Tendéncias em Matematica Aplicada e Computacional, 21, N. 3 (2020), 441-460
I e I I l a © 2020 Sociedade Brasileira de Matematica Aplicada e Computacional

www.scielo.br/tema

COEME o 105540/tcma.2020.021.03.0441

Problema de Corte de Estoque Unidimensional com Sobras Aproveitaveis:
Solucao via Metaheuristica GRASP

A.R.RIOS! e K. C. POLDI**

Recebido em 3 de fevereiro de 2020 / Aceito em 9 de julho de 2020

RESUMO. Neste artigo apresentamos um estudo sobre o Problema de Corte de Estoque com Sobras Apro-
veitaveis (PCESA) unidimensional. O Problema de Corte de Estoque (PCE) consiste em cortar um conjunto
de objetos, disponiveis em estoque, para produzir um conjunto de itens em quantidades e tamanhos espe-
cificados. O PCESA ¢ um PCE no qual nem todas as sobras de um processo de corte sdo consideradas
perdas, ou seja, quando uma sobra for maior que um determinado comprimento, ela retorna ao estoque
para ser usada nos processos de corte subsequentes. Assim, o objetivo do problema abordado é otimi-
zar os planos de corte a serem aplicados em objetos padronizados e objetos ndo padronizados (sobras de
cortes anteriores); atender a demanda conhecida de itens menores, de forma a minimizar a perda de ma-
terial, controlando a quantidade de retalhos gerados. Para resolver este problema, duas heuristicas e trés
versoes da metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) foram desenvolvidas.
Testes computacionais foram realizados para os procedimentos propostos em instancias da literatura. As
abordagens propostas para a solug¢do apresentaram boas solugdes em relagdo ao nimero de sobras geradas.

Palavras-chave: problema de corte de estoque unidimensional, sobras aproveitdveis, metaheuristica,
GRASP.

1 INTRODUCAO

O Problema de Corte de Estoque com Sobras Aproveitdveis (PCESA) unidimensional consiste
em cortar objetos disponiveis em estoque para produzir itens demandados, otimizando uma de-
terminada func@o objetivo, na qual apenas uma dimensao ¢ relevante no processo de corte, onde
uma sobra pode ser classificada como perda ou retalho. Sendo retalho, ele retorna ao estoque
para ser usado no processo de corte subsequente.

Muitas inddstrias, em seus processos de corte, reutilizam as sobras para atender as demandas fu-
turas. O primeiro artigo que se refere ao problema de corte de estoque com as sobras aproveitaveis

*Autor correspondente: Kelly Cristina Poldi — E-mail: kelly @ime.unicamp.br

1Departamento de Matemdtica Aplicada, IMECC, Universidade Estadual de Campinas, R. Sérgio Buarque de Holanda,
651, 13083-859, Campinas, SP, Brasil — E-mail: ariquele @hotmail.com https://orcid.org/0000-0001-9596-4125
2Departamento de Matemdtica Aplicada, IMECC, Universidade Estadual de Campinas, R. Sérgio Buarque de Holanda,
651, 13083-859, Campinas, SP, Brasil — E-mail: kelly @ime.unicamp.br https://orcid.org/0000-0002-1649-6843



442 PROBLEMA DE CORTE DE ESTOQUE UNIDIMENSIONAL COM SOBRAS APROVEITAVEIS

encontradas na literatura foi proposto por Brown em 1971 [3], mas somente posteriormente, esse
problema foi abordado diretamente. Algumas abordagens de solucdo para PCESA podem ser
encontradas em, Roodman [14], Scheithauer [15], Gradisar et al. [9], Abuabara e Morabito [1],
Nicola [12], Cherri et al. [4], Koch et al. [10], Cherri et al. [5], Arenales et al. [2] e entre outros.

Em 2014, Cherri et al. [6] reuniram e analisaram pesquisas da literatura que consideram o PCESA
unidimensional. Em cada artigo analisado, foram apresentadas aplicacdes para o problema, o
modelo matemético quando existente e comentdrios sobre os resultados obtidos em cada uma
deles.

Problemas de corte e empacotamento sdo NP-dificeis (veja Garey e Johnson [8]), uma vez que
ndo existem algoritmos na literatura para resolver esses tipos de problemas em tempo polinomial.
Existem alguns algoritmos exatos, mas a maioria deles tem complexidade de tempo exponen-
cial, resultando em um esforco computacional muito alto. No entanto, existem varios métodos
heuristicos de resolucgdo.

Algumas metaheuristicas conhecidas na literatura sdo algoritmo genético, simulated annealing,
GRASP, busca tabu, colonia de formigas, colonia de abelhas, entre outras (Resende e Sousa [13]).

Neste artigo, abordamos o PCESA unidimensional e propomos duas heuristicas e trés me-
taheuristicas GRASP como método de resolucdo, sendo que, as duas heuristicas s@o utilizadas
para iniciar as trés metaheuristicas. A metaheuristica GRASP foi proposta por Feo e Resende em
1995 [7] e é um procedimento iterativo composto por duas fases: construgdo da solugdo e busca
local na vizinhang¢a da solug¢@o encontrada. No fim do procedimento, a melhor solu¢@o entre to-
das as iteracdes € a solugd@o para o problema, com a melhor solu¢do sendo armazenada em cada
iteragdo e a pior sendo descartada.

Em 2013, Neto et al. [11] considerou o PCE classico unidimensional, sem considerar as sobras,
com a abordagem de solucdo sendo a metaheuristica GRASP. Com base em Neto et al. [11],
desenvolvemos trés metaheuristicas GRASP para a resolu¢cdo do PCESA unidimensional.

2 O PROBLEMA DE CORTE DE ESTOQUE UNIDIMENSIONAL COM SOBRAS
APROVEITAVEIS

Um Problema de Corte de Estoque (PCE) unidimensional, ou seja, apenas uma dimensao do
objeto é relevante, consiste em cortar objetos de comprimento L;, com k = 1,...,K em itens
menores de comprimento ¢;, com i = 1,...,m, de forma a atender a demanda conhecida a priori
di,i=1,...,m. Em um PCE cldassico, o objetivo pode ser minimizar o total de objetos cortados,
minimizar perda de material ou minimizar custo de material.

Nesse processo de cortar pegcas menores a partir de objetos maiores pode ocorrer sobras de mate-
rial que podem ou ndo ser descartadas. Problemas como esses, sdo conhecidos na literatura como
problema de corte de estoque unidimensional com sobras de material aproveitaveis.

Definicao 2.1. Definimos sobra como sendo uma peca cortada, que ndo é um item demandado.
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Definicao 2.2. Definimos retalho como sendo uma pega cortada, que ndo é um item demandado,
grande o suficiente para ser reutilizado.

O comprimento minimo para uma sobra ser considerada retalho pode ser, por exemplo, o com-
primento do menor item ou a média dos comprimentos dos itens demandados. No PCESA, uma
sobra que nio seja nula e que ndo seja considerada um retalho é considerada como perda.

Definicao 2.3. Definimos perda como sendo um pedaco cortado que ndo seja um item

demandado, e que ndo possa ser reaproveitado.

Para melhor compreensdo considere o exemplo a seguir, em que os dados de estoque e demanda
estdo representados na Figura 1, e o comprimento minimo para uma sobra ser considerada re-
talho (6) é todo comprimento de sobra que for maior ou igual a0 menor comprimento de item
demandado, ou seja, se o comprimento da sobra for maior ou igual a quatro, obtemos um retalho.

10 6 -

[ 15 ] ¢ | [5]

N
a)

b)

Figura 1: a) Objetos em estoque; b) Itens demandados.

Neste exemplo, a Figura 1a apresenta trés tipos de objetos de comprimentos L; = 10, L, = 15
e L3 = 20, cada um com uma unidade em estoque, enquanto a Figura 1b apresenta trés tipos de
itens de comprimentos {; = 6, {, =5 e {3 = 4 com as respectivas demandas d; =2,d, =3 e
ds = 3. A Figura 2 apresenta trés solucdes possiveis para o exemplo, em que:

* Figura 2a ilustra uma solu¢do que resulta em um retalho de comprimento 6;
* Figura 2b ilustra uma solucgdo que resulta em duas perdas com comprimentos 3 cada;
* Figura 2c ilustra uma solug¢do que resulta em um retalho de comprimento 4 e uma perda

de comprimento 2.

Neste estudo, os itens ndo devem ser produzidos em excesso; portanto, quando o comprimento
de uma sobra € igual ao comprimento de um item demandado, cuja demanda ja foi atendida, ela
¢ considerada um retalho.

Nao ha um modelo matemdtico na literatura que trate exatamente o caso que abordamos neste
artigo. Ha alguns trabalhos publicados que tentam modelar o problema (Scheithauer [15], Gra-
disar et al. [9], Abuabara e Morabito [1], Koch et al. [10], Arenales et al. [2]), mas recaem em
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Figura 2: Possiveis solugdes para o exemplo de problema de corte.

casos especificos. Por exemplo, alguns modelos se baseiam em discretizacdo dos tamanhos das
sobras (Arenales et al. [2]), ou seja, perdem a generalidade pois pode haver algum comprimento
de sobra 6timo que ndo foi considerado.

Na préxima secdo, abordamos os procedimentos heuristicos e metaheuristicos para a resolugio
do PCESA.

3 PROCEDIMENTOS HEURISTICOS E METAHEURISTICOS PARA RESOLVER O
PCESA UNIDIMENSIONAL

Nesta se¢do, apresentamos dois procedimentos heuristicos para determinar padrdes de corte
a partir de objetos ndo padronizados (retalhos resultantes de cortes anteriores) e trés me-
taheuristicas GRASP para obter padrdoes de corte de objetos padronizados (comprados de
fornecedores) com o objetivo de resolver o PCESA unidimensional.

Para os procedimentos propostos, as seguintes informacdes sdo consideradas:

 K: quantidade de objetos padronizados e niio padronizados no estoque inicial;
K: quantidade de objetos ndo padronizados no estoque inicial;

* m: quantidade de tipos de itens demandados;

e ¢;: comprimento do item tipo i, com i = 1,...,m;
* d;: demanda do item tipo i, com i = 1,...,m;
e L;: comprimento do objeto tipo k, comk=1,...,K;

* ¢;: disponibilidade do objeto tipo k, com k = 1,...,K;

m
Yl
L) % : comprimento minimo para uma sobra ser considerada retalho;
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max {{;} —min {¢;}
m
aceitavel, isto é, um padrio de corte com perda maior que € e menor que d ndo € aceito

e £= ,i=1,...,m: comprimento maximo para uma perda ser considerada

para fazer parte da solugao.
e o =0,5¢e 0p =0,2: pardmetros de aleatoriedade.
* pji: comprimento da sobra gerada ao executar o padrio de corte j para o objeto tipo k;
* xji: frequéncia do padrio de corte j para o objeto tipo k;
* aji: padrdo de corte j para o objeto tipo k;
* a;j;: quantidade de itens do tipo i no padrdo de corte j para o objeto tipo k;
* n: quantidade total de padrdes de corte gerados;

* Aj,A>: conjuntos dos padrdes de corte gerados para objetos ndo padronizados (retalhos
resultantes de cortes anteriores) e padronizados, respectivamente;

* X: conjunto das frequéncias dos padrdes de corte;
* LRC;: lista restrita de candidatos composta por itens;
* LRC,: lista restrita de candidatos composta por padrdes de corte;

* P, M: heterogeneidade dos itens em uma determinada classe de instincias, pouco
heterogénea e muito heterogénea, respectivamente;

* ki,k: quantidade de padrdes de corte que produzem retalhos e perdas, respectivamente;
* CPG: comprimento total de perdas geradas;

* RG: quantidade total de retalhos gerados;

* RU: quantidade de retalho no estoque inicial;

* RF: quantidade de retalho no estoque final (apds obter plano de corte).

3.1 Heuristicas para obter os padroes de corte para objetos nao padronizados

Para obter padrdes de corte a partir de objetos ndo padronizados, foram propostos duas
heuristicas, PCR; e PCR,. Em PCR; e PCR;, os padrdes de corte s@o obtidos, antes de iniciar a
metaheuristica GRASP, resolvendo-se um problema da mochila restrito. Para tal, os objetos ndo
padronizados sdo selecionados para serem usados em ordem crescente de comprimento. Apds a
obtencdo de um padrio de corte, a sobra é analisada, de acordo com um critério adotado, para
decidir se o mesmo ¢ aceito na solugdo. Para cada objeto ndo padronizado em estoque, apenas
um tipo de padrdo de corte € construido e € usado o maximo de vezes possivel.

Tend. Mat. Apl. Comput., 21, N. 3 (2020)
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Para PCR; utilizamos pj < % € DjkXjk > % Para PCR; utilizamos pj; < % Esses valo-
res foram escolhidos apds realizarmos testes computacionais preliminares, nos quais, para esses
valores, pudemos observar melhores resultados com relacdo ao comprimento das perdas.

No fim de cada Procedimento PCR; e PCR;, é retornada a demanda por itens ainda ndo
atendidos. Essa demanda residual € usada para iniciar a metaheuristica GRASP.

A seguir, apresentamos um procedimento, denominado PCR, para a obteng@o de padrdes de
corte a partir de objetos ndo padronizados.

Procedimento 1 PCR;
Entrada: (m,K,él,...,Km,dl,...,dm,Ll,...,LK,el,...,eK,&‘)
Faca: j=0e L <[, <...<Lg
Para k=1,...,K, faca
Jj=Jj+1
Se L, > min {/;}, entdo
1<i<m

Obtenha o padrdo de corte aj; atrav€s da resolu¢do de um problema da mochila restrito
e calcule a sobra p i
Se pjx < §, entdo
. . d
Calcule: xj; = min {ek, min { {’J tal que a;jx # 0}}
1<i<m Cl,'jk
Enquanto pj; -xj > £, faca
Decremente uma unidade da frequéncia
Fim

Fim
Fim

Atualize: dy,...,dy, e1,...,ex, A1 e X
Fim

Calcule: CPG, RU

Saida: (d,,...,dn,A1,X,CPG,RU).

O Procedimento 2, denominado PCR, apresentado a seguir, ¢ uma outra heuristica utilizada para
determinar padrdes de corte a partir de objetos ndo padronizados.

Tend. Mat. Apl. Comput., 21, N. 3 (2020)
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Procedimento 2 PCR,

Entrada: (m,K,El,...,Em,dl,...,dm,Ll,...,LK,el,...,eK,s)
Faca: j=0e L <[, <...<ILg

Parak=1,... K, faca

j=j+1
Se L, > min {/;}, entdo
1<i<m
Obtenha o padrdo de corte aj através da resolu¢do de um problema da mochila restrito
e calcule a sobra p j
Se pj < %, entao
Calcule: xj; = min {ek, 11321”1 { Lail;kJ tal que a;j # 0} }
Fim
Fim
Atualize: dy,...,dy, e1,...,ex, A1 e X
Fim

Calcule: CPG, RU
Saida: (d,,...,dn,A1,X,CPG,RU).

3.2 Metaheuristica GRASP

A metaheuristica GRASP, proposta por Feo e Resende [7], ¢ um procedimento iterativo, no qual
cada iteracdo é composta de duas fases, constru¢do da solu¢do, em que uma solucdo para o
problema € construida e busca local, em que € feito uma busca local na vizinhanga dessa solug@o
encontrada a fim de obter um 6timo local. Um pseudocédigo para a metaheuristica GRASP ¢
apresentado no Procedimento 3.

Procedimento 3 GRASP
Entrada: (Dados iniciais do problema)

Se o critério de parada GRASP ndo estiver satisfeito, entao
Construa uma solugdo;
Faca uma busca local na solu¢@o encontrada a fim de melhoré-la;
Atualize a solugdo;

Fim

Saida: (Melhor solugao encontrada).

Tend. Mat. Apl. Comput., 21, N. 3 (2020)
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3.3 Metaheuristica GRASP para resolucio do PCESA unidimensional

Trés abordagens metaheuristicas, denominadas GRASP;, GRASP, e GRASP3, foram desen-
volvidas para resolver o PCESA unidimensional apés a aplicagdo das Heuristicas PCR; ou
PCR;. Para as trés metaheuristicas propostas, trés heuristicas foram desenvolvidas para a fase de
construcao da solugdo inicial e duas heuristicas para a fase de melhoria (busca local na vizinhanca
da solu¢do encontrada). O nimero maximo de itera¢des foi utilizado como critério de parada para
a metaheuristica GRASP. Quanto maior o nimero de iteragdes, maior serd a chance de obtermos
resultados melhores, ja que a solucdo € atualizada sempre que uma solucao melhor é encontrada
numa determinada iteracdo. Porém, quanto mais iteracdes, maior serd o tempo de execugao, dessa
forma adotamos 100 como sendo o nimero maximo de itera¢des.

3.3.1 Fase de Construcao da solucao inicial

Para a fase de construcido de uma solugdo inicial, dois tipos de elementos foram considerados
para compor uma LRC, itens e padrdes de corte. No caso em que a LRC é composta por itens,
duas heuristicas foram desenvolvidas para a fase de constru¢do da solugdo inicial, e no caso
em que a LRC é composta de padrdes de corte, uma heuristica foi desenvolvida para a fase de
construcdo da solucdo inicial. Para cada uma das trés heuristicas da solu¢do inicial, um padrdo
de corte é construido para um objeto padronizado do estoque escolhido aleatoriamente.

LRC formada por itens: Nesse caso, para construir um padrdo de corte, a LRC é construida

cada vez que um item € inserido e € composta por itens cujas demandas ainda ndo foram atendi-
das. Ao formar uma LRC, um item € selecionado aleatoriamente entre os itens que a compdem
e inserido no padrdo de corte. Apds a obtencdo de um padrao de corte, sua frequéncia € determi-
nada, a demanda por itens e a disponibilidade de objetos em estoque s@o atualizadas. Um novo
padrdo de corte € determinado até que a demanda por itens seja atendida.

Duas heuristicas foram desenvolvidas para construir a solugdo inicial chamadas CSI; e CSI,.

Heuristica CSI;: foram construidos dois tipos de LRC’s, chamadas LRC;1, onde ¢ € usado e
LRC;2, onde oy € usado. Considerando os itens com demanda ndo atendida, temos: A LRC;1
consiste em 50% dos itens de maior comprimento, e a LRC;2 consiste em 20% dos itens de
menor comprimento.

Heuristica CSI,: apenas um tipo de LRC foi construida usando &;; como parmetro de aleatori-
edade. Para a segunda opcdo de criar uma solugdo inicial, a LRC é composta por 50% dos itens
de maior demanda ainda ndo atendidos.

O Procedimento 4, denominado CSI;, apresenta uma das formas utilizadas para obtencdo de uma
solucdo inicial.
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Procedimento 4 CSI;

Entrada: (m,K,f,El, . ,Em,dl,. .. ,dm,LK+1, e ,Lf,eKH, NG X, o, o)
1 Enquanto a demanda ndo foi atendida, faca
Para j=K+1,...,n faca

2

3 Selecione aleatoriamente um objeto Ly, parak =K +1,...,K

4 Enquanto o padrdo de corte aj ndo estd finalizado, faca

5 Calcule B = max {/;; a;x =0, e d; # 0}

6 Crie as listas restristas de candidatos:

7 LRC,']Z{i; ajjr =0, di;«éOeEizoclﬁ}

8 LRCiZZ{i; aijk:07 di;«éOeZigaz[i}

9 Selecione aleatoriamente um elemento ¢ de LRC;2 (se id =2 (mod 0)) ou de LRC;1

(se id #2 (mod 0)) e insira no padrdo de corte a j; quantas vezes forem possiveis

10 Fim
. . d;
11 Calcule: x j = min § e;, min tal que a;jx # 0
1<i<m a,'jk
12 Atualize: dy,...,dy, ex41,...,eg, Az e X
13 Fim
14 Fim

15 Calcule: CPG, RG
Saida: (A2,X,ex+1,...,¢x,CPG,RG)

O Procedimento 5, denominado CSI,, apresenta uma das formas para se obter uma solucio
inicial.

Procedimento 5 CSI,

Entrada: m,K.K,(y,...,0y,dy,...,dn,Lg+1,...,.Lg,ex+1,. .. ex, X,00)

Enquanto a demanda ndo foi atendida, faca

-

2 Para j=K+1,...,n faca
3 Selecione aleatoriamente um objeto Ly, parak=K+1,...,K
4 Enquanto o padrdo de corte aj ndo estd finalizado, faca
5 Calcule B = max {d;; a;jx =0}
6 Crie a lista restrita de candidatos:
7 LRC, = {i; ajx =0, e di #0ed; > o3} Selecione aleatoriamente um
elemento g de LRC,, ¢ insira no padrio de corte a j; quantas vezes forem possiveis
8 Fim
. . d;
9 Calcule: xj; = min {ek, min { { » J tal que a; jx # O}}
1<i<m aijk
10 Atualize: dy,...,dy,, eK_H,...,ef,Ag eX
11 Fim
12 Fim

13 Calcule: CPG, RG
Saida: (A2,X,ex+1,...,eg,CPG,RG)

Tend. Mat. Apl. Comput., 21, N. 3 (2020)
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LRC formados por padroes de corte: Para a heuristica de construgdo da solugio inicial na qual

a LRC é composta de padrdes de corte, a LRC € construida sempre que um padrdo de corte €
inserido na solucdo inicial e € composta pelos indices 1, 2, 3, 4 e 5. Cada indice da LRC esta
relacionado a uma maneira de gerar um padrdo de corte. Para gerar um padrdo de corte, um
indice € escolhido aleatoriamente na LRC. Esta heuristica, denominada CSI3, estd apresentada
no Procedimento 6.

Procedimento 6 CSI;

Entrada: (m,K,f,ﬁl, . ,Em,dl, ce. ,d,n,LK+1, e aLE76K+17 e ,eE,X,(X)

Enquanto a demanda ndo foi atendida, faca

Para j=K+1,...n faca

Selecione aleatoriamente um objeto Ly, parak =K+ 1,....K

Crie a lista restrita de candidatos: LRC= {1,2,3,4,5}

Selecione aleatoriamente um elemento g de LRC e obtenha o padrdo de corte aj; da

seguinte forma:

Se g = 1, entio

‘ determine um padrdo de corte resolvendo um problema da mochila restrito
Fim
Se g =2, entao

‘ insira itens aleatoriamente no padrao de corte a
Fim
Se g = 3, entao

‘ insira itens em ordem decrescente de tamanho no padrio de corte a i
Fim
Se g =4, entao

‘ insira itens no padrdo de corte aj; na ordem em que estao listados

Fim
Se g =5, entao
‘ insira itens em ordem de maior demanda no padrio de corte a
Fim
. . d;
Calcule: xj; = min {ek, min { {J tal que a;jx # 0}}
1<i<m | [ ajjk
Atualize: di,...,dpy, ex+1,...,eg, Az e X
Fim
Fim

Calcule: CPG, RG
Saida: (A, X,eg1,--- N e CPG,RG)

Tend. Mat. Apl. Comput., 21, N. 3 (2020)
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3.3.2 Fase de melhoria da solucao inicial

Para a fase de melhoria da solugdo inicial, comegamos removendo da solu¢@o todos os padrdes
de corte que produzem perdas inaceitdveis (perdas no intervalo (&, 8)). Depois disso, analisamos
os padrdes de corte restantes e se possivel, modificamos para melhorar a solugéo inicial. Em
seguida, adotamos dois critérios para melhorar os padrdes de corte restantes, o que caracteriza as
duas heuristicas usadas para a fase de melhoria da soluc¢do, denominadas Melhoria; e Melhoria;.

O Procedimento 7, apresentado a seguir, descreve uma das formas para a fase de melhoria da
solucdo inicial.

Procedimento 7 Melhoria;
Entrada: (m,K,K,0y,...,ly,d1, ..., dm, k41, .., eg, Li11, ..., Lg, A2, X,€,8, pjx (para todo j e k))
Exclua todos os padrdes de corte com perda ndo aceitdvel da solucéo inicial

Calcule a quantidade de padrdes de corte produzindo retalho (ki)

Calcule a quantidade de padrdes de corte produzindo perda (k)

Parait=1,... k, faca

Selecione o padrdo de corte a j; que produz a maior sobra p j

Determine a" resolvendo um problema da mochila restrito com capacidade Pjk € 0 acrescente ao padrdo de corte
Ak

Calcule quantas vezes o padrdo de corte aj; pode ser utilizado

Atualize: d,...,dpy, egy1,...,eg. Az e X

Fim

Parait=1,... k;, faca

Selecione o padrio de corte aj; que produz a maior sobra p j; contando sua frequéncia

Retire em ordem crescente de tamanho a metade da quantidade total de itens inseridos no padrdo de corte aj; €
atualize p j; e demanda de itens

Determine a

resolvendo um problema da mochila restrito com capacidade pj e o acrescente ao padrio de corte
Ak

Calcule quantas vezes o padrio de corte aj; pode ser utilizado

Atualize: di, ... ,dn, egi1,....eg. Az e X

Fim
Enquanto a demanda nao é atendida, faca
Determine o padrdo de corte aj; resolvendo um problema da mochila restrito com capacidade Ly, em que Ly €
selecionado aleatoriamente do estoque
Enquanto a sobra do padrdo de corte aji pertencer ao intervalo ( g, 5), faca
Retire o item de menor comprimento do padrio de corte.

Fim
Calcule quantas vezes o padrio de corte aj; pode ser utilizado
Atualize: d,...,dn, egy1,...,eg. Az e X

Fim

Atualize: CPG, RG
Saida: (Az,X7eK+1 g 7ef,CPGJ?G)

O Procedimento 8, apresentado a seguir, descreve uma das formas para a fase de melhoria da
soluc¢do inicial.
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Procedimento 8 Melhoria,

Entrada: (m, K, K, 0y,...,lp,dy,...,du,eg41,- .., eg,Lgs1,- ., Lg, A2, X, €,8, pjx (para todo j e k))
Exclua todos os padrdes de corte com perda ndo aceitdvel da solucdo inicial

Calcule a quantidade de padrdes de corte produzindo sobra (k)

Parair=1,...,k;, faca

Selecione o padrdo de corte aj; que produz a maior sobra p ;. contando sua frequéncia

Retire em ordem crescente de tamanho a metade da quantidade total de itens inseridos no padrdo de corte aj; e
atualize p j; e demanda de itens

Determine o padrio de corte ™ resolvendo um problema da mochila restrito com capacidade p jk € 0 acrescente ao
padrdo de corte a i

Enquanto a sobra do padrdo de corte aj pertencer ao intervalo (g,(‘i ) faca

Retire o item de menor comprimento do padrao de corte.

Fim
Calcule quantas vezes o padrdo de corte a j; pode ser utilizado
Atualize: di,...,dpy, egy1,..., g, Az e X

Fim

Enquanto a demanda ndo é atendida, faca
Determine o padrdo de corte aj; resolvendo um problema da mochila restrito com capacidade Ly, em que L €
selecionado aleatoriamente do estoque
Enquanto a sobra do padrdo de corte aji pertencer ao intervalo (g,é ), faca
Retire o item de menor comprimento do padrao de corte
Fim
Calcule quantas vezes o padrio de corte aj; pode ser utilizado
Atualize: di,...,dp, eg41,....eg, Az e X

Fim
Atualize: CPG, RG
Saida: (Az.,X,eKJr] 5o € CPG,RG)

3.3.3 Atualizar soluciao

Depois de encontrar uma solugdo inicial e submeté-la ao procedimento de melhoria da solugdo,
analisamos a solug@o atual armazenada e a solug¢do da iteracao para registrar a melhor solucio
considerando o seguinte critério:

Registrar: A melhor solugdo € aquela com a menor soma do comprimento total de perdas (PGC)
com a quantidade de retalhos gerados (RG). Se, em uma determinada iteracdo, a soma
do comprimento total de perdas com a quantidade de retalho gerado for igual ao que é
armazenado até entdo, a quantidade total de retalho gerado € analisada e armazenada como
a melhor solugdo com a menor quantidade;

Com as trés heuristicas projetadas para construir uma solu¢do inicial, as duas heuristicas para
melhorar a solu¢do inicial e a maneira de armazenar a melhor solug@o, foram desenvolvidas trés
metaheuristicas GRASP, chamadas GRASP;, GRASP, e GRASP3. As metaheuristicas propostas
s@o apresentadas em um esquema na Figura 3.
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GRASP,

Melhoria;

GRASP,

[HQ:HHV)FHUQ(DH]

Melhoria,

Figura 3: Esquema para as diferentes formas de obter uma solu¢ao utilizando as heuristicas PCR;
e PCR,, juntamente com as metaheuristicas GRASP;, GRASP; e GRASP;.

4 TESTES COMPUTACIONAIS

Virios testes computacionais foram realizados para verificar o desempenho dos procedimentos
propostos usando o software MATLAB versao 7.10.0.499(R2010a) e CPLEX versdo 12.6.1 em
um microcomputador processador Intel (R) Core (TM) i7 — 4790 CPU 3.60 GHz, com memdria
RAM de 16.00 Gb, sistema operacional Windows 10. Os resultados computacionais foram com-
parados com os obtidos por Nicola [12] para as mesmas instancias usando o software DELPHI 6
sendo executado em um microcomputador Pentium IV (3 GHz, 2 GB RAM). Dezesseis classes
distintas foram usadas, com vinte instancias cada, totalizando 320 instancias.

A Tabela 1 mostra as caracteristicas de cada classe, onde o comprimento de cada item foi gerado
aleatoriamente no intervalo [v;L,v,L], com v; = 0,01 e L sendo o comprimento médio dos ob-
jetos padronizados utilizados (Foram considerados dois tipos de objetos padronizados). Para v,,
temos que:

(a) v» =0,2, as classes sdo compostas por itens com pouca heterogeneidade: itens do tipo P;

(b) v, =0,8, as classes sdo compostas por itens com muita heterogeneidade: itens do tipo M.

O Comprimento da Perda Gerada (CPG) é qualquer perda gerada no plano de corte, que inclui
padrdes de corte construidos com objetos padronizados e ndo padronizados. O Retalho Gerado
(RG) é a quantidade de retalhos gerados na obtencdo do plano de corte, que inclui apenas padrdes
de corte gerados com os objetos padrdo, j4 que os padrdes de corte gerados com 0s objetos
ndo padronizados ndo produzem retalhos. O Retalho Usado (RU) é a quantidade de objetos ndo
padronizados utilizados do estoque. O Retalho Final (RF) é a quantidade de retalhos no estoque
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Tabela 1: Descri¢do das classes.

Classe K m  Heterogeneidade

5 10 P
2 5 10 M
3 5 20 P
4 5 20 M
5 5 40 P
6 5 40 M
7 7 10 P
8 7 10 M
9 7 20 P
10 7 20 M
11 7 40 P
12 7 40 M
13 9 10 P
14 9 10 M
15 9 20 P
16 9 20 M

final, ou seja, a quantidade de objetos ndo padronizados no estoque subtraindo RU e adicionando
RG. Os parimetros considerados na metaheuristica GRASP foram definidos na Seg¢ao 3.

A Tabela 2 ilustra os resultados obtidos em Nicola [12] e a Tabela 3 ilustra os resultados obtidos
pelas heuristicas PCR;, PCR; e pelas metaheuristicas GRASP;, GRASP, e GRASP;3.

Nas colunas RF das Tabela 2 e Tabela 3, observamos que, em 87,5% das classes na me-
taheuristica GRASP; e 81,25% das classes nas Metaheuristicas GRASP, ¢ GRASP3, ao encon-
trar uma solugdo para os problemas testados, reduziu o estoque de retalhos. No entanto, houve um
aumento no nimero de retalho no estoque final em duas classes comparadas nas metaheuristicas
GRASP; e trés classes comparadas nas metaheuristicas GRASP, e GRASP;.

O estoque final foi o melhor resultado encontrado com o uso dos procedimentos propostos.
Nesse caso, quando consideramos o melhor valor encontrado em Nicola [12] e o pior resultado
encontrado neste artigo, ainda temos um resultado melhor em 42% dos retalhos gerados.

Na andlise dos resultados, observamos que houve uma diferenca no desempenho do método
em relacdo ao comprimento da perda e quantidade de retalhos gerados para os dois tipos de itens
considerados nas instancias, pouca e muita heterogeneidade. Assim, para esses dois casos, perdas
e retalhos gerados, fizemos uma anélise separadamente para os tipos de itens considerados P e M.

Para as classes compostas de itens com pouca heterogeneidade, considerando a média de todas
as classes com itens do tipo P, pelas colunas referentes a CPG da Tabela 2 e Tabela 3, podemos
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Tabela 3: Resultados computacionais referentes ao comprimento das perdas geradas (CPG), quantidade de retalhos

gerados (RG), quantidade de objetos ndao padronizados do estoque utilizados (RU) e quantidade de retalho no
estoque final (RF) para as heuristicas PCR; e PCR; e metaheuristicas GRASP;, GRASP, e GRASP3 propostas

neste artigo.

GRASP; GRASP, GRASP;

CPG RG RU RF | CPG RG RU RF | CPG RG RU RF
O] 0,30 1,05 16,65 -15,60 | 0,95 1,00 16,65 -15,65 | 040 1,00 16,65 -15,65
Cy | 190,25 29,50 6,25 +23,25 | 75,20 33,775 7,70 +30,00 | 88,55 32,95 7,70 +25,25
Cs 0,65 1,20 16,30 -15,10 | 0,30 1,20 16,30 -15,10 | 0,00 1,05 16,30 -15,25
Cq4 95,35 15,60 12,40 43,20 | 48,15 21,00 11,45 +9,55 | 56,65 20,05 11,45 +18,60
Cs 0,00 0,00 14,70 -14,70 | 0,10 0,15 14,70 -1455| 0,05 0,65 14,70 -14,05
Cs 17,75 1,40 9,25 -785 | 47,50 11,95 925 42,70 | 47,30 9,40 9,25 40,15
C; 0,20 1,00 27,20 -26,20 | 0,65 1,00 27,30 -26,30 | 0,35 1,00 27,30 -26,30
Cs 45,80 10,00 16,40 -6,40 | 31,70 11,80 17,75 -5,95 | 3480 11,70 17,75 -6,05
Co 0,00 1,00 28,10 -27,10| 0,20 1,10 28,10 -27,00 | 0,00 1,00 28,10 -27,10
Cio 13,30 12,70 24,05 -11,35| 9,75 8,05 24,15 -16,10 | 11,20 7,85 24,15 -14,30
Ci 0,00 000 2550 -2550| 0,10 045 2550 -2505| 0,00 095 2550 -24,55
Ci2 040 005 18,85 -18,80 | 11,50 2,35 18,85 -1650 | 935 2,70 1885 -16,15
Ciz 0,25 1,00 40,85 -39,85 | 0,25 1,75 40,85 -39,10 | 0,15 1,00 40,85 -39,85
Cis 14,05 6,55 30,15 -23,60 | 20,35 8,65 32,10 -2345 | 2555 825 32,10 -23,85
Cis 0,00 1,00 40,00 -39,00 | 0,00 1,00 40,00 -39,00 | 0,00 1,00 40,00 -39,00
Cis 830 585 3425 -2840 | 8,00 650 33,65 -27,15| 5,80 750 33,65 -26,15
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afirmar que: usando a metaheuristica GRASP;| obtemos uma média do comprimento de perdas
de 0,17, usando a metaheuristica GRASP; obtemos uma média do comprimento das perdas de
0,31 e com o metaheuristica GRASP3; obtemos uma média do comprimento das perdas de 0, 11.
A metaheuristica GRASP; obteve o melhor resultado; nesse caso, o menor valor encontrado por
Nicola [12] é cerca de 22 vezes maior. Podemos dizer que, nas classes com itens com pouca
heterogeneidade, em média, as perdas resultantes da solucdo foram menores nas metaheuristicas
propostas.

No entanto, nas classes compostas por itens muito heterogéneos, ndo podemos dizer que
as metaheuristicas propostas tiveram um bom desempenho em comparacdo as heuristicas
comparadas.

Pelas colunas referentes 2 RG da Tabela 2 e da Tabela 3, podemos afirmar que: nas classes com
itens pouco heterogéneos, todas as metaheuristicas tiveram bons resultados para a quantidade de
retalhos gerados na solucdo; nas classes com itens muito heterogéneos, quando ha poucos itens,
também a quantidade de retalhos gerados nao € satisfatoria. Para as classes compostas de itens
do tipo P, em relacd@o a quantidade de retalho gerado, a metaheuristica GRASP; obteve o melhor
resultado; nesse caso, o menor valor encontrado em Nicola [12] é cerca de duas vezes maior.

Em relacdo aos retalhos gerados, obtemos que 62,5% das classes na metaheuristica GRASP;,
43,75% na metaheuristica GRASP, e 50% na metaheuristica GRASP; geraram a menor
quantidade de todas as heuristicas comparadas.

A partir das colunas referentes & RU da Tabela 2 e Tabela 3, observamos que a quantidade de
objetos ndo padronizados utilizados na solu¢do com as abordagens propostas foi maior que nas
heuristicas comparadas. Foram utilizados 81% com o uso de PCR| e 81, 14% com o uso de PCR,
dos objetos nao padronizados na obtencdo do plano de corte.

Para classes compostas por itens muito heterogéneos, ndo foram encontrados bons resultados.
Isso ocorre devido ao fato de que os padrdes de corte gerados nas classes compostas por itens
demandados com pouca heterogeneidade sdo construidos com média de 31,24 itens em cada
objeto, e os padrdes de corte gerados nas classes compostas por itens com muita heterogeneidade
sao construidos com, em média, 8,03 itens em cada objeto, dificultando uma boa combinacio
para gerar um bom padrdo de corte.

Com relacdo ao tempo computacional, observamos que, para resolver os Procedimentos PCR;
ou PCR», em conjunto com a metaheuristica GRASP; ou GRASP, ou GRASP3, foi necessario
um tempo maior que o tempo usado para resolver as heuristicas comparadas. De acordo com
Nicola [12], os 320 exemplos foram resolvidos com um tempo médio de 0,367s, 22,55s, 22,7s
e 81, 85s, respectivamente, nas heuristicas Gulosas, RAG4 1, RAG42 e RAG43. Com o uso das
metaheuristicas GRASP;, GRASP, e GRASP3, obtivemos um tempo médio de 141, 11s, 117,97s
e 130, 74s, respectivamente, na resolucdo das instancias.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, realizamos um estudo sobre o problema de corte de estoque unidimensional
com sobras aproveitaveis. Trés versdes da meta-heuristica GRASP, as quais foram chamadas
de GRASP;, GRASP, e GRASP3, e dois procedimentos para gerar padrdes de corte a partir de
objetos ndo padronizados, chamados de PCR; e PCR;, foram desenvolvidas, implementadas e
realizados testes computacionais com dados fornecidos por Nicola [12]. Para isso, foram utili-
zados os softwares MATLAB e CPLEX. Os resultados encontrados com o uso das heuristicas e
metaheuristicas propostas foram comparados com os resultados apresentados em [12] com o uso
das heuristicas GulosaA, RAG4 1, RAG42 e RAG43 utilizando os mesmos exemplares.

Na andlise dos resultados obtidos pelas metaheuristicas propostas, podemos afirmar que, quando
analisada a média de todas as classes testadas, a metaheuristica GRASP3 obteve o melhor resul-
tado, pois além de gerar a menor perda para as classes com itens do tipo P obteve uma pequena
quantidade de retalhos gerados e uma grande reducdao no nimero de retalhos no estoque final.
Para as classes compostas por itens do tipo M, o melhor resultado médio dessas classes para as
perdas geradas foi encontrado usando a metaheuristica GRASP,. Em relacdo a quantidade de
retalhos gerados na solugdo, podemos afirmar que a metaheuristica GRASP; obteve os melhores
resultados quando analisada a média de todas as classes e também nos casos de classes com itens
do tipo P e M.

Para a quantidade de objetos padronizados e nido padronizados utilizados, bem como para o
estoque final de retalhos, analisamos a comparacdo de todas as classes e obtivemos o melhor
desempenho na metaheuristica GRASP;. Nesses trés casos, a metaheuristica GRASP;, quando
comparada as heuristicas propostas em Nicola [12], também teve um desempenho melhor. Para os
procedimentos propostos neste artigo, o PCESA foi resolvido em tempo computacional razodvel.
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ABSTRACT. In this article we present a study of the one-dimensional Cutting Stock Pro-
blem with Usable Leftovers Stock (CSPUL). The Cutting Stock Problem (CSP) consists of
cutting a set of objects, available in stock, to produce a set of items in specified quantities
and sizes. CSPUL is a CSP in which not all leftovers from a cutting process are considered
waste, that is, when a leftover is greater than a certain length, it returns to the stock to be
used in the subsequent cutting processes. Therefore, the objective of the addressed problem
is to optimize the cutting planes to be applied to standardized objects and non-standardized
objects (leftovers from previous cuts); meet the known demand for smaller items, in order
to minimize the waste of material, controlling the amount of generated leftovers. In order to
solve this problem, two heuristics and three versions of the Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure metaheuristic (GRASP) were developed. Computational tests were per-
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formed for the procedures proposed in instances of the literature. The approaches proposed
for the solution presented good solutions in relation to the number of surpluses generated.

Keywords: one-dimensional cutting stock problem, usable leftovers, metaheuristics,
GRASP.
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