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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo mostrar a estru-
tura de dados e algumas técnicas utilizadas para a resolucéo
do problema de corte bidimensional através da abordagem em
Grafo E/OU.

Inicialmente é feita uma apresentacdo do proble-
ma de corte e da estratégia de busca hibrida, onde se combina
a busca em profundidade primeiro com limite e a busca hill-
climbing, utilizando heuristicas baseadas nos limitantes supe-
riores e inferiores. Esta abordagem foi proposta inicialmente
por Morabito (1989).

Com isto pretende-se dar um suporte computacio-
nal para quem pretende implementar o problema de corte através
da abordagem em Grafo E/OU, j& que a maioria dos pesquisadores
que o fazem, ndo estdo ligados diretamente a &rea da computa-

cdo e, ndo se tem disponivel na literatura tais comentéarios.

Palavras-chave: Problemas de corte e empacotamento, grafo

E/OU, otimizacdo, heuristicas.
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ABSTRACT

Keywords: Cutting and packing problems, AND/OR-graph search,

otimization, heuristics.



1. Introdugao

O Problema de Corte, genericamente, consiste em
cortar unidades maiores (objetos) em unidades menores (itens),
otimizando uma determinada funcdo (por exemplo, minimizacdo da
perda). Este tipo de problema aparece em diversos processos
industriais de corte, tais como no corte de bobinas de papel e
aluminio, barras de aco, chapas metdlicas e de madeira, placas
de circuito impresso, caixas de papeldo, rolos de tecidos, en-

tre outros.
Analogo ao Problema de Corte, o Problema de Em-

pacotamento consiste em empacotar unidades menores em unidades
maiores, otimizando determinada funcdo (por exemplo, minimiza-
cdo do espaco ocioso) e satisfazendo um conjunto de restri-
¢des. Exemplos do Problema de Empacotamento ocorrem quando se
carregam produtos embalados sobre paletes ou dentro de contéi-

neres.
Estas duas classes de problemas de otimizacéao

estdo intimamente relacionadas e s&do tratados na literatura
como Problemas de Corte e Empacotamento.

O numero de aplicacdes para os Problemas de Cor-
te e Empacotamento é muito grande. Na literatura existem di-
versas abordagens para resolvé-los, entre elas Gilmore e Go-
mory (1961, 1963, 1965), Christofides e Whitlock (1977), Wang
(1983), Oliveira e Ferreira (1990), Morabito e Arenales

(1994), Arenales e Morabito (1995), Morabito e Arenales (1996)



e Hifi (1997).

Uma abordagem de solug¢do baseada numa busca em
grafo E/OU para problemas que envolvam objetos de mesma forma,
barras (caso unidimensional), retédngulos (caso bidimensional)
e caixas (caso tridimensional) foi apresentada por Morabito
(1992) . Nesta abordagem foi utilizada uma técnica de busca hi-
brida (semi-informada), onde se combinaram a busca em profun-
didade com limite e a busca Hill-Climbing. Utilizaram-se, tam-
bém, heuristicas baseadas nos limitantes superiores e inferio-
res.

Em 1993, Arenales apresentou uma extensdo gené-
rica da abordagem, sem, entretanto, realizar estudos de casos.

Este trabalho tem por objetivo o estudo de dife-
rentes estruturas de dados e técnicas computacionais para a
resolucdo do Problema de Corte Bidimensional, principalmente
parar a geracdo do conjunto de discretizacéo.

O trabalho estd dividido em 7 secdes. Na segunda
secdo é apresentado o problema de corte bidimensional; na se-
cdo seguinte é feita a representacdo usando a abordagem em
Grafo E/QU, assim como a geracdo do conjunto de discretizacaéo
e 0 uso de limitantes na estratégia de busca no Grafo E/OU e
também, a utilizacdo de heuristicas; na quarta secd@o s&do apre-
sentadas duas técnicas de implementacdo computacional para a
geracdo do conjunto de discretizacdo, assim como a estrutura
de dados utilizada na sua representacdo e na representacdo do
grafo; os resultados computacionais obtidos sdao apresentados
na secdo seguinte, seguido da conclusdo e das referéncias bi-

bliograficas.



2. Problemas de Corte

Nesta secdo é apresentada uma classificacao dos
problemas de corte, segundo Dyckhoff (1990), e um estudo mais

detalhado do problema de corte bidimensional.
2.1. Classificagao dos Problemas

O Problema de Corte consiste, basicamente, em
cortar unidades maiores em unidades menores, otimizando um de—‘
terminado objetivo. Entretanto, os problemas podem aparecer
numa diversidade muito grande de casos.

Em 1990, Dyckhoff propds um sistema de classifi-
cacdo a partir das quatro principais caracteristicas dos pro-
blemas:

e a dimensdo do problema
(1) unidimensional
(2) bidimensional
(3) tridimensional
(n) n-dimensional, para n>3
e a forma de alocacdo das unidades
(V) selecdo de unidades grandes
(um conjunto de unidades grandes deve ser escolhido
para incluir todas as unidades pequenas)
(B) selecdo de unidades pequenas

(um conjunto de unidades pequenas deve ser escolhido



para ocupar todas as unidades grandes)

e sortimento de unidades grandes
(0) uma unidade
(uma unica unidade grande)
(I) unidades de tamanhos iguais
(todas as unidades grandes sao iguais)
(D) unidades de tamanhos diferentes

(as unidades grandes tém tamanhos diferentes)

e sortimento de unidades pequenas
(F) poucas unidades de tamanhos diferentes
(poucas unidades pequenas, Jgeralmente de tamanhos di-
ferentes)
(M) muitas unidades de muitos tamanhos diferentes
(muitas unidades pequenas e a maioria delas em tama-
nhos diferentes)
(R) muitas unidades de poucos tamanhos diferentes
(muitas unidades pequenas com poucos tamanhos dife-
rentes)
(C) unidades de tamanhos iguais
(todas as unidades pequenas sao iguais)
Estas quatro caracteristicas permitem obter 96
tipos diferentes para problemas de corte e empacotamento e a
tipologia é definida pela quadra a/B/y/oc. Cada um dos simbo-
los corresponde a uma das caracteristicas citadas.
Um problema de corte de estoque definido pela
quadra 2/V/I/R significa que o problema é bidimensional (2),
todas as unidades pequenas devem ser alocadas numa selecdo de
unidades grandes (V), todas de tamanhos iguais (I) e com mui-
tas unidades pequenas variando pouco o tamanho (R).
Considerando somente estas quatro caracteristi-
cas, oOs problemas apresentam ainda muitas diferencas quanto as
suas restricdes, por exemplo, problemas restritos e irrestri-
tos, guilhotinado e ndo-guilhotinado etc.

A seguir, sdo definidos problemas de corte,



classificando-os pelas suas dimensdes.

O problema de corte unidimensional apresenta
apenas uma das dimensdes relevante para o processo de corta-
gem. Considere um objeto, por exemplo, uma barra como na Figu-
ra 2.1, que deve ser cortado ao longo de seu comprimento em
itens de comprimento especificado. Cada item tem um valor as-
sociado, chamado de valor de utilidade. Entdo, o problema con-
siste em maximizar o valor de utilidade total.

O modo como os itens estdo arranjados ao longo
do objeto é chamado de padrao de corte. Para o problema da Fi-

gura 2.1, um possivel padrdo de corte é ilustrado na Figura
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Figura 2.1 - Problema de corte unidimensional
V@ ) @ Ja)ok
< L =

Figura 2.2 - Padrédo de corte unidimensional

No problema de corte bidimensional s&do relevan-
tes duas dimensdes, sendo a geometria neste problema determi-
nante, pois a forma e as medidas do objeto e dos itens deter-

minam os padrdes de corte.
As Figuras 2.3 e 2.4 representam, respectivamen-



te, um problema de corte bidimensional com objeto e itens re-

tangulares e um padrédo de corte do problema.

Na prdéxima secdo o problema de corte bidimensio-
nal é discutido com mais detalhes, pois este & o objeto de es-

tudo do trabalho.

(3) L (4)

v T 1
—t— et

Figura 2.3 - Problema de corte bidimensional

l— ~]
[s . =

(2) T
(1)
(2)
W
(3) (4)
v
l— ~|
IS = =

Figura 2.4 - Padrédo de corte bidimensional

No problema de corte tridimensional, trés dimen-
sdes sao relevantes; este problema surge, principalmente, na
alocacdo de caixas dentro de caixas maiores. O problema de
corte tridimensional e um possivel padrdo de corte s&do apre-

sentados nas Figuras 2.5 e 2.6, respectivamente.
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Figura 2.6 - Padrado de corte tridimensional
2.2. O Problema de Corte Bidimensional

Considere uma placa retangular (objeto) de di-

mensdes (L,W), onde L é o comprimento e W é a largura, um con-
junto de m pecas retangulares (itens) de dimensédo (4;,w;i), onde

/; & comprimento e w; a largura da peca i, e o valor de utili-
dade v;, i=1,...,m. Um problema de corte bidimensional consiste
em cortar a placa retangular em pecas menores, de forma a oti-

mizar um determinado objetivo, ou seja,

m
maximizar ) v,.a;

i=1
sujeito a: @j,ay...,amJ padrdo de corte viavel

a, 2 0; inteiro; 1=1l;...;0;

1



onde aj corresponde ao numero de peg¢as 1 alocadas na placa
(L,W) .

O corte é chamado guilhotinado quando, aplicado
em um retdngulo, produz dois novos retangulos, ou seja, 0 re-
tangulo ou parte dele é cortado somente de modo horizontal ou
vertical, conforme a Figura 2.7. Um padrdo de corte é do tipo
guilhotinado se for obtido por cortes guilhotinados sucessi-

VvOS.

Figura 2.7 - Corte guilhotinado horizontal e vertical

Un corte é do tipo ndo-guilhotinado se ele pro-
duz novos retédngulos arranjados de forma que ndo formam um pa-
drdo de corte guilhotinado. Arenales e Morabito (1995) defini-
ram o corte da Figura 2.8 como um corte ndo-guilhotinado de 1-
ordem. Um padrdo de corte ndo-guilhotinado é de 1- ordem se for
obtido por cortes sucessivos guilhotinados e/ou de 1- ordem

ndo-guilhotinados.

Figura 2.8 - Corte ndo-guilhotinado

A Figura 2.9 mostra um padrdo de corte guilhoti-

nado e um padrdo de corte nao-guilhotinado.



Figura 2.9 - Padrao de corte guilhotinado e ndao-guilhotinado

Um padrdo de corte guilhotinado pode ser tipo
estagiado (k-estédgios) ou nédo-estagiado. No primeiro estégio,
todos os cortes sdo feitos de forma paralela a um dos lados da
placa, por exemplo, cortes guilhotinados verticais; no segundo
estdgio, os cortes sdo ortogonais aos do estagio anterior e
assim por diante. Se hd um limite k para o numero maximo de
estdgios, o problema é classificado como um problema de corte

guilhotinado k-estagiado; caso contrario, o problema é nao-

estagiado.

Figura 2.10 - Padrdo de corte guilhotinado 2-estéagios,

3-estdgios e 4-estagios

Na secdo seguinte é apresentada a resolucdo do

problema de corte bidimensional através da abordagem em Grafo

E/QU.



10

3. Resolucgdo do Problema através de Grafo E/OU

A abordagem em Grafo E/OU para a resolugdo de
Problemas de Corte foi inicialmente proposta por Morabito
(1989), para problemas de corte guilhotinado bidimensional ir-
restrito e nédo-estagiado. Em 1992, Morabito estendeu esta
abordagem para problemas de corte guilhotinado irrestrito e
restrito, considerando as dimensdes unidimensional, bidimensi-
onal e tridimensional. Ainda se referindo a problemas guilho-
tinados, Morabito e Arenales (1996) apresentaram a abordagem
em grafo E/OU para a resolucdo de problemas estagiados e res-
Exritos.

Esta abordagem também foi proposta para proble-
mas de corte ndo-guilhotinado. Arenales (1993) e Arenales e
Morabito (1995) generalizaram-na para problemas de diferentes

dimensdes e formas geométricas.

3.1. Representagdao em Grafo E/OU

Um grafo G = (V,€g) consiste de um conjunto finito
ndo-vazio de nés (ou vértices) V={1,2,...,r} e um conjunto de
arcos (ou arestas) g = kﬁ,ey...,es}, cujos elementos sao sub-

conjuntos de V de tamanho 2, isto é, e,=(i,j), onde i, j € V.
Observe que um arco define a relacdo entre dois nés (Figura

3.1).

Uma maneira de generalizar um grafo é permitir
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arcos no conjunto € de diferentes tamanhos, definindo uma re-
lagdo entre um subconjunto de nds, por exemplo, um arco
e.=(i,j,k), i, j, k € V. Deste modo, o grafo é chamado de hi-

pergrafo. A Figura 3.2 representa um hipergrafo, onde

v = {234} & & = {12,234}

5 6

Figura 3.1 - Representacdo de grafo

@
®

Figura 3.2 - Representacgédo de hipergrafo

Outra maneira de generalizar um grafo é definir
arcos como pares e,=(i,Vy), onde i € V e V, ¢ V, representando
a relacdo entre um ndé e um subconjunto de nds, por exemplo, um
arco e,=(i,{j,k}), onde i € V e {j,k} © V. Se V, tem cardina-
lidade maior que 1, entdo e, &€ chamado um arco E. Os vértices
de V, sdo sucessores de i. A Figura 3.3, com V = {1,2,3,4,5} 2
e = {@ {23)) (3 {4,5))}, ilustra este tipo de grafo, conhecido por
grafo E/OU (um grafo E/OU é um hipergrafo particular).
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<>

Figura 3.3 - Representacdo de grafo E/QU

Um grafo E/OU pode ser definido para representar
todos os possiveis padrdes do problema de corte. Nesta repre-
sentacdo, um padrdo de corte é representado por um caminho
completo no grafo E/QU, onde os ndés representam retdngulos (no
caso do problema de corte bidimensional guilhotinado) e os ar-
cos representam cortes. As Figuras 3.4 e 3.5 ilustram, respec-
tivamente, um padrdo de corte e sua representacdo no grafo
E/OU, onde R; (i=4,5,6,8,10,11) sdo os retangulos finais e Cy
(k=1,2,3,4,5) os cortes aplicados durante o processo de corta-

gem.

R 9(::4

10 11

2 5

Figura 3.4 - Padrédo de corte



13

R
1
/Cg\
1
R
€ R
3
Cz ///5%\\\
R R
4 5 R R
6 7
%\
4
R R
8 9
/f:&
R R

10 11

Figura 3.5 - Grafo E/OU representando o padrdo da Figura 3.4

Os padrdes sdo gerados examinando todas as pos-
sibilidades de corte e uma delas é reproduzir o préprio retéan-
gulo (O-corte). O ndé inicial é representado pela placa (L,W) e
os nés finais sdo aqueles originados de um O-corte (sem perda
de generalidade, associam-se aos retangulos finais um ou mais
itens idénticos), que encerram o0 processo de cortagem (Figura
3.6). Os cortes (verticais ou horizontais) podem ser restri-
tos, sem perda de generalidade, a um conjunto finito formado
pelas combinacdes lineares nao-negativas dos tamanhos dos
itens (veja secdo 3.2.1), de modo que o grafo que representa
todos os possiveis padrdes de corte é finito. Arenales (1993)
mostrou que esta afirmacdo é valida para qualquer problema de
corte, independentemente das dimensdes e das formas geométri-

cas dos objetos e itens.
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E facil perceber que ha somente um padrao cor-
respondendo a cada caminho completo no grafo E/OU, mas hé pelo

menos um caminho completo correspondendo a cada padrao de cor-

—

fal‘
s S

te.

Figura 3.6 - Grafo E/OU com diversos padrdes de corte

3.2. Busca no Grafo E/OU
3.2.1. Geracdo do conjunto de discretizagao

Durante o processo de busca € possivel reduzir o
numero de nbés explicitamente gerados, utilizando as regras

apresentadas a seguir.

° Padrdes Normais

Herz (1972) e mais tarde Christofides e Whitlock
(1977) mostraram, sem perda de generalidade, que OS cortes
guilhotinados (Arenales e Morabito, 1995, estenderam para COIr-
tes nao-guilhotinados) podem ser combinacdes lineares nao-
negativas das dimensé&es das pecas, ou seja, & possivel reduzir

os cortes verticais ao longo do comprimento L aos elementos do
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gpnjunte X:

onde £, = min@i,i = 1 ,m}

S ¢ =

.............. —V
.................................. w
g : : A_.

k—£1—>k—£2—>k—£2——>a

1 x |

< =1

Figura 3.7 - Padrdo Normal (x={1+2./,)

Analogamente, o conjunto Y é definido para os

cortes horizontais ao longo da largura W.
YZ{Y|Y=Zﬁi-wi,lSySW—wo,Bi ZOeinteiro}
i=1

onde w, = min&h,i = 1, o s uy M}s

Os conjuntos X e Y sdao chamados de conjuntos de dis-

cretizacao.

° Simetria

Christofides e Whitlock também mostraram, sem

perda de generalidade, que o conjunto X pode ser reduzido con-
siderando o efeito simetria. Considere um né ({,w) e um corte

vertical x, e Xex, <L -{,, gerando 0s ndés (x1,w) e (€-xi,w).

Considere, ainda, x,=f-x;, logo x;=(-X,. Se X, € X, entdo os nés
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(x,,Ww) e (f£-%x,,w) também sdo gerados, produzindo uma duplicacéao

dos nés (x1,wW) e (X»,w) (Figura 3.8). O conjunto X pode ser re-

duzido a:

m L ) .
X = {x |x = §:<xr€“ 1 £ x £ {5} a, 20e 1nte1ro}.

= Vi =
I~ =
N
W
v
il M be—f = > ke =y W bef=ag= 3,

Figura 3.8 - Simetria

O conceito de simetria também é aplicado na ge-

racdo do conjunto Y dos cortes horizontais.

o Exclusao

O conceito de exclusdo se refere ao fato de des-

cartar cortes invidveis durante o processo de busca. Considere
o reténgulo (¢,w) e o corte x=l1+{,, tal que wi<w e wy;>w (Figura
3.9). Observe que este corte deve ser descartado pois, apesar

de x=l+0, e wi1<w, tem-se W,>W.

|x| denota o maior inteiro menor ou igual a x.



17

N
~
A

«

Figura 3.9 - Exclusédo (x=f;+{; pode ser excluido do conjunto X)

Assim, o conjunto X pode novamente ser reduzido

X = {xlx = Zoci.fi,(sewi >w =>0a; =0),1=<x Sl‘—J,ozi ZOeinteiro}
i=1

O conceito de exclusdo é aplicado também na ge-

racdo dos cortes horizontais do conjunto Y.

Christofides e Whitlock (1977) propuseram uma
férmula recursiva para a geracdo do conjunto de discretizacéo
X e Y. Inicialmente, os conjuntos de discretizacdo sdo deter-
minados para o né inicial (L,W) e, depois disto, eles sdo fa-

cilmente determinados para qualquer nd N.

Considere ¢, < {, <...<{_ e Fi(x) o minimo da
maior largura das pecas 1,2,...,1 (1 £ m) que pode ser combina-

da para formar x. Entéo,

(min {Fi—l(X) H max{wi, min{{Fi-l(x -pl) 1l £p < [;J e inteiro}}}
P i
L
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L
sendo Fp(x)=w, para x=l,2,...,[EJ, e F;(0)=0.
i
Se F;(x)<w, entdao x = ajjj, para oy 20 e in-
j=1
telro,; J=l;sss,1; lOogo X 8 X.

J4& que F;(x) independe do ndé, o conjunto de dis-
cretizacdo X pode ser gerado antes do inicio do processo de
busca. Depois, o conjunto de discretizacgdo do né N, X(N), pode

ser gerado facilmente. Suponha que o né N represente o retén-

gulo (£,w); entdo x € X(N) & F, (x) < w.

De maneira analoga, aplica-se ao conjunto Y.

° Ordenagao de cortes

Considere o retéangulo (£,w) de um determinado né

N e x,€ X o corte vertical aplicado ao retangulo, originando
dois novos retangulos (x;,w) e (f-x;,w). A seguir, considere o
retadngulo gerado (f-x;,w) e um novo corte vertical x,€ X, ori-
ginando os retangulos (x;,w) e ({-x1-X,,wW). Estes trés retangu-
los, (x1,wW), (x2,w) e ({-x1-%X,,w), também podem ser gerados
aplicando inicialmente o corte x,e X, gerando (X;,w) e ({-Xz,W)
e, a seguir, aplicando o corte x,€ X em ({-X;,W), gerando

(x1,W) e (f-x,-%x;,w) (Figura 3.10).

Sem perda de generalidade, esta duplicacdo pode
ser evitada utilizando uma ordem arbitradria nos sucessivos
cortes verticais. Este critério é valido também para os cortes

horizontais (Christofides e Whitlock, 1977).
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Ie—Zﬁ{

=32 = = Z—-x1 > k———xzﬁl e €—X2—-—>*

bz~ AR =R, g, - X, -

Figura 3.10 - Ordenacéao

Durante o processo de busca, enumerar explicita-
mente todos os caminhos do grafo é, na maioria das vezes, in-
vidvel. As solucdes podem ser enumeradas implicitamente, ou
seja, ¢é possivel descartar a expansdo de um ndé sem perder a

solucdo o6tima, usando seus limitantes.

3.2.2. Limitante Inferior

E usual, em problemas de otimizacdo (maximiza-
cdo), a determinacdo de limitantes inferiores através da ob-
tencdo de solucdes viaveis. Nos problemas de corte, solucdes
viadveis sdo facilmente determinadas.

Uma solucdo trivial para o subproblema do nd
(x,y) é preenché-lo somente com pecas iguais, conforme os pa-

drdes das Figura 3.11 e 3.12. Um padrdo de corte que contém
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pecas todas iguais é denominado padr&o de corte homogéneo.

N

Figura 3.11 - Padrdo de corte homogéneo

2/

Wi

il
k——ff—%
[— Y/ ~
[~ =

Figura 3.12 - Padrdao homogéneo com apenas cortes verticais

Escolhendo-se o melhor dentre estes padrdes,

tem-se o limitante inferior dado por:

LI(x, y) = max{vi{iiJ{JLJ}
1<i<m fi W,

3.2.3. Limitante Superior

Como é usual em problemas de otimizacdo (maximi-
zacdo), um limitante superior é obtido pela relaxacdo do pro-
blema.

Um limitante superior para o ndé (x,y) é definido
relaxando o problema de corte, considerando-se apenas que a

area dos itens alocados né&do exceda a &area do retédngulo, ou

seja,
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LS(x, y) = maximizar . v .a,
ieA(x,y)
sujeitoa : Y (£;.w).a; < (xy)
ieA(x,y)

a, 20,1 € Alx, V)

a F

onde A(x, y) = ﬁ.lﬁ. < xew, < y} com a sequinte solucdo trivial

1

x|y
max yv,. — | —
LS(XI y) = iGA(x,y){ [EJ. ][Wl )}

0, se A(X,y)=1¢

3.2.4. Estratégia de busca

A estratégia de busca utilizada é conhecida na
literatura e combina busca backtracking (BT) e hill-climbing
(HC) (Morabito, 1989).

A estratégia de busca backtracking é uma varia-
cdo da estratégia de busca em profundidade (depth-first), que
consiste em ramificar primeiro os ndés gerados mais recentemen-
te. A profundidade de um grafo é definida tal que o ndé raiz
tem profundidade zero e a profundidade de qualquer outro ndé é
obtida somando 1 na profundidade do ndé que o gerou. No caso da
estratégia utilizada, um limite de profundidade méximo deve
ser estabelecido, de forma que quando um ndé atingir este limi-
te, ndo possul sucessores.

Morabito combinou a estratégia backtracking com
uma busca baseada em otimizacdes locais (hill-climbing). Nesta
estratégia hibrida, depois de gerados todos os caminhos de um
né até a profundidade méxima permitida, escolhe-se o melhor
deles, descartando-se os demais, e expandem-se os ndés de maior
profundidade aplicando, novamente, backtracking até a profun-

didade permitida.

Considere o ndé N, seus ndés sucessores N; e N, e
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v(N) o valor do né N dado pelo seu limitante inferior (valor
de uma solucdo viavel, por exemplo, a solucdo homogénea). Du-
rante a expansdo deste nd, utilizam-se os limitantes inferio-
res e superiores para evitar a geracdo de ndés desnecessarios,

sem perder caminhos ndo promissores. Assim,
- se V(N)=LS(N), entdo v(N) é solucdo 6tima.

- se V(N)<LI(N;)+LI(N;), entdo o valor do né N é atualizado por

v (N)=LI (N;)+LI(N3).

- se V(N)2LS(N;)+LS(N;), ou seja, se o valor obtido até o mo-
mento no né N é melhor que a soma dos limitantes superiores

de seus sucessores, entdo ndao é necessario expandir o nd N.

Observe que o valor de um caminho é dado pela
soma dos valores dos nbés gerados no processo de busca e o me-
lhor caminho é determinado por aquele que apresenta o melhor
valor v (N).

Note que, com o limitante na profundidade do
grafo e a estratégia hill-climbing, perde-se a otimalidade do
problema de corte.

A seguir, ¢é apresentado o algoritmo para esta

estratégia de busca hibrida.
e Algoritmo BT-HC

Passo 0

Considere a placa (L,W), as pecas (¢i,w;), i=1l,...,m, e MP,
a profundidade.méxima permitida na estratégia de busca.
Considere o ndé raiz como o ndé que contém as informacdes da

placa inicial.
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Passo 1 - Backtracking

Aplique a estratégia de busca backtracking com profundidade
MP a partir do ndé raiz, armazenando o caminho que apresenta

o melhor valor para este no.

Passo 2 - Hill-Climbing

Para cada ndé final do caminho gerado pela estratégia
backtracking, verifique se é possivel expandi-lo. Se for,

retorne ao Passo 1, considerando-o como né raiz.

O algoritmo, apesar de percorrer todo o conjunto
de discretizacdo X e Y, ou seja, gerar muito cortes, nao re-
quer muita memdéria computacional, uma vez que ele armazena SoO-

mente o melhor caminho em cada néd.

3.3. Heuristicas

Para reduzir o espaco de busca, recorre-se a al-
gumas heuristicas que podem ser aplicadas no algoritmo, de
forma a diminuir o espaco de busca (Morabito, 1992; Arenales e
Morabito, 1995; Morabito e Arenales, 1996). Considere um nd

qualquer N e seus sucessores N; e Nj.

e Hl (Arenales, 1996)
Se (1 + A,).v(N) 2 LS(N,) + LS(N,) com A, >0, os nbés N; e N, séo

descartados como ndo-promissores.

e H2 (Arenales, 1996)
Se A,.LIN) > LIN,) + LIN,) com 0 < A, <1, os ndés N; e N; sdo

descartados.

e H3 (Beasley, 1985)

Esta heuristica introduz uma limitacdo no numero de elementos

dos conjuntos de discretizacgao X e Y.
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Considere N o conjunto com o indice das pecas utilizadas para

a geracdo do conjunto X, sendo, inicialmente, N = {LZ...,In,

|X| o numero de elementos deste conjunto, onde

X = x| X = Eg(xrfﬂ 1<x<5L- min&j,j € N},ai > 0 e inteiro

ieN
A heuristica consiste em diminuir o tamanho do conjunto X da

maneira que segue, sendo XMax o tamanho maximo permitido:

Passo 0: N = {1,2,..., m}
[X| = +o
Passo 1l: Enquanto |X| > XMax faca
Geracdo do conjunto X
Se |X| > Xmax entao

£, = min{{;, i € N}
N = N-{j}
Fim se

Fim enquanto
O procedimento é analogo para o conjunto de discretizacdo Y.

H4

Esta sugestdao se refere a selecdo dos pontos nos conjuntos de

discretizacdo X e Y, ou seja, o modo como eles serdo examina-

dos:

- percorré-lo em ordem crescente, examinando assim, na estra-
tégia backtracking, sempre os menores retangulos primeiro;

- percorré-lo percorré-lo em ordem decrescente, preenchendo
primeiro os reténgulos maiores;

- percorré-lo de maneira aleatdéria, ou seja, nao é possivel

prever como serdo feitos os cortes.

A seguir, sao apresentados os resultados compu-
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tacionais obtidos com estas heuristicas para problemas de cor-

te irrestrito.
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4. Implementagdo Computacional

O algoritmo descrito foi implementado na lingua-
gem Pascal, utilizando o compilador Borland Pascal versao 7.0,
em um microcomputador Pentium, 167 Mhz com 32 Mbytes de RAM.

Inicialmente, foi feita a implementacao da gera-
cdao do conjunto de discretizacdo utilizando as fdérmulas de
Christofides e Whitlock, descritas na secdo 3.2.1.

Como as fdérmulas sdao recursivas, escreveu-se uma
rotina de geracdo de cortes também usando a técnica de progra-
macdo de recursividade.

A recursividade é uma técnica em que uma rotina,
no processo de execucdo de suas tarefas, chama a si proépria.
Por este motivo, é necessadria uma A&area de membdéria para salvar
o0 seu contexto antes dessa chamada recursiva (pilha de regis-
tros), a fim de que este possa ser restaurado ao final dessa
chamada. Sua principal vantagem é a reducdo do cdéddigo-fonte da
rotina; entretanto, o uso de recursividade apresenta algumas
desvantagens, entre elas o baixo desempenho na execucgédo, devi-
do ao tempo gasto no gerenciamento da pilha de registros e o
espaco por ela ocupado, e a dificuldade de depuracdo dos pro-
gramas (Villas et al., 1993).

Foram feitos diversos testes com a rotina recur-
siva, observando-se que o tempo computacional aumenta exponen-
cialmente em funcdo da dimensdao do problema (veja secdo 5.1).

Os dados foram gerados novamente, em um microcomputador Pen-
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tium II, com 128 Mbytes de RAM; entretanto o tempo computacio-
nal obtido é grande quando comparado com o tempo obtido de uma
versdo ndo recursiva.

Portanto, apesar da clareza e elegéncia do algo-
ritmo recursivo na implementacdo das férmulas de Christofides
e Whitlock, o desempenho ficou muito longe do esperado.

A rotina foi, entdo, implementada de maneira
iterativa; o cédigo ficou bem mais extenso e ndo tdo facil de
se compreender, mas o0 desempenho do algoritmo compensa estas
perdas.

Exemplos de comparacdes entre as duas técnicas
de programacao, recursiva e iterativa, para a geracdao do con-
junto de discretizacgdo sdo vistas no préximo capitulo.

A estrutura de dados utilizada para o armazena-
mento dos conjuntos de discretizacdo (X e Y), lembrando que
eles sdo definidos inicialmente e, durante o processo de bus-
ca, sado facilmente determinados para qualquer ndé (x,y), foi
uma lista seqiiencial usando alocagdo estatica. Neste tipo de
alocacdo, a estrutura de dados utilizada deve estar completa-
mente definida e é alocado um espaco finito e pré-determinado
de meméria, ndo permitindo alteracdo durante o processo de
execucdo do programa.

No caso do conjunto de discretizacdo, foi defi-
nido um vetor (em Pascal, array) com no maximo 100 posicdes.
Portanto, se o conjunto tiver apenas 20 elementos, as demais
posicdes ficardao vazias, porém ocupando espa¢co de memdria.
Caso seja necessario, ndo é possivel ter mais de 100 cortes,
j& que o tamanho méximo do vetor deve ser definido durante a
fase de programacdo. A vantagem desta estrutura de dados é o
acesso direto a cada posicao do vetor. Um exemplo deste tipo

de estrutura armazenando um vetor de nuUmeros inteiros é ilus-

trado pela Figura 4.1.
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T

Figura 4.1 - Lista seqiiencial

Também implementou-se a geracdo do conjunto uti-
lizando uma lista encadeada usando alocagdo dinédmica (Figura
4.2). Este tipo de alocacdo permite que a estrutura de dados
ndo tenha um tamanho pré-definido, ficando limitado & memdria

do computador.

LISTA

L> 7 —t=>| 15 —=>| 21 —=| 30 |

Figura 4.2 - Lista encadeada

Note que sdo alocados apenas os elementos que
sdo definidos; entretanto, para acessar o uUltimo elemento da
lista, é necessario percorrer todos os anteriores. Este tipo
de estrutura também oferece uma flexibilidade para o caso de
muitas insercdes e remocdes de elementos na lista.

Um outro tipo de estrutura de dados, que pode
ser utilizado para a representacdo do conjunto de discretiza-
cdo, € uma arvore binadria ordenada (Figura 4.3). Nesta estru-
tura, assim como na estrutura com listas encadeadas, n3o é ne-

cessario definir seu tamanho previamente.
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1.

N\

/30| /S

Figura 4.3 - Arvore binaria ordenada

Este tipo de estrutura necessita de um tempo
computacional maior que a lista encadeada para sua construcédo,
entretanto, como ela estd ordenada, o tempo computacional para
a procura de um elemento é menor.

No caso do conjunto de discretizacédo, apds a im-
plementacdo usando dois tipos de estrutura de dados, lista se-
qliéncial e lista encadeada, optou-se pela primeira, Jja que a
heuristica utilizada (vista na secdo 3.3) limita o tamanho do
conjunto e o acesso aos elementos da lista seqliencial é mais
rapido, uma vez que, depois dos conjuntos de discretizacdo ge-
rados, basta percorré-los para gerar os conjuntos de um deter-
minado nbé.

Na implementacdao do algoritmo de busca, utili-
zou-se alocacdo dindmica para a representacdo do grafo, tendo

sido armazenados os seguintes dados para cada nb:

Informacdes do ndé N

Endereco do né N;

Endereco do né N

Figura 4.4 - Dados armazenados em cada nd do grafo em

problemas guilhotinados
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As informacdes do né N se referem a dimensédo do
objeto representado pelo nd, ao valor v(N) obtido até o nd e
aos limitantes inferior e superior, entre outros dados. Este
conjunto de informacdes varia de acordo com o problema e as
restricdes impostas por ele.

Este tipo de estrutura permite que se tenha um
grafo gerado conforme a Figura 4.5. Lembre que o algoritmo ar-

mazena um unico caminho do grafo.

<>

Figura 4.5 - Estrutura do ndé armazenado

Com este tipo de estrutura, se o problema permi-
tir gerar mais que dois ndés (por exemplo, o problema de corte
ndo-guilhotinado da Figura 2.8), basta que se inclua nos dados

do n6é o endereco dos demais ndbs, ou seja,

Informacdes do ndé N

Lista encadeada com o en-

dereco dos nbés gerados

Figura 4.6 - Dados armazenados em cada ndé do grafo em

problemas ndo-guilhotinados

Note que o tamanho da lista encadeada depende do
numero de sucessores e, no caso do corte nao-guilhotinado (Fi-
gura 2.8), cada ndé do grafo gera no maximo 5 novos ndés (Figura

4.7) .
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>

Figura 4.7 - Estrutura do né gerado pelo corte

ndo-guilhotinado

A implementacdo do problema bidimensional irres-
trito foi comparada com a implementacdo feita por Morabito
(1992) . Nesta implementacdo, a estrutura de dados foi definida
de forma que cada né do grafo armazene as informacdes dos dois

nés (N; e N;) gerados apdbs o corte, ou seja,

Informacdes do ndé anterior

Informacdes sobre o ndé N;

Informacdes sobre o ndé N

Figura 4.8 - Dados armazenados em cada ndé do grafo em problemas

guilhotinados (Morabito, 1992)

que pode ser esquematizada pela Figura 4.9.

N, N, N, N,

Figura 4.9 - Estrutura gerada por Morabito (1992)

Para o problema de corte bidimensional guilhoti-
nado, estes dois tipos de estruturas sdao equivalentes (Figuras
4.5 e 4.9). Entretanto, para um problema que permita outros

tipos de corte, por exemplo, o corte ndo-guilhotinado da Figu-
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ra 2.8, esta segunda estrutura necessita de mais memébria.
Os resultados computacionais obtidos com esta

implementacdo sdo apresentados no préximo capitulo.
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5. Resultados Computacionais

Neste capitulo sdao apresentados os resultados
computacionais da geragdao do conjunto de discretizacdo (secao
3.2.1) e do algoritmo BT-HC descrito na secdo 3.2.4 para o
problema de corte bidimensional irrestrito, alterando o modo

de selecdo de pontos do conjunto de discretizacéo.

5.1. Conjunto de discretizagao

Para analise dos resultados obtidos na geracao
do conjunto de discretizacdo foram gerados exemplos aleatoria-
mente. Estes exemplos foram divididos em duas classes, exem-

plos pequenos e grandes, de acordo com Morabito (1992).

e Exemplos pequenos: nesta classe de problema, os conjuntos de
discretizacdo resultam com poucos elementos. Os valores /¢; e
wi, 1i=1,...,m, foram gerados aleatoriamente e, em seguida,
arredondados, dentro dos intervalos {0.25L;0,75L] e

[0.25W,0.75W], respectivamente.

e Exemplos grandes: os conjuntos de discretizacdo resultam com

muitos elementos, tendo sido os valores {¢; e wij, i=1,...,m,
gerados aleatoriamente e, em seguida, arredondados, dentro

dos intervalos [0.10L,0.50L] e [0.10W,0.50W], respectivamen-
te.
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A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos na ge-
racdo dos conjuntos de discretizagdo dos problemas pequenos. A
férmula utilizada para o calculo foi apresentada na secéao
3.2.1, entretanto, para a geracdo das Tabelas 5.1 e 5.2, nao
se considerou a regra de simetria. A tabela foi dividida em 9
colunas, onde a primeira indica o numero de exemplos contidos
numa classe de problemas e, a segunda, terceira e quarta se
referem ao numero de pecas (m) e dimensdes da placa (L,W),
respectivamente. Nas duas colunas seguintes, tem-se a média
aritmética do numero de elementos dos conjuntos X e Y Jjunta-
mente com o desvio padrdo. As ultimas trés colunas referem-se
ao tempo computacional obtido, em segundos, utilizando na ge-
racdo dos conjuntos a recursividade com alocacdo dinadmica (1),
a recursividade com alocacdo estédtica (2) e o algoritmo itera-
tivo com alocacdo estatica (3). Note que, sdo apresentados
dois tempos computacionais distintos para cada classe de pro-
blemas, o tempo obtido em um microcomputador Pentium, 167 Mhz,
com 32 Mbytes de RAM (linha superior), e o tempo obtido com um
microprocessador Pentium II, 200 Mhz, com 128 Mbytes de RAM
(linha inferior).

Nas tabelas, os tempos computacionais indicados

por (*) foram superiores a uma hora.

Tabela 5.1 - Discretizacdo nos exemplos pequenos

Qte| m L W |X| (DP) 'YI (DP) T(s) T(s) T(s)
(1) (2) (3)
100] 5 100 | 100 15.40( 5.28) 13.50( 5.52) 0.05 0.06 0.00
0.02 0.03 0.00
100( 10 | 100 | 100 34.70( 8.34) 36.50( 7.74) 0.29 0.16 0.00
0.10 0.05 0.00
100( 20 | 100 | 100 56.80( 2.93) 56.20( 3.52) 1.44 0.78 0.00
0.35 0.17 0.01
100| 30 | 100 | 100 65.90( 2.34) 65.20( 2.23) 6.06 2.92 0.01
0.86 0.41 0.00
1001 5 [1000(1000 17.70( 6.83) 15.30( 9.02) 1.16 0.56 0.00
0.37 0.17 0.01
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100| 10 1000|1000 48.10( 13.50) 49.50( 19.58) 8.23 1.83 0.01
1.00 0.46 0.01
100| 20 |1000|1000] 139.80( 31.88) 143.30( 22.67) 13.81 7.44 0:.01
3.36 1.52 0.01
100| 30 [1000]1000| 250.00( 36.00) 280.00( 28.00) 63.89 29.85 0.02
7.96 3.89 0.02
100( 50 [1000|1000| 359.20( 32.23) 405.20( 25.69) | 194.12 95.49 0.06
26.74 13.38 0.03
50 5 3000|3000 12.80( 6.21) 9.40( 4.22) 2.64 1.24 0.01
0.90 0.44 0.01
50 | 10 | 3000|3000 49.00( 22.91) 54.20( 29.58) 10.12 4.96 0.02
2.91 1.31 0.00
50 | 20 |3000|3000| 218.00( 71.61) 135.20( 34.37) 37.23 18.45 0.07
9.62 4,36 0.01
50 | 30 |3000(3000| 365.20( 67.49) 263.00( 37.14) | 139.87 71.44 0.09
21.73 10.68 0.02
50 | 50 |3000|(3000| 660.60( 37.98) 700.00( 98.68) (*) (*) 0.13
68.60 35:03 0.05
50 | 50 [5000|5000| 842.80(109.21) |1005.20(165.39) (*) (*) 0.23
132:.35 66.13 0.09
Tabela 5.2 - Discretizacdo nos exemplos grandes

Qte| M L ] 'XI (DP) |Y| (DP) T(s) T(s) T(s)

(1) (2) (3)

100 5 100 | 100 49.80( 10.65) 52.40( 17.96) 1.54 0.71 0.00
0.43 0.20 0.00

100| 10 | 100 | 100 73.70( 4:17) 76.00( 6.23) 10.45 4.74 0.00
2.27 1.03 0.00

100( 20 | 100 | 100 83.70( 3.61) 84.20( 2.23) 51.94 | 23.55 0.00
13.70 6.17 0.00

100| 30 | 100 | 100 88.20( 1.17) 88.50( 1.28) 190.09 | 99.34 | 0.01
71.55 | 32.27 0.00

100] 5 |1000]|1000| 70.70( 42.67) 97.40( 70.70) 11.57 5.74 0.01
4.09 1.86 0.01

100| 10 |1000|1000| 323.40(130.66) 276.30( 60.32) 45.03 | 22.09 0.00
15.67 7.05 0.01

100| 20 |1000]|1000| 541.30( 65.84) 565.10( 91.14) 403.91 | 196.94 | 0.03
171.32 76.92 0.01

100 30 |1000|1000| 656.50( 17.50) 666.00( 23.00) (*) (*) 0.06
384.67 171.71] 0.00
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100| 50 | 1000|1000 735.80( 29.92) 756.40( 11.72) (%)) (*) 0.09
915.12 (303.01] 0.04

50 5 |3000(3000| 124.40( 74.95) 101.80( 69.71) 49,63 23.23 | 0.01
16.40 7.42 0.01

50 | 10 |3000|3000| 364.00( 34.97) 432.60(213.94) (*) (*) 0.05
31.64 14.23 | 0.03

50 | 20 |3000|3000|1329.00(133.43) |1337.00(224.56) {*) (*) 0.10
412.44 |185.21( 0.04

50 | 30 |3000|3000|1804.80(147.21) |1757.00(115.54) (*) (*) 0415
1019.23 [ 433.09 ] 0.06

50 | 50 |3000|3000)2076.80( 55.36) | 1898.40( 72.17) (*) (*) 0.25
(*) (*) 0.09

50 | 50 [5000|5000|2898.00( 61.24) |2880.80(186.17) (*) (*) 0.60
(%2 (* 0.15

Observe que o tempo computacional para a geracao
dos conjuntos de discretizagdo cresce exponencialmente com o
tamanho do problema. A execucdo dos problemas em processadores
mais velozes (tempos computacionais apresentados na linha in-
ferior de cada classe de problema) ndo torna viavel a utiliza-
cdo da técnica de recursividade, pois apesar do tempo computa-
cional diminuir bastante na execucdo destes problemas, ele
ainda é muito grande em relacdo ao tempo obtido com o algorit-
mo recursivo, além de na pratica ser inviavel, pois os compu-
tadores utilizados tém uma memdéria menor que 128 Mbytes. Logo,
pode-se concluir que a aplicacdo da recursividade na geracao
dos conjuntos ndo é um bom exemplo de sua utilizacdo, sendo de
grande valia para outras aplicacdes.

Nos graficos 5.1 e 5.2, a seguir, é possivel ob-
servar que o tempo cresce exponencialmente conforme o tamanho
do problema. Note também que o uso de um microprocessador mais
veloz e uma quantidade maior de memdéria RAM diminui significa-
tivamente o tempo computacional, porém ainda é muito maior

comparado ao tempo obtido com o processo iterativo.
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Grafico 5.1 - Discretizacdo nos exemplos pequenos
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Grafico 5.2 - Discretizacdo nos exemplos grandes

A seguir,

foram novamente gerados,

nas Tabelas 5.3 e 5.4,

considerando a regra de

apresentada na secdo 3.2.1.

visivelmente, assim como o tempo computacional,

diminuigcdo do espa¢o de busca do problema.

os conjuntos
simetria,
O tamanho dos conjuntos diminui

resultando na

Tabela 5.3 - Discretizacdo nos exemplos pequenos (com simetria)

ote| M | L W (x| (op) Y[ (op) T(s) | T(s) [ T(s)
(1) (2) (3)
100 5 | 100 | 100 | 2.80(0.75) 2.50(1.12) 0.03 | 0.02 | 0.00
0.01 | o0.00 | ©-00
100] 10 | 100 | 100 | 5.40(1.69) 6.20(1.17) 0.05 | 0.03 [0.00
0.01 | 0.00 | o0.00
100 20 | 100 | 100 | 11.00(1.26) 10.20(1.66) 0.17 | 0.08 | 0.00
0.03 | 0.01 | 0.00
100 30 | 100 | 100 | 16.60(1.62) 16.10(1.76) 0.55 | 0.27 | 0.00
0.04 | 0.02 | 0.00
100] 5 |1000]1000| 2.90(1.37) 2.20(1.40) 0.24 | 0.13 | 0.00
0.05 | 0.03 | 0.00
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100| 10 (1000|1000 5.00(1.26) 5.70(1:35) 051 0.25 0.01
051 0.05 0.00
100) 20 (1000|1000 10.40(2.46) 9.70(2.19) L0 37 0.64 0.00
0.25 0.13 0.00
100( 30 |1000(1000 16.00(1.43) 17501 +55) 2.88 2:72 003
0.41 0.24 0.00
100| 50 [1000(1000 23.00(2.83) 26.00(3.16) 11.05 4.76 0.01
0.82 0.46 0.00
50 5 [3000(3000 2.00(1.41) 1.60(1.36) 0.68 0.35 0.00
0.16 0.09 0.00
50 | 10 |3000]3000 4.80(2.23) 5.40(2.42) 1.19 0.80 0.01
0.35 0.15 0.00
50 | 20 (3000|3000 10.80(1.17) 9.40(2.24) 3.98 1587 0.00
0.72 0.34 0.00
50 | 30 (3000|3000 15.60(2.42) 13.80(1.72) 16.12 7.82 0.00
1.20 0.67 0.00
50 | 50 |3000|3000 25.00(1.90) 24.60(3.01) 29.63 14.31 0.02
2.40 | 1.32 | 0.02
50 | 50 | 5000|5000 25.80(2.79) 26.20(3.87) 51.60 | 24.48 0.03
4.28 2.34 0.02
Tabela 5.4 - Discretizacdo nos exemplos grandes (com simetria)
Qte| m L w IXI (DP) IYI (DP) T(s) T(s) T(s)
(1) (2) (3)
100| 5 100 | 100 12.20( 3.66) 14.10( 7.49) 0.04 0.03 0.00
0.01 0.01 | 0.00
100| 10 | 100 | 100 24.00( 3.87) 26.10( 6.17) 0.19 0.09 0.00
0.04 0.02 0.00
100| 20 | 100 | 100 33.70( 3.61) 34.20( 2.23) 0.86 0.36 0.01
0.14 0.06 0.00
100 30 | 100 | 100 38.20( 1.17) 38.50( 1.28) 2.09 1.04 0.00
0.33 0.16 0.00
100 5 |1000|1000| 10.90( 5.84) 15,200 8.37) 0:35 0.29 0.00
0.15 0.07 0.00
100 10 |1000)1000| 37.90( 20.41) 29.00( 7.46) 1.48 0.68 0.01
0.39 0.18 0.00
100| 20 |1000|1000| 84.10( 31.19) 104.10( 46.35) 6.23 3.06 0.01
132 0.60 0.00
100| 30 (1000|1000 157.00( 17.00) 166.00( 23.00) 19.01 8.96 0...03
3..07 1.46 0.02
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100| 50 |1000(1000] 235.80( 29.92) | 256.40( 11.72) 79.46 38.94 | 0.02
10.95 5.32 0.01
50 5 |3000|3000| 16.80( 8.30) 15.00( 8.49) 2.19 1.01 0.01
0.54 0.24 0.01
50 | 10 | 3000|3000 28.40( 1.36) 33.60( 14.01) 3.63 1.70 0.01
0.99 0.46 0.00
50 | 20 | 3000|3000 121.60( 32.78) 133.00( 53.56) 20.04 8.73 0.02
4.19 1.90 0.01
50 | 30 | 3000|3000 340.80(113.39) | 301.20( 77.90) 63.50 | 30.78 [ 0.04
13.58 6.33 0.01
50 [ 50 |3000(3000| 577.00( 55.13) 405.00( 66.84) 158.14 | 123.41| 0.07
33.18 | 16.14 | 0.02
50 | 50 (5000|5000} 558.00(130.33) 517.00(148.21) 1045.16 | 516.74| 0.10
40.49 | 20.16 | 0.03

Entretanto, nos exemplos, quando L>100 (compri-

mento) ou W>100 (largura), o tamanho do conjunto de discreti-

zacdo é muito grande,

de Dbusca.

o que, as vezes,

inviabiliza o processo

Note nestas tabelas que com o uso da simetria,

tempo computacional utilizando a técnica de recursividade di-

minuiu bastante,

sendo nos problemas pequenos,

préximos dos tempos obtidos com o processo iterativo.

Utilizando a heuristica H3,

muitas vezes

apresentada na secéao

3.3, que limita o tamanho dos conjuntos de discretizacgdo, ob-
tém-se os resultados apresentados nas Tabelas 5.5 e 5.6, com
x| < 100 e |¥| < 100.
Tabela 5.5 - Discretizacdo nos exemplos pequenos com
[X| < 100 e Y| < 100 (Heuristica H3)
Qte| M L W le (DP) IYI (DP) T(s) T(s) T(s)
(1) (2) (3)
100| 20 [1000[1000| 89.10( 4.23) 87.40( 5.78) 13.02 12.74 | 0.02
3.:37 3.52 0.01
100 30 [1000|1000| 88.50( 1.50) 97.00( 1.00) 158.87 82.30 0.06
7.96 | 14.60 | 0.01
100 50 |1000[1000| 93.40( 4.20) 94.60( 5.18) 304.12 | 419.75 | 0.04
26.73 | 62.33 | 0.02




40

50 | 20 | 3000|3000 89.60( 6.53) 86.80(10.54) 48.28 34.65 0.08
9.63 9% 37 0.02
50 [ 30 [3000)3000( 92.30( 3.74) 90.20( 6.14) 147.06 | 206.08 0.11
21.75| 39.03 | 0.02
50 | 50 | 3000|3000 91.80( 3.94) 93.50( 3.61) (*) (*) 0.17
68.65 189.46 0.06
50 [ 50 |5000[5000( 92.80( 4.83) 92.10( 5.63) [ 2040.01 | 4265.03 | 3.06
132.35| 296.12 | 0.09

Tabela 5.6 - Discretizacdo nos exemplos grandes com

[X| < 100 e |[¥] < 100 (Heuristica H3)

Qte| m L W IX| (DP) IYI (DP) T(s) T(s) T(s)
(1) (2) (3)
100[ 10 [1000[1000]| 83.10(12.59) 71.30(12.02) 87.06 [ 16.70 | 0.02
15.64 3.76 0.01
100 | 20 [1000[1000| 85.20( 7.97) 88.30( 8.23) | 1808.47 | 127.99 | 0.03
171.03 | 14.54 0.01
100| 30 |1000]1000| 89.00( 1.00) 94.50( 4.50) (*) 484.77 0.02
502.22 39.17 0.01
100 50 [1000[1000| 91.00( 1.63) 94.33( 0.94) (*) (*) 0.09
613.23 | 97.12 | 0.01
50 | 5 [3000[3000| 50.00(15.34) 58.60(23.09) 77.45 [ 19.42 0.02
16.40 5.05 0.02
50 [ 10 [3000[3000| 80.00(13.48) 84.80(12.70) 109.60 | 36.43 | 0.05
» 31.62 9.21 0.01
50 | 20 |[3000[3000| 88.67(11.09) 89.00( 8.83) | 2603.17 | 319.26 | 0.09
273.64 | 40.37 | 0.03
50 | 30 [3000[3000| 93.67( 4.50) 93.00( 5.35) (*) 10391.1 | 0.08
1092.23 | 234.37 | 0.03
50 | 50 |3000{3000| 92.50( 1.50) 96.00( 2.00) (*) (*) 0.08
1590.12 | 407.22 | 0.03
50 | 50 [5000({5000| 94.80(5.21) 92.00(4.67) (*) (*) 0.13
2011.34 | 576.33 | 0.04

Beasley cresce um pouco com o uso da técnica iterativa,

também com a técnica recursiva,

O tempo computacional com o uso da heuristica de

mas

j& que o processo repete-se

varias vezes até que o tamanho do conjunto de discretizacéo

seja menor que o desejado.

Com isto,

quando compara-se os tem-



pos computacionais de ambas as

recursiva (Graficos 5.3 e 5.4).
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técnicas, descarta-se mesmo a
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Grafico 5.4 -

5.2. Problema Irrestrito

Discretizagédo nos exemplos grandes com
[X| < 100 e |¥] < 100

(Heuristica H3)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obti-

dos com o problema de corte irrestrito.

Foram feitos testes com diferentes tipos de con-

juntos de discretizacdo. Aqui,

dos

com O problema irrestrito nédo-estagiado,

sdao apresentados os dados obti-

percorrendo o0s

conjuntos de discretizagdao de maneira ordenada crescente e de-

crescente e, também aleatdria. Na geracdo dos conjuntos utili-

zou-se a regra de simetria e profundidade méxima de 4 na es-

tratégia de busca.
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e Cortes ordenados crescente

A seguir, sado apresentados os resultados obtidos
percorrendo os conjuntos de cortes de maneira ordenada cres-

centemente, os quais foram limitados em 100 elementos.

Tabela 5.7 - Exemplos pequenos

Qte | M L W Solugdo N%nés T(s)
50 5 100 100 0.8776 8.00 0.01
50 10 100 100 0.9362 20.30 0.01
50 20 100 100 0.9792 52.52 0.05
50 5| 1000 | 1000 0.8583 7.14 0.00
50 10 | 1000 | 1000 0.9383 28.00 0.02
50 20 | 1000 | 1000 0.9530 70.72 0.06
50 30 | 1000 | 1000 0.9690 209.16 0.21
50 5| 3000 | 3000 0.9240 8.10 0.00
50 10 [ 3000 | 3000 0.9382 18.18 0.02
50 20 | 3000 | 3000 0.9565 70.54 0.08
50 30 | 3000 | 3000 0.9651 194.54 0.28
Tabela 5.8 - Exemplos grandes
Qte M L W Solucédo N%nés T(s)
50 5| 100 | 100 0.9661 35.00 | 0.03
50 [ 10 [ 100 [ 100 0.9893 350.60 [ 0.40
50 20 100 100 0.9964 83.00 0.37
50 5| 1000 [ 1000 0.9758 15.80 0.02
50 10 | 1000 | 1000 0.9914 254.60 0.58
50 [ 20 [ 1000 | 1000 0.9926 309.87 | 1.16
50 30 | 1000 | 1000 0.9908 457.32 3.30
50 5| 3000 | 3000 0.9832 34.20 0.06
50 10 | 3000 | 3000 0.9958 361.80 0.51
50 20 | 3000 | 3000 0.9932 595.40 3.51
50 30 | 3000 | 3000 0.9445 895.12 |12.03

e Cortes ordenados decrescente

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos
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percorrendo os conjuntos de cortes de maneira ordenada decres-

centemente, os quais foram limitados em 100 elementos.

Tabela 5.9 - Exemplos pequenos

Qte m L W Solucdo N2-nés T(s)
50 5 100 100 0.8775 9.01 0.02
50 10 100 100 0.9360 18.23 0.02
50 | 20 100 100 0.9783 44.66 0.04
50 5] 1000 | 1000 0.8498 655 0.01
50 | 10 | 1000 | 1000 0.9380 22.70 0.03
50 20 | 1000 | 1000 0.9529 69.96 0.07
50 30 | 1000 | 1000 0.9687 165.03 0.20
50 5| 3000 | 3000 0.9234 5.98 0.01
50 10 | 3000 | 3000 0.9381 15411 0.03
50 20 [ 3000 | 3000 0.9559 59.01 0.01
50 30 | 3000 | 3000 0.9649 136:01 0.24
Tabela 5.10 - Exemplos grandes
Qte M L W Solucédo 2 nés T(s)
50 5 100 100 0.9660 36.20 0.03
50 10 100 100 0.9890 366.10 0.47
50 20 100 100 0.9964 130.12 0.46
50 5| 1000 | 1000 0.9758 15.96 0.02
50 10 | 1000 | 1000 0.9912 301..01 0.61
50 20 | 1000 | 1000 0.9926 371.22 1.22
50 30 | 1000 | 1000 0.9908 484.83 3.20
50 5 3000 3000 0.9832 37.27 005
50 10 | 3000 | 3000 0.9961 390.12 055
50 20 | 3000 | 3000 0.9932 621.87 313
50 30 | 3000 | 3000 0.9438 900.01 16.10

e Cortes aleatédrios

percorridos de maneira aleatédria

Neste caso,

os conjuntos de

(heuristica

As Tabelas 5.11 e 5.12 apresentam o0s mesmos

dos na geracdo com cortes ordenados.

discretizacdo séao

H5 da secédo 3.3).

exemplos utiliza-
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Tabela 5.11 - Exemplos pequenos

Qte | m L W Solugdo N%nés T(s)
50 ) 100 100 0.8776 8.40 0.01
50 10 100 100 0.9360 20.88 0.01
50 20 100 100 0.9789 57.64 0.09
50 5| 1000 | 1000 0.8580 7.44 0.01
50 10 ( 1000 | 1000 0.9383 30.10 0.03
50 20 | 1000 | 1000 0.9530 78.14 0.13
50 30 [ 1000 | 1000 0.9688 427.01 0.44
50 5| 3000 | 3000 0.9238 8.68 0.00
50 10 | 3000 | 3000 0.9371 19.80 0.03
50 20 | 3000 | 3000 0.9562 177.54 0.12
50 30 [ 3000 | 3000 0.9650 506.98 1.01

Tabela 5.12 - Exemplos grandes

Qte | m L W Solugdo N%-nés T(s)
50 5 100 100 0.9660 43.89 0.07
50 10 100 100 0.9893 525.76 0.88
50 20 100 100 0.9963 173.40 0.75
50 5] 1000 | 1000 0.9758 17.80 0.01
50 10 | 1000 | 1000 0.9914 450.60 1.189
50 20 | 1000 | 1000 0.9926 245,17 1.02
50 30 | 1000 | 1000 0.9908 187.69 4.56
50 5| 3000 | 3000 0.9832 77.80 0.10
50 10 | 3000 | 3000 0.9960 593.03 1.41
50 20 | 3000 | 3000 0.9929 347.49 4.23
50 30 [ 3000 | 3000 0.9439 885.38 6.81

Em geral, os resultados obtidos percorrendo os
conjuntos de discretizacdo de maneira ordenada, seja de manei-
ra crescente ou decrescente, sdo melhores que os obtidos usan-
do aleatoriedade; apenas em alguns casos isolados o percurso

de maneira aleatédéria foi melhor.
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6. Conclusdes

O objetivo principal deste relatédrio técnico é
mostrar algumas técnicas e estrutura de dados para a implemen-
tacdo computacional do problema de corte.

A principio, imaginava-se que implementando o
conjunto de discretizagdo de maneira recursiva seria mais pro-
veitoso; entretanto, constatou-se que os tempos computacionais
obtidos sdo muito ruins comparados com os tempos obtidos com o
processo iterativo. Isto, a principio, foi atribuido a veloci-
dade do processador e a quantidade de memdéria RAM disponivel
nos primeiros testes. Os testes foram novamente refeitos com
um processador mais veloz e, uma quantidade de memdéria também
maior, que na pratica ndo encontramos sempre disponivel com o
usuario do produto final do problema de corte, entretanto,
mesmo assim, observa-se que o tempo computacional ¢é grande
quando comparado com o tempo obtido de maneira iterativa. Por-
tanto, pode-se afirmar que a utilizacdo da recursividade para
a implementacdo do conjunto de discretizacdo ndo é um bom
exemplo de uso desta técnica.

Quanto as estruturas de dados utilizadas na
abordagem em Grafo E/OU para a resolucdo do problema de corte,
independente de sua dimensdo, pois como foi visto, isto altera
apenas um ou mails campos da sua estrutura, é possivel desen-
volvé-la de modo que permita incluir novas caracteristicas ao

problema, seja elas por limitacdo de equipamentos de corte ou
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propriedades do material, sem que seja necessario fazer muitas

mudancas na propria estrutura de dados.
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