.

As mesmas conclusbes sobre encontrar o minimo global das funcbes anteriores,

também séo validas para esta.

A Tabela 4.13 analisa 0 nimero de iteracOes (Iter_Teste) em cada execu¢do do método

para os parametros de testes apresentados na Tabela 4.7 e faz o célculo da média. Nota-se

que, os parametros utilizados pelo Teste 4, além de achar o minimo da fungcdo como os

demais, fez isso com o menor nimero de geracdes (iteracdes).

Tabela 4.13 - Andlise das médias das geracoes

Execucdo | Iter_Testel | Iter_Teste2 | Iter_Teste3 | Iter_Teste4 | Iter_Teste5
1 98 175 134 85 93

2 80 202 143 75 80

3 88 184 144 73 93

4 90 180 79 60 76

5 87 191 157 62 102
6 96 183 144 62 100
7 85 178 159 71 83

8 108 179 184 63 74

9 116 186 144 70 71
10 95 175 114 85 75
Meédia 94,3 183,3 140,2 70,6 84,7

Este estudo preliminar da GAL.ib foi importante para entender melhor a biblioteca e as

ferramentas oferecidas para uma melhor utilizagdo futura no problema proposto.
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Todas as fungdes analisadas comprovam que o método utilizado é consistente e
encontra 0 minimo de uma funcdo. E importante notar, que os pardmetros que possam
apresentar um melhor desempenho para uma fungdo, ndo necessariamente sera 0 mais
adequado para a outra sendo necessario, para cada problema, a realizacdo de diversos testes
para a escolha dos parametros visando uma solucdo étima, ou com resultados de boa

qualidade.

Pode-se concluir com este capitulo que os Algoritmos Genéticos sdo métodos eficazes
para encontrar 0 minimo e/ou maximo global de func¢bes dos mais diversos comportamentos
e serdo utilizados na tentativa de minimizar um problema de corte unidimensional, bem como

encontrar boas solugoes.
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5 FORMULACAO MATEMATICA E METAHEURISTICA APLICADA AO
PROBLEMA DE CORTE UNIDIMENSIONAL PROPOSTO

5.1 Introducao

A modelagem do problema de corte é bastante simples, no entanto, a resolucdo da
mesma é complexa e ndo se tem conhecimento até o momento de nenhum meétodo que a

resolva em tempo polinomial.

Para avaliar e solucionar um problema de corte faz-se necessario gerar os padrdes de
corte e métodos para manipula-los de tal maneira que a disposicdo final dos itens apresente

uma boa solucao, ou seja, com menor desperdicio e reducédo de setup.

Neste capitulo, além da exposicdo da formulacdo matematica do problema, sera
apresentado em detalhes, como os Algoritmos Genéticos apresentados no capitulo 3 foram
aplicados para a resolucdo do problema proposto, bem como as técnicas utilizadas para a sua

codificacdo.

A secdo 5.2 apresenta a formulacdo matematica do método proposto. As demais

secdes detalham os procedimentos heuristicos utilizados para resolver o problema.

5.2 Formulagéo do problema

Apresenta-se, a seguir, a modelagem para o Problema de Corte para Minimizar o
Numero de Objetos Processados e o Setup (PCOPS), baseada na formulacdo (2.3) com o0s
custos, ¢, e a inclusos na funcéo objetivo a ser minimizada (5.1). Na literatura apenas o
ANLCP300 (Salles Neto e Moretti, 2005) e o Symbio (Golfeto et al., 2007a) utilizam estes

custos diretamente na funcédo objetivo.
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n n
Minimizar ¢, x; +ac, Y 5(x;)
j=1

j=1

U

Sujeitoa: Y ayx; >d; i=1..m (5.1)
-1

X; €N j=1,...n
onde:
o(x;) = 1,se x; >0
0,se x; =0

n = ndmero de possiveis padrdes de corte

m = namero de itens diferentes
C, = custo por metro desperdigado

a = é 0 custo de troca do padrao de corte

X;= numero de bobinas processadas com o padréao de corte

a; = namero de itens do tipo i no padréo j

di = ndmero de itens i demandados

O primeiro somatorio da modelagem do problema, indica o nimero de objetos
processados e 0 segundo, o numero de setup, 0s quais devem ser minimizados

simultaneamente.

A restricdo adotada indica que a quantidade de itens produzidos (demanda atendida)

devem ser igual ou superior a demanda pedida pelo cliente.

n
A restricdo de desigualdade existente na demanda em Zaijxj > d, foi adotada pelos
j=1

mesmos motivos dos pioneiros Salles Neto e Moretti (2005) que € a ampliacdo da
possibilidade em se obter solu¢Ges com baixo setup sem aumentar muito o nimero de objetos

processados.
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Nas secOes seguintes serdo detalhados os procedimentos utilizados pelo método

proposto para resolver o problema de minimizacédo apresentado em (5.1).

5.3 Algoritmo genético SingleGA

O novo algoritmo genético tratado neste trabalho, denominado SingleGA, foi baseado
no Symbio de Golfeto et al. (2007a). No entanto, o Symbio utiliza-se de conceitos de
simbiose (Allaby, 1998), mais especificamente numa relagdo mutualistica entre dois
algoritmos genéticos (Pianka, 1994) que se evoluem de maneira benéfica, enquanto o método
do presente estudo utiliza-se de apenas um algoritmo genético para resolver o mesmo

objetivo.

Os resultados do trabalho de Golfelto et al. (2007.a e 2007.b) mostra um bom
desempenho da metaheuristica algoritmo genético para minimizar o nimero de objetos
processados e o0 setup. E baseado nestes resultados, a proposta de desenvolver um algoritmo
genético trabalhando individualmente para atingir os mesmos objetivos do Symbio tornou-se

bastante atrativa.

O SingleGA utiliza-se de conceitos expostos no capitulo 3 como genoma, populacao,
tipos de selecdo, cruzamento e mutacdo para definir a estrutura, comportamento e
particularidades do método. Para a implementacdo computacional, que sera abordada no
capitulo 6, contou-se os conceitos de orientacdo a objetos como classes, herancas, sobrecarga
e polimorfismo (Deitel & Deitel, 2001).

No SingleGA existem duas espécies de populacdo: a de solucBes e a de padrdes,
detalhadas nas proximas secbes. A populacdo de padrbes, gerada aleatoriamente, é estatica,

ou seja, ndo sofre qualquer espécie de evolucao.

5.4 Estrutura dos individuos das populacdes

Neste trabalho, o gene da populacdo de solucdo € representado por dois elementos,

onde o primeiro elemento refere-se a quantidade de vezes (frequéncia) com que o padrdo
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indicado pelo segundo elemento sera processado. O segundo elemento da populacdo de

solucgdo serve apenas como um ponteiro para a populacao de padrdes.

O gene da populacdo de padrbes € representado por um numero real que indica o

comprimento do item da lista de pedidos realizado pelo cliente.

Para modelar e implementar computacionalmente o gene solucdo criou-se, baseado
em conceitos da orientacdo a objetos, um objeto gene que € formado por dois tipos inteiros
representado pela freqiiéncia e o indice do padrdo, similarmente ao apresentado abaixo. O
gene da populacdo de padrbes é representado por um namero real (float), tipo primitivo de
dados (Deitel & Deitel, 2001).

Classe Gene
(.-)
Inteiro frequencia
Inteiroiindice_padrao

()

Fim_Classe

Figura 11 — Construcdo computacional do gene solucgéo

A seguir, a Figura 12 mostra os genes das populacdes: de padrdes e solugdes.

Gene da Populagéo de solugdes: (mdlce_padrao
Gene da populagéo de padroes: (D

Figura 12 - Representacdo dos genes
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A Figura 13 ilustra um exemplo da interpretacdo de um genoma do individuo da

populacédo de solugdes.

B B 8

Figura 13: Genoma da Populagéo de Solugdes

Este exemplo (Figura 13) indica a existéncia de trés padrbes distintos sendo
executados duas, quatro e cinco vezes, respectivamente. Ou seja, o padrao de indice 30, da
populacdo de padrdes serd executado duas vezes, o padrdo de indice 20, quatro vezes e 0
padrdo de indice 1, cinco vezes.

A soma das freqliéncias equivale ao nimero de objetos processados e a quantidade de
padrBes distintos, o numero de setup. Neste exemplo (Figura 13), 0 nimero de objetos

processados é igual a 11 e o nimero de setups igual a 3.

O numero maximo de genes do individuo solugdo, ou seja, o tamanho maximo do
genoma, sera igual ao nimero de setups que é a quantidade de itens diferentes. No entanto, se
0 maior item a ser cortado apresentar um comprimento inferior ou igual a 50% do
comprimento da bobina adota-se de modo experimental, o seguinte procedimento

apresentado na Figura 14, que foi adaptado do utilizado por Golfeto et al. (2007a):

Se (Quantidade de itens > 30) Entéo
GenesSolucoes = 16
Senao
Se (Quantidade de itens > 15) Entdo
GenesSolucoes = 12
Senao
GenesSolucoes = 8
Fim-Se
Fim-Se

Figura 14 - Numero de Genes do Individuo Solugéo
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O tamanho do genoma do padrdo é igual ao maior inteiro menor ou igual ao resultado
da divisé@o entre o tamanho da bobina padrdo pelo item de menor tamanho do padrdo. Com
isso, segundo Golfeto et al. (2007a), garante-se que é possivel a formacdo de um padréo
usando apenas o menor item, fazendo com que o algoritmo cubra todas as maneiras de
resolver o problema. No entanto, isto traz implicagdes para 0 maior padrdo, que ndo podera
utilizar todos os genes disponiveis, pois, o total de suas pecas contidas no padréo ultrapassara
0 comprimento da bobina. Na tentativa de solucionar este problema, os itens sao adicionados
ao padréo da esquerda para a direita, se somente se, 0 padrdo possuir espaco livre o suficiente
para acomodar o item. Esta abordagem foi inspirada nos trabalhos de Golfeto et al. (2007a).

Os individuos formados por genes da populacdo de solucBes serdo chamados de
populacdo de solucdes e/ou individuos solucdes, e os individuos formados por genes da

populacdo de padrbes serdo chamados de populacdo de padrdes e/ou individuos padrdes.

A populacéo de soluces foi formada por 600 individuos e a populacéo de padrbes por
400.

5.5 Individuos-solugdes

Um individuo solucdo é formado por um, ou um conjunto de genes solu¢do. O
genoma solucdo, apresentado na Figura 13, é um exemplo de individuo solucéo. A populacao
de solucgdes é formada por n individuos soluces.

As subsecOes seguintes apresentam as estruturas para gerar e formar novos individuos

da populacéo de solucdes.

5.5.1 Geracdo da populacdo inicial dos individuos solucdes

Os individuos foram gerados aleatoriamente sem nenhum direcionamento, mas
respeitando os limites dos elementos que compdem o gene solucdo. Ou seja, gera-se,
aleatoriamente, um valor para a freqliéncia entre zero e a maior demanda. O indice padrdo,

possui os limites compreendidos entre zero e a quantidade de padrdes — 1. E, assim, é gerado
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o primeiro gene do genoma (freqliéncia,indice padrdo). Este processo é repetido até que o

tamanho do genoma seja atingido. Os limites sdo justificados na subsecdo 5.5.5.

O pseudocodigo para a geracdo da populacdo inicial dos individuos solucGes esta

representado pela Figura 15.

Procedimento Gera_Populacao_Solucao
Para i = 0 ate tamanho do genoma faca
Gere um numero inteiro entre 0 e o tamanho da demanda maxima

. Atribua este numero para o elemento frequencia

1
2
3
4. Gere um numero inteiro entre 0 e quantidades de padroes-1
5. Atribua este numero ao indice padrao

6. Atribua estes numeros para formar o gene (frequencia, indice padrao)
7. Fim_Para

Fim Procedimento Gera_Populacao_Solucao

Figura 15 — Pseudocddigo para a geracdo da populacao inicial dos individuos solu¢bes

5.5.2 Estrutura de selecdo

A estrutura de selecdo adotada foi o elitismo com steady state. A idéia basica do

elitismo ja foi introduzida no capitulo 3.

A escolha do elitismo se deve ao fato deste recurso aumentar o desempenho do
algoritmo genético, uma vez que ele garante que a melhor solucdo encontrada até 0 momento

sera mantida nas proximas geracoes.

O steady state utilizado foi o disponivel no pacote do GALib (Wall, 1996) da classe
de algoritmos genéticos GASteadyStateGA. Segundo o tutorial do GALIib (Wall, 1996), este
método gera, a cada geracdo, uma populacdo temporaria de individuos por clonagem e 0s
inserem na populacdo da geracdo atual, removendo os piores individuos. A taxa de

substituicdo adotada foi de 25%, ou seja, 0s 75% melhores individuos da populagdo de
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solugdes foram selecionados para permanecer na populagéo. Este valor foi ajustado de modo

experimental.

5.5.3 Funcédo de avaliacdo (aptidao)

O célculo da aptidao (F,) do individuo solucéo para atender o objetivo de minimizar
ao mesmo tempo, o nimero de objetos processados e o setup (5.1), baseado e descrito em

Golfeto et al. (2007a) ¢ realizado do seguinte modo:

Fo=c Yhax+ac, Yi6(x)+ X t(x) +p (5.2)
onde:
7. € a perda relativa e pode ser calculada por T(xj) = f{ " sendo t; o desperdicio do
j=1%j
padrdo j.

p: séo penalidades caso a solucdo seja inviavel (ndo atenda a demanda pedida pelo cliente). E
proporcional a soma das infactibilidades de todos os itens, ou seja, o valor que falta para
atingir a demanda do item (s), multiplicado por 1000. Este valor 1000 foi escolhido de modo

experimental.

Os valores ¢; e a sdo 0s custos de objetos processados e setup, respectivamente,
tratados de maneira explicita na funcdo objetivo, ndo necessitando quaisquer outras

modifica¢cbes para alcancar objetivos distintos.

Assim como em Golfeto et al. (2007a), no SingleGA o t tem a fungéo de verificar se
o algoritmo encontrou um étimo local, uma vez que uma pequena alteracdo na perda relativa

provocara uma melhora da funcao objetivo, alongando sua execugéo.

Durante o célculo da funcdo objetivo faz-se necessario uma interpretacdo dos padrdes,
ou seja, verificar quais os genes ativos do padréo. Os genes ativos serdo aqueles que cabem

na bobina-mestre sem ultrapassar o seu tamanho.
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O pseudocodigo da fungéo de avaliacdo esta representado pela Figura 16.

Procedimento Func_Aptidao
1. Some as frequencias do genoma //(objetos processados)
Some os indices distintos dos padrdes //(setup)
Interprete os padroes
Calcule a perda relativa
Se a solucéo é inviavel
Realize o célculo da penalidade
Senao
Atribua zero a penalidade
Fim-Se

10. Calcule a funcdo de aptidao

© 00 N o g B~ w DD

Fim Procedimento Func_Aptidao

Figura 16 — Pseudocddigo da funcao de avaliacao (aptidéo)

5.5.4 Operador de recombinaco

Optou-se por utilizar neste trabalho o operador de recombinacdo uniforme, o qual
consiste em sortear aleatoriamente um valor entre 0 e 1. No SingleGA, se 0 numero sorteado
for menor ou igual a 0,7 a recombinacdo é realizada com o individuo que possuir maior

avaliacdo na funcdo objetivo, caso contrario, realizard com o individuo de menor avaliacéo.
A taxa de recombinacédo adotada foi de 30%.

Apresenta-se na Figura 17, o pseudocodigo do operador de recombinacdo dos

individuos solucgoes.



71

Procedimento RecombinacaoS (Genitorl, Genitor2, Descendente)

1 Calcule a funcao de aptidao do Genitorl

2 Calcule a funcao de aptidédo do Genitor2

3 Atribua 70% de chances ao individuo com maior avaliacao na funcao de aptidao
4 Se numero_aleaorio (0,1) <0,7
5

Descendente = Herde caracteristicas do individuo com maior valor na funcao de

aptidao

6 Senao

\l

Descendente = Herde caracteristicas do individuo com menor valor na funcao de

aptidao
8 Fim-se

Fim-Procedimento RecombinacaoS

Figura 17- Pseudocddigo do operador de recombinacao dos individuos solucdes.

5.5.5 Operador de mutacio

O operador de mutacdo consiste em sortear aleatoriamente a posi¢cdo no genoma do
gene a ser mutado e em seguida determinar aleatoriamente qual dos seus elementos

(freqUiéncia ou indice_padrao) sofrerd mutacao.

Caso o elemento escolhido do gene seja a freqliéncia, sera sorteado um valor entre 0s
limites minimo e maximo. Caso contrario, serd sorteado um individuo da populacdo de

padrdo e um ponteiro seré criado (Golfeto et al., 2007a).

Os limites maximo e minimo para a frequéncia sdo necessarios para restringir a regido
de solucdes do problema. Ao limite inferior é atribuido o valor zero e para o limite maximo, o
valor da maior demanda para um Unico item, ou seja, a maior demanda do pedido. Isso
possibilita que um item esteja contido em apenas um padrdo e tenha toda a sua demanda

atendida.

Para o indice do padrédo, elemento que compde o gene da populacdo de solucdo, 0s

limites ficam entre zero e a quantidade de padrdes -1. Segundo Golfeto et al. (2007a), este
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valor permite a obtencdo do valor 6timo de objetos processados no caso do problema de

restricdo de integralidade.
A taxa de mutacédo € o quociente entre 1 e numero diferentes de itens (1/m).

A seguir, a Figura 18 apresenta o pseudocodigo do operador de mutacao.

Procedimento MutacaoS ( Genoma)

1 Gere aleatoriamente a posicao do Genoma a ser mutado

2 Gere aleatoriamente um elemento do gene solucéo (frequencia ou indice)

3 Se elemento frequencia

4 Gere um numero entre 0 e a maior demanda do pedido

5 Atribua este valor gerado ao elemento frequiéncia do Genoma a ser mutado

6 Senao

7 Gere um numero entre 0 e a quantidade de padroes -1

8 Atribua este valor gerado ao elemento indice_padrao do Genoma a ser mutado
9 Fim-Se

Fim Procedimento MutacaoS

Figura 18 - Pseudocodigo do operador de mutagdo.do individuo solucao

5.6 Critérios de parada do SingleGA

Os critérios de parada como ja visto no capitulo 3, sdo condi¢bes que enquanto ndo

forem verdadeiras o0 método continua a ser executado.
O SingleGA utilizou trés critérios de parada:

e NUmero méximo de geracGes: 1000
e Tempo méximo de execucdo: 500s
e Convergéncia: 500 geraces, ou seja, se 0 algoritmo ndo melhorar a solucéo por 500

geracdes ele para.
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Estes critérios foram utilizados de modo experimental.

5.7 Pseudocodigo SingleGA

Nesta secdo, ap6s a apresentacdo dos pseudocddigos utilizados para a execugdo de

cada etapa do algoritmo genético, serd exposto, resumidamente, na Figura 19, o procedimento

utilizado pelo algoritmo proposto, SingleGA, que, conforme a modelagem apresentada em

(5.1) tem por objetivo minimizar o nimero de objetos processados e o setup.

Procedimento SingleGA

aa A~ W N -

7
8

Gere os individuos da populacao de padroes aleatoriamente

Gere os individuos da populacao de solucoes aleatoriamente

Calcule a funcao de aptidao dos individuos solucoes

Selecione os individuos solucoes genitores

Utilize operadores de recombinacao e mutacao para gerar novos individuos
solucdes (descendentes)

Atualize a populacao

Se algum criterio de parada for satisfeito PARE a execucao do algoritmo

Senao retorne ao 3.

Fim-Procedimento SingleGA

Figura 19 - Pseudocodigo do SingleGA

O método, SingleGA, foi implementado na linguagem de programagdo C++

utilizando os paradigmas da orientacdo objetos e, em alguns casos, funcdes pré-definidas do
pacote da GALIb.
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6 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

6.1 Testes computacionais

Para a realizacdo dos testes computacionais foram utilizadas instancias geradas
aleatoriamente pelo gerador de problemas de corte unidimensional, CUTGENL1, desenvolvido
por Gau e Wascher (1995). Gerou-se 18 classes caracterizadas pelos diferentes valores dos
parametros de entrada do CUTGENI, apresentados a seguir, contendo cada uma 100

problemas, totalizando 1800 testes para aferir a qualidade do método proposto.

Os parametros de entrada do CUTGENL1 séo:

m = namero de itens demandados

W = tamanho do padréo

v, € v,= limites superior e inferior dos comprimentos dos itens

d = demanda média

Os valores assumidos por cada um destes parametros foram:
e v, assumiu os valores 0,01 ¢ 0,2

e v, assumiu os valores 0,2 ¢ 0,8

e O numero de itens, m, foi fixado em 10, 20 ou 40

e A demanda média, d, dos itens foi de 10 ou 100

e W assumiu em todas classes o valor 1000

Foram geradas, deste modo, seis classes com itens pequenos (v, = 0,01 e v, = 0,2),
seis classes com itens de larguras variadas (v, = 0,01 e v, = 0,8) e outras seis classes com
itens grandes (v, = 0,2 e v, =0,8), mostrados na Tabela 6.1.

Os parametros e a semente usados para gerar os 1800 problemas no CUTGEN1 foram
0s mesmos utilizados no Kombi234 por Foerster e Wascher (2000), Salles Neto e Moretti
(2005) e Golfeto et al. (2007a).
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Tabela 6.1 - Classes Geradas

Classe vy v, m d
1 0,01 0,2 10 10
2 0,01 0,2 10 100
3 0,01 0,2 20 10
4 0,01 0,2 20 100
5 0,01 0,2 40 10
6 0,01 0,2 40 100
7 0,01 0,8 10 10
8 0,01 0,8 10 100
9 0,01 0,8 20 10
10 0,01 0,8 20 100
11 0,01 0,8 40 10
12 0,01 0,8 40 100
13 0,2 0,8 10 10
14 0,2 0,8 10 100
15 0,2 0,8 20 10
16 0,2 0,8 20 100
17 0,2 0,8 40 10
18 0,2 0,8 40 100

O CUTGENL1 foi desenvolvido devido a uma pequena quantidade de exemplos
disponiveis na literatura de problemas-testes para os problemas de corte unidimensionais. Ele
é uma ferramenta que gera um conjunto de exemplos com propriedades especificas definidas
acima, e dados padrdo para serem utilizados pelos problemas de corte unidimensional
objetivando uma comparacdo mais aproximada e justa entre os métodos avaliados e para
comparagdes com producdes futuras Gau e Wascher (1995).

A escolha do tamanho das populacBes dos individuos, nimero de geracoes,
operadores genéticos e suas respectivas taxas de selecdo, recombinacdo e mutacdo foi
realizada empiricamente pois nao existem na literatura valores pré-definidos.

Para um melhor entendimento dos resultados, conceitos como padrdo de corte, setup,
frequéncia e objetos processados devem ser reforcados. Padrdo de corte € a disposi¢do dos
itens no objeto para a realizacdo de cortes durante sua producdo. E freqtiéncia de padrdes, é a
quantidades de vezes que os padrbes de corte serdo executados. O Setup é o tempo de
preparacdo de maquina, e a quantidade de padrdes distintos define a quantidade de setup. Por

fim, define-se nimero de objetos processados como a soma das freqiiéncias dos padroes.
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Os resultados obtidos com o método proposto foram comparados com aqueles
encontrados pela heuristica Kombi234 proposta por Foerster e Wascher (2000), a heuristica
SHP proposta por Haessler (1975) e implementada por Salles Neto e Moretti (2005), a
heuristica ANLCP300 desenvolvida por Salles Neto e Moretti (2005) e a metaheuristica
Symbio proposta por Golfeto et al. (2007a), abordadas no capitulo 2 na se¢éo 2.4.

O meétodo proposto SingleGA foi implementado na linguagem C++ no compilador
Bloodshed DevC++ num microcomputador Pentium Dual Core 1.73 533MHz, 2G de
memoria RAM. Os métodos ANLCP300 e SHP, implementados por Salles Neto (2005)
foram programados na linguagem FORTRAN, utilizando o compilador g77 para Linux, num
microcomputador AMD AthlonXP 1800 MHz com 512 de memoéria RAM. O Symbio
também foi implementado na linguagem FORTRAN por Golfeto et al. (2007a), porém,
utilizou o compilador Microsoft FORTRAN Power Station num micro-computador AMD
SEMPRON 2300+ 1533MHz com 640 MB de memoéria RAM. Os resultados da heuristica
Kombi234, implementados pelos proprios autores Foerster e Wascher (2000), foram obtidos
num cédigo em MODULA-2 em MS-DOS 6.0 utilizando um IBM 486/66.

Os resultados serdo apresentados com trés valores para o custo do setup: a = 1, que
foi denominado SingleGAOL, a = 5, chamado de SingleGA05 e a = 10, que denominou-se
SingleGA10. Em todos os casos, o custo do nimero de objetos processados foi fixado em

uma unidade (c; = 1). O valor de « visa penalizar o nimero de padrées diferentes.

6.2 Comparacao e analise do numero de objetos processados e o Setup

A Tabela 6.2 apresenta a média dos nimeros de objetos processados e do setup para
0s 100 problemas de cada uma das classes.

Para uma analise mais detalhada, calculou-se a variacdo percentual do setup e dos
nameros de objetos processados do método proposto, SingleGA, em relacdo aos demais
métodos. A expressdo utilizada para o célculo da variacdo do setup esta representada pela

equacéo 6.1, abaixo:

100x(Setupsingleca— SetUPmétodo comparado) (6 1)

SEtuPSingleGA
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Analogamente, a expressdo para determinar a variacdo percentual do numero de

objetos processados € igual a equacéo (6.2).

100x(0bjPTocsingleca— ObjPTOCmetodo comparado) (6 2)
ObjPTOCSingleGA .

Para uma melhor visualizacdo do desempenho do método proposto, nas tabelas de
variacOes percentuais utilizou-se um esquema de cores cujo significado estd descrito na
Tabela 6.3.

Tabela 6.3 - Legenda de cores

COR SIGNIFICADO
O método proposto é melhor
As diferencas percentuais sdo pequenas
A diferenca é nula ou praticamente nula
I O método proposto é pior
Quantidade de classes em que 0 método proposto foi melhor
O valor das diferencas percentuais




Tabela 6.2 - Média dos numeros de objetos processados e do setup
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SHP Kombi234 ANLCP300 Symbio01 Symbio05 Symbiol0 SingleGAO01 SingleGAOQ5 SingleGA10

classe | obj set obj set obj set obj set obj set obj set obj set obj set obj set

1 14,17 395 1149 |34 14,3 3,02 | 12,59 3,09 | 14,19 2,02 |14,84 1,85 | 13,48 3,07 | 15,15 2,19 | 1556 |1,97
2 116,47 | 5,94 |110,25|7,81 |121,48 |45 115,17 |6,11 | 116,26 |5,28 |117,8 4,68 | 121,05 |55 125,33 | 4,17 | 127,36 | 3,78
3 25,29 5 22,13 | 4,84 | 2514 4,84 | 25,96 574 | 27,43 4.8 28,23 4,47 | 27,55 6,22 | 30,33 457 | 325 4,18
4 255,33 | 7,31 | 215,93 | 7,28 |224,86 |7,28 |23593 |10,59 236,89 |9,86 |239,72 |9,36 |26055 |938 |268,02 |8 269,73 | 7,1

5 46,89 6,87 | 42,96 | 10,75 | 45,66 7,02 | 57,17 9,89 |60,85 8,44 |61,42 8,23 | 63,47 10,89 | 66,57 8,69 | 71,14 |7,79
6 433,59 | 10,81 | 424,71 | 25,44 | 432,72 | 10,92 | 472,95 | 30,07 | 518,81 | 14,16 | 518,85 | 14,08 | 613,42 | 14,71 | 618,21 | 13,39 | 623,58 | 12,36
7 55,84 8,84 (50,21 |79 51,54 554 |51,58 6,36 | 53,04 5,48 | 53,75 521 |52,25 5,87 | 53,75 546 |54,23 |5,35
8 515,76 | 9,76 |499,52 9,96 |49594 |8 510,5 851 |512,92 |8,16 |51465 |7,76 |51294 |6,8 515,62 | 6,4 518,21 | 6,07
9 108,54 | 17,19 | 93,67 | 15,03 | 114,52 | 10,58 | 99,36 10,94 | 99,41 10,47 | 101,62 | 10,01 | 101,22 | 10,68 | 103,72 | 9,74 | 104,63 | 9,39
10 1001,59 | 19,37 | 932,32 | 19,28 | 969,2 13,96 | 970,57 | 16,7 | 975,56 | 16,28 | 975,72 | 16,04 | 1019,5 | 14,49 | 1018,37 | 15,06 | 1032 | 13,34
11 202,8 32,2 | 176,97 | 28,74 | 231,84 | 20 198,26 | 23,04 | 201,43 | 22,24 | 201,44 | 21,56 | 231,12 | 29,8 | 2495 26,42 | 249,01 | 24,02
12 1873,05 | 37,25 | 1766,2 | 37,31 | 1861,2 | 23,68 | 1932,16 | 32,93 | 1932,79 | 31,74 | 1917,4 | 31,52 | 2428,78 | 35,62 | 2342,27 | 35,33 | 2462,6 | 34,58
13 69,97 9,38 |[63,27 |8,97 |70,54 5,64 | 65,32 7,28 | 66,51 6,7 67,32 6,68 | 65,65 7,05 | 66,97 6,64 | 67,63 |6,56
14 643,55 |9,85 |632,12| 10,32 |634,02 | 7,92 |646,77 |8,62 |646,31 |83 650,52 |8,21 |648,37 |7,78 |650,43 | 7,48 |652,43|7,22
15 136,05 | 18,03 | 119,43 | 16,88 | 127,38 | 9,92 | 127,39 | 13,66 | 128,43 | 13,18 | 128,87 | 12,99 | 128,03 | 13,77 | 129,7 13,1 | 130,16 | 12,9
16 1253,55 | 19,63 | 1191,8 | 19,91 | 1194,74 | 13,88 | 1254,69 | 16,68 | 1253,79 | 16,57 | 1251,9 | 16,34 | 1294,64 | 18,16 | 1303,2 | 16,39 | 1301,9 | 15,33
17 256,01 | 34,39 | 224,68 | 31,46 | 297,58 | 22,6 | 244,49 |27,22 | 248,67 | 25,82 |247,62 | 25,62 |266,34 |30,12 | 271 26,83 | 270 25,86
18 2381,54 | 38,23 | 2342,4 | 38,28 | 2430,04 | 27,44 | 2414,07 | 32,7 | 2419,34 | 32,03 | 2422,41 | 32,18 | 2761,4 | 36,75 | 2753,89 | 35,82 | 2751,5 | 33,76
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As tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam a variacdo percentual do setup para o
SingleGA com custo de setup « = 1, 5 e 10 respectivamente, em relagédo ao demais
métodos, encontrada ap0s o célculo da expressdo (6.1). Os valores negativos
encontrados nas tabelas de variacdo percentual indicam que o método proposto é melhor

que 0 método comparado.

Tabela 6.4 - Variacdo percentual do setup com c; = 1e a = 1 em relagdo ao SingleGA
com os demais métodos
%Kombi234 | %ANLCP

Classe |%SHP %Symbio01

0,936329588

14 14 2 10

A variagdo percentual do setup do SingleGA com «a =1, (Tabela 6.4),
apresentou melhores resultados em 14 classes em relacdo ao SHP e 0 Kombi234. Em
relacdo ao ANLCP300 foi melhor em 2 classes e obteve em 10 classes melhores
resultados que o Symbio01.
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Tabela 6.5 - Variacdo percentual do setup comc; = 1e a =5 em relacdo ao
SingleGA com os demais métodos

Classe | %SHP [%Kombi234 [ %ANLCP300| %Symbio05

Supera

Na Tabela 6.5 em que o custo de setup foi @ = 5, 0 SingleGA apresentou uma
variacdo percentual dos resultados melhores que com o custo 1. Foi melhor que o SHP
em 15 classes, ganhou do Kombi234 em 17 classes, e superou o ANLCP300 em 7

classes, e obteve melhores resultados 12 classes em relagdo ao Symbio05.
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Tabela 6.6 - Variagéo percentual do setup comc; = 1e a = 10 em relagdo ao
SingleGA com demais métodos

Classe |%SHP %Kombi234 | %6ANLCP300 | %6Symbiol0

16 18 9 12

Ja com o custo de setup a = 10, (Tabela 6.6), foi que o SingleGA obteve uma
melhor variagdo percentual do setup e apresentou seus melhores resultados (em relacdo
ao custo 1 e 5). Foi melhor que todos os métodos na maioria das classes, exceto em
relacdo ao ANLCP300 com o qual empatou em nimero de classes. Superou 0 SHP em
16 classes, obteve melhores resultados em todas as classes quando comparado com o
Kombi234, foi superior ao ANLCP300 em 9 classes. Obteve melhores resultados em 12
guando comparado com 0 Symbiol0.

Similarmente ao setup, as tabelas 6.7, 6.8 e 6.9 mostra a variacdo percentual do
numero de objetos processados do SingleGA com os trés custos citados, em compara¢do

com 0s outros métodos.
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Tabela 6.7 - Variacao percentual do nimero de objetos processados comc; = 1e
a = 1 em relacdo ao SingleGA com os demais métodos

Classe |%SHP | %Kombi234 | %ANLCP300 | %Symbio01
1

2

3

4 2,00345

5

6

7 3,90430622 |1,35885167 |1,28229665
8 2,6162904 |3,31422778 |0,47568916
9 1,83758151
10 1,75674

11

12 |
13 3,62528561 0,50266565
14 0,7434  |2,50628499 |[2,21324244 |0,24677268
15 0,50769351 | 0,49988284
16 3,17386 3,08579991
17 |
18

Supera 0

em:

Para os valores ¢c; = 1e a = 1, (Tabela 6.7), a variagdo percentual do niumero
de objetos processados do SingleGA apresentou seus melhores resultados. Foi superior
ao SHP e ANLCP300 em 6 classes, sendo que a diferenca em outras 4 classes destes
dois métodos em relacdo ao SingleGA foi inferior a 3,5%. N&o superou os demais
métodos em nenhuma outra classe. No entanto, a diferenga em 4 classes em relagéo ao
Kombi234 ficou por volta de 3,9% e, quando confrontado com o SymbioO1 a diferenca

em 7 classes nao foi superior aos 3% .
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Tabela 6.8 - Variacao percentual do nimero de objetos processados comc; = 1e
a = 5 em relacdo ao SingleGA com os demais métodos

Classe [%SHP %Kombi234 | %ANLCP300 | %Symbio05

A variacgdo percentual do nimero de objetos processados com custos ¢; =1e a =5,
(Tabela 6.8), mostrou a superioridade do método em 5 classes sobre o SHP e diferencga
percentual de menos de 1,6% em mais duas classes. Em relagdo ao ANLCP300 foi
melhor em 3 classes. Ndo obteve melhores resultados quando comparado com o
Kombi234 e o Symbio05. Porém a diferenca percentual em 5 classes em relacdo ao
Symbio05 caiu para 1,3% .
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Tabela 6.9 - Variacao percentual do nimero de objetos processados comc; = 1e
a = 10 em relacdo ao SingleGA com os demais métodos

Classe [%SHP |%Kombi234 [ %ANLCP300 | %Symbiol0
1
2
3
4
5
6
7
8 0,47278
9
10 2,94483
11
12
13 0,45837646
14 1,36107 2,821759 0,29275171
15 2,135833 0,99108789
16
17 5,18148
18
Supera
em:

Com custos ¢; =1e a =10, a variagdo percentual do nimero de objetos
processados (Tabela 6.9), apresentou 0s seguintes resultados: superioridade em 4
classes do SHP e em mais 4 a diferenca percentual ficou por volta dos 3,7%. Superou o
ANLCP300 em 3 classes e em mais 2 classes diferenciou-se em 2,8%. Nos demais,
métodos o SingleGA ndo apresentou melhores resultados em nenhuma classe, no
entanto, comparados com o Symbiol0, obteve diferencas muitos pequenas apresentando
uma diferenca em 5 classes inferior a 1%.

A variacao percentual do nimero de objetos processados mostra que apesar do
desempenho do método proposto ser inferior aos demais, as diferencas percentuais (%)
na maioria das médias das classes do SingleGA, quando comparados com 0S outros

métodos, ndo é muito grande.
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O Kombi234 mantém constante 0 numero de objetos processados e € o melhor
método para minimizar este objetivo. Sendo assim, € esperado que ele seja melhor, na
média, que todos os outros métodos comparados.

Em relacdo ao numero de objetos processados o desempenho do SingleGA caiu
quando comparado com a média dos setups, apresentando resultados piores a medida
que o custo de setup aumentava, isso se justifica por se tratar de objetivos inversamente

relacionados.

6.3 Comparacdo e andlise do custo total
O custo total é o custo da funcéo objetivo e seu célculo é realizado pela seguinte

expressdo representada pela equacéo 6.3:

CUStOtptqr = €1 X ODjmedia + & X S€tUPmedia (6.3)
Sendo:
0bjmeqia = € a média do nimero de objetos processados entre os 100 problemas de
cada classe.

setUPmeqaia = € @ Média do nimero de setup entre os 100 problemas de cada classe.

A expressdo utilizada para o calculo da variacdo do custo total esta representada

pela equacdo 6.4, abaixo:

CustoTotalsingleca — CustoTotalmercomparado

100 x ( ) (6.4)

CustoTotalgingleca

O custo total médio foi calculado para aferir a qualidade e desempenho do
método proposto tratando, a0 mesmo tempo, 0s dois objetivos para efeito de
comparacao do valor da fungdo objetivo com os demais métodos. A Tabela 6.10 traz a
média do custo total para ¢c; =1e a = 1. E, para um melhor compreender estes
valores, a Tabela 6.11 apresenta a variacdo percentual do custo total do método
proposto SingleGAO1, em relacdo aos meétodos SHP, Kombi234, ANLCP300 e

Symbio01 o que torna mais facil a analise de desempenho do método.
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Tabela 6.10 - Médias do custo total parac; =lea =1

CLASSE | SHP Kombi234 | ANLCP300 | Symbio01 | SingleGA01
1 18,12 14,89 17,32 15,68 16,55

2 122,41 118,06 125,98 121,28 126,55
3 30,29 26,97 29,98 31,7 33,77

4 262,64 223,21 232,14 246,52 269,93
5 53,76 53,71 52,68 67,06 74,36

6 444 4 450,15 443,64 503,02 628,13
7 64,68 58,11 57,08 57,94 58,12

8 525,52 509,48 503,94 519,01 519,74
9 125,73 108,7 125,1 110,3 1119
10 1020,96 | 951,6 983,16 987,27 1033,99
11 235 205,71 251,84 221,3 260,92
12 1910,3 1803,51 1884,88 1965,09 24644
13 79,35 72,24 76,18 72,6 72,7

14 653,4 642,44 641,94 655,39 656,15
15 154,08 136,31 137,3 141,05 1418
16 1273,18 | 1211,71 1208,62 1271,37 1312,8
17 290,4 256,14 320,18 271,71 296,46
18 2419,77 | 2380,68 2457,48 2446,77 2798,15

Tabela 6.11 - Variacdo percentual do custo total do SingleGAO1 em relacéo aos demais
métodos parac; =lea =1
Classe %SHP | %Kombi234 [ %ANLCP300 [ %6Symbio01

1 | |

2

3 |

4 |

5 | |

6 | |

7 0,017206 1,789401 0,30970406
8 1,974064  [3,039982 0,14045484
9 1,42984808
10 |

11 |

12 | |

13 0,13755158
14 2,165663 0,11582717
15 | 3,173484 0,52891396
16 3,017977

17 2,044121

18

Supera
em:




87

Neste caso, (¢; = 1e a = 1), o SingleGAO01 foi melhor em 6 classes que o SHP
e em outras 6 teve uma diferenca inferior a 3,5%, quanto ao ANLCP300 foi melhor em
4 classes e em 6 apresentou diferenca menor que 3,5%. Embora ndo tenha apresentado
melhores resultados quando comparado com 0 Kombi234 e o Symbio01, a diferenca
percentual do primeiro em 5 classes foi de 3%, enquanto o Ultimo esta diferenca caiu
para 1,5% em 6 classes.

A Tabela 6.12 apresenta a média do custo total para (¢; = 1e @ = 5), e com 0s

mesmos objetivos acima, a Tabela 6.13 traz a variacéo percentual destas médias. Aqui 0

método proposto analisado é o SingleGAO05.

Tabela 6.12 - Médias do custo total parac;, =1lea =5

CLASSE | SHP Kombi234 | ANLCP300 | Symbio05 | SingleGA05
1 33,92 28,49 29,4 24,29 26,1

2 146,17 | 149,3 143,98 142,66 146,18
3 50,29 46,33 49,34 51,43 53,18

4 291,88 | 252,33 261,26 286,19 308,02
5 81,24 96,71 80,76 103,05 110,02
6 487,64 | 551,91 487,32 589,61 685,16
7 100,04 | 89,71 79,24 80,44 81,05

8 564,56 | 549,32 535,94 553,72 547,62
9 194,49 | 168,82 167,42 151,76 152,42
10 1098,44 | 1028,72 1039 1056,96 1093,67
11 363,8 320,67 331,84 312,63 381,6
12 2059,3 | 1952,75 1979,6 2091,49 2518,92
13 116,87 | 108,12 98,74 100,01 100,17
14 692,8 683,72 673,62 687,81 687,83
15 226,2 203,83 176,98 194,33 195,2
16 1351,7 | 1291,35 1264,14 1336,64 1385,15
17 427,96 | 381,98 410,58 377,77 405,15
18 2572,69 | 2533,8 2567,24 2579,49 2932,99
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Tabela 6.13 - Variacdo percentual do custo total do SingleGA05 em relacdo aos demais
métodos parac; =lea =5

Classe |%SHP |%Kombi234|%ANLCP300

1,504993843

%Symbio05

Para os custos ¢; =1e a =05, o custo total do SingleGAQO5 apresentou
melhores resultados em 9 classes do SHP e na classe 2 obteve praticamente 0 mesmo
resultado (0,006841%). J& no Kombi234 ela foi superior em 7 classes e no ANLCP300
em 3 classes e em outras 5 classes a diferenca percentual foi de 2,3%. Finalmente, ao
ser confrontado com o Symbio05, foi melhor em 1 classe, em 2 classes (13 e 14) teve
resultados praticamente iguais e em mais 3 apresentou uma diferenca de apenas 0,7%.

A Tabela 6.14 traz a média do custo total para ¢c; =1e a = 10, e com 0s
mesmos objetivos acima, e a Tabela 6.15 apresenta a variacao percentual destas médias.
Aqui, o método proposto analisado é o SingleGA10.



Tabela 6.14 - Médias do custo total parac; =1ea =10

CLASSE | SHP Kombi234 | ANLCP300 | Symbiol0 | SingleGA10
1 53,67 45,49 445 33,34 35,26

2 175,87 | 188,35 166,48 164,6 165,16
3 75,29 70,53 73,54 72,93 74,3

4 328,43 | 288,73 297,66 333,32 340,73
5 115,59 | 150,46 115,86 143,72 149,04
6 541,69 | 679,11 541,92 659,65 747,18
7 144,24 | 129,21 106,94 105,85 107,73
8 613,36 | 599,12 575,94 592,25 578,91
9 280,44 | 243,97 220,32 201,72 198,53
10 1195,29 | 1125,12 1108,8 1136,12 1165,38
11 524.,8 464,37 431,84 417,04 489,21
12 2245,55 | 2139,3 2098 2232,6 2808,36
13 163,77 | 152,97 126,94 134,12 133,23
14 742,05 | 735,32 713,22 732,62 724,63
15 316,35 | 288,23 226,58 258,77 259,16
16 1449,85 | 1390,9 1333,54 1415,3 1455,24
17 599,91 | 539,28 523,58 503,82 528,6
18 2763,84 | 2725,2 2704,44 274421 3089,09

89

Tabela 6.15 - Variagao percentual do custo total do SingleGA10 em relacéo aos demais

métodos parac; =lea =10

Classe | %SHP | %Kombi234|%ANLCP300 | %Symbiol0
1 | |

2 | | 0,33906515

3 | 1,84387618

4 | | 2,17474247

5 | |

6 | |

7 |
8 | 0,513033114

9

10 | |
11 | |

12 | |

13 | |

14 | 1,574596691

15 | | 0,15048619
16 | 2,74456447
17 | 0,949678396

18 | |

em:
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A media do custo total do SingleGA10 para ¢; = 1 e a = 10, representada pela
Tabela 6.14, obteve os melhores resultados quando comparados com custos de setup 1 e
5. A Tabela 6.15 apresenta a variacdo percentual destas médias.

Os resultados obtidos pelo SingleGA10 foram melhores que o SHP em 12
classes e em mais uma, na classe 16, apresentou um diferenca de apenas 0,4%. Superou
0 Kombi234 em 10 classes, 0 ANLCP300 em 3 classes, e neste ultimo, em mais 5
classes apresentou uma diferenca inferior a 2%. E em relacdo ao Symbiol0 foi superior
em 4 classes e em 7 a diferenca apresentada foi inferior a 3%.

O SingleGA10 foi melhor que o Kombi234 e o SHP a maioria das classes
enquanto em relacdo ao ANLCP300 e Symbiol0 o mesmo ndo ocorreu. Porém, devido
as pequenas diferencas das variaches percentuais, analisou-se graficamente o
comportamento do SingleGA10 com o ANLCP300 (Grafico 6.1) e o Symbiol0
(Gréfico 6.2), e notou-se que o desempenho praticamente se igualam em 15 classes
com o ANLCP300 e em 16 quando comparadas com o SymbiolO. As maiores
diferencas apresentadas pelo método proposto em relacdo a todos os outros se

encontram na classe 12 e 18.

Gréfico 6.1 - Representacdo grafica das médias do custo total do SingleGA10 com o
ANLCP300

3500
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Gréafico 6.2 - Representacdo grafica das medias do custo total do SingleGA10 com o
Symbiol0
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Segundo Salles Neto e Moretti (2005), quando o setup € o primeiro objetivo a
ser atendido o custo de setup deve ser superior ao numero de objetos processados. E
quanto maior o custo de setup maior o desempenho do método proposto, SingleGA. A
definicdo deste valor, também abordado e exemplificado por Salles Neto e Moretti
(2005), bem como o custo do nimero de objetos processados levam em consideracao,
diversas variaveis como tempo de entrega, demanda exigida, custo de mao de obra,
entre outros fatores.

Assim, notou-se que para maiores custos de setup, 0 método proposto apresentou
seus melhores resultados, comparados com os demais métodos em relagdo ao custo
total. Visto que o numero de objetos processados e setup sdo objetivos, geralmente,
conflitantes, o nimero de objetos processados foi maior no SingleGA com ¢ = 10 na
maioria das classes que 0s comparados com suas demais variagcdes com custos de setups
inferiores.

O tempo computacional médio dos métodos, em segundos, de cada uma das 18
classes encontra-se na Tabela 6.16. Este tempo tem carater apenas ilustrativo e
informativo. Ele ndo pode ser utilizado para efeito comparativo pois, cada método

utiliza plataformas e linguagens de implementacéo diferentes.



Tabela 6.16 - Tempo médio em segundos dos métodos
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CLASSE SHP Kombi234 | ANLCP300 | Symbio05 | SingleGA05
1 0,01 0,14 1,12 18,54 27,8

2 0,08 1,14 3,17 37,88 54,02
3 0,17 1,74 0,89 33,25 162,06
4 0,21 16 1,15 68,11 202,95
5 0,27 38,03 0,64 58,29 432,39
6 0,31 379,17 0,91 158,04 478,96
7 0,01 0,07 18,1 19,62 33,54
8 0,02 0,2 11,78 48,48 60,93
9 0,04 3,37 105,49 38,75 251,31
10 0,06 3,25 106,59 127,25 232,5
11 0,22 36,26 216,97 117,25 494,78
12 0,32 76,31 376,04 426,08 477,83
13 0,01 0,08 7,43 17,66 13,4
14 0,02 0,13 2,02 31,19 19,33
15 0,03 1,81 60,02 41,12 47,17
16 0,04 2,6 39,87 133,9 63,58
17 0,16 50,93 267 153,45 129,13
18 0,24 70,94 538,92 388,89 206,79
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 Conclusdes Gerais

Este trabalho realizou o estudo de uma nova abordagem via algoritmo genético
para solucionar o Problema de Corte unidimensional com o objetivo de minimizar o
numero de objetos processados e o setup. Apresentou-se uma revisao sobre o tema,
descrevendo suas caracteristicas e apontando o conflito entre estes dois objetivos.
Estudou-se também a metaheuristica Algoritmos Genéticos para a elaboracdo e
aplicacdo de um novo algoritmo genético que sozinho conseguiu resolver estes

objetivos conflitantes.

A contribuicdo do método proposto reside no fato de néo se ter conhecimento na
literatura, até 0 momento, da implementacdo de um Unico algoritmo genético utilizado
na minimizacdo desses dois objetivos simultaneamente. Além da possibilidade de
trabalhar com os dois custos, (c; e a), diretamente na funcdo objetivo, que é uma

vantagem do método sobre 0 Kombi234 e o SHP.

Para validar o algoritmo proposto foram utilizados 1800 problemas-teste gerados
aleatoriamente pelo gerador de problemas de corte unidimensional, CUTGENL1 através
de uma analise comparativa do seu desempenho com os métodos SHP, Kombi234,
ANLCP300 e o Symbio. Verificou-se que o método proposto foi superior ao Kombi234
e SHP na maioria das classes testadas, e obteve bons resultados em algumas classes
quando comparados com o ANLCP300 e o Symbiol0. A medida que se aumentou o
custo de setup, o método apresentou melhores resultados.

Quando o setup é o principal objetivo, 0 método proposto apresentou seu melhor
desempenho em relacéo a sua minimizacdo em praticamente todas as classes de todos 0s
métodos, exceto ao ANLCP300 com o qual empatou em namero de classes.

O excelente desempenho em minimizar 0 ndmero de setups, prejudicou a
eficiéncia em minimizar o numero de objetos processados na maioria das classes, fato
justificado por se tratarem de objetivos geralmente conflitantes.

As analises graficas realizadas mostraram o bom desempenho do método
proposto e deixam mais evidente que sdo pequenas as variagdes percentuais para a

maioria das classes quando comparado com os outros metodos, validando assim, 0 novo
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método. No entanto, sua grande desvantagem em relacdo aos demais é o tempo
computacional. Acredita-se que a escolha dos parametros e os operadores genéticos
adotados possam ser 0s responsaveis por este alto custo computacional, principalmente
0 operador de selecdo que seleciona sempre 0os mais aptos, prejudicando assim, a
diversidade da populacéo.

O método atendeu aos objetivos pretendidos mas notou-se que € possivel refina-
lo e apresentar resultados superiores ao encontrados, com um estudo ainda mais
aprofundado dos pardmetros como tamanho da populacdo, operadores genéticos e suas
respectivas taxas.

E, baseado nos resultados computacionais apresentados, pode-se afirmar que o
novo método € competitivo e promissor no ramo de Problemas de Corte

unidimensionais.

7.2 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro visar-se-4& o estudo do comportamento de outros
operadores genéticos, principalmente o de selecdo e o de recombinacdo para obter
melhores resultados num menor espa¢o de tempo e acrescentar uma restricdo a demanda
para evitar que 0s numeros de objetos processados sejam muito elevados. Depois disso,
buscar-se-a adaptar o novo método para tratar o problema de corte unidimensional
proposto como um problema multiobjetivo.

Por fim, pretende-se utilizar os conceitos de simbiose entre populacbes
diferentes para a implementacdo de um método que desenvolva uma relacdo mutua
entre individuos de espécies distintas. Este estudo é motivado pelo fato de sé existir um
trabalho na literatura que trata o problema por este angulo e o mesmo, obteve bons
resultados. Para as propostas futuras citadas, serdo utilizados também os conceitos e

técnicas de paralelizacdo com o objetivo de torna-los mais eficientes.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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