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Resumo. Este trabalho apresenta um Algoritmo Genético Adaptativo com Chaves Aleatdrias Vici-
adas (AGACAV) para resolver o problema de Corte de Estoque Multi-periodo com custos de setup
nos padrées de corte. Uma aplicacdo deterministica chamada decoder que mapeia solugbes factiveis
do problema é necessaria para a inicializacdo do AGACAV. Um decoder baseado na geracao de es-
toque por periodo e construcdo de padroes de corte é proposto e comparado com um procedimento
de geracdo de colunas. Os métodos foram comparados em instancias com diferentes tamanhos de
itens e o resultados mostram que o AGACAV obtém melhores resultados para instancias cujo custo
de setup é maior que o custo dos objetos em estoque.

Palavras-chave. Problema de Corte de Estoque Unidimensional, Custo de Setup nos Padroes de
Corte, Metaheuristica.

1 Introducao

O Problema de Corte de Estoque (PCE) vem sendo estudado, dentre outros motivos, devido
a sua importancia em diversas aplicagdes de origem industrial, tais como em industrias de metal,
madeira, vidro e papel. O PCE consiste em determinar maneiras de cortar um conjunto de objetos,
em pedagos menores (itens), visando satisfazer demandas de clientes ([2]). Um dos objetivos
primérios do PCE é minimizar o custo do material envolvido, no entanto, custos auxiliares surgem
durante as etapas do processo de corte, um desses custos refere-se a quantidade de padroes de corte
usados no plano de corte, por exemplo, o niimero de vezes que deve-se mudar a posigao das laminas
para realizar um novo corte ([14]). Tais ajustes interrompem o processo de produgdo aplicando
custos de setup como objetivo extra para o problema. O PCE que tem como objetivo minimizar
a quantidade de padroes de cortes é conhecido como Problema da Minimizagdo de Padrdes e é
classificado como um problema NP-hard ([10]).

O problema de corte de estoque multi-periodo (PCEMP) consiste em resolver, para cada perfodo
em um horizonte de planejamento, um PCE a fim de satisfazer a demandas em cada periodo. No
entanto, nesta configuracao, as demandas de alguns itens podem ser adiantadas ou nao na forma
de inventario para os préximos periodos ([12]). Uma revisdo sobre o PCEMP pode ser encontrada
em [11]. A partir de agora, o PCEMP com custos de setups serd denotado por PCEMPs.

Devido a importancia dos problemas de natureza combinatéria do ponto de vista pratico e
tedrico, o interesse em estudar abordagens exatas e heuristicas para esses problemas vem crescendo.
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O tempo computacional de algoritmos exatos aumenta exponencialmente com o tamanho das
instancias, e por isso o uso de abordagens heuristicas ou metaheuristicas para resolver grandes
instancias se torna quase inevitdvel. Recentemente, em [3], uma extensao do Algoritmo Genético
de Chaves Aleatérias (AGCA), que foi inicialmente proposto por [1] e estendida em [8], é proposta.
A versao dos autores lida com a “calibracdo” de parametros necessarios para a inicializacao de
algoritmos evolutivos em geral e propde uma configuragdo em que os parametros usados no AG
sdo adaptativos. Este trabalho tem como objetivo propor uma versio do Algoritmo Genético
Adaptativo de Chaves Aleatérias Viciadas (AGACAV), proposto por [3], para resolver o PCEMPs.
A metaheuristica é testada em um conjunto de instancias cujo tamanho dos itens é variado e entao
comparada com um procedimento heuristico baseado na geragdo de colunas de [5, 6] e resolvido
por um software de otimizacao.

O restante do artigo se organiza da seguinte forma: na Sec¢do 2, o problema é definido e um
modelo matemético baseado na formulaciao de [5, 6] é apresentado. Na Se¢do 3, os métodos
de solugdo baseados na geracdo de colunas e no trabalho de [3] sdo discutidos. Na Secdo 4, os
resultados computacionais e uma comparacdo dos métodos é apresentada. Por fim, na Secéo 5,
sao apresentadas as conclusdes e propostas futuras.

2 Definicao do Problema e Modelo Matematico

Para formular matematicamente o PCEMPs supde-se um conjunto 1" representando os periodos
no horizonte de planejamento finito e um conjunto P dos itens cujas demandas sao definidas a
priori. Também assumimos que apenas um tipo objeto em estoque de tamanho L estd disponivel
em quantidade ilimitada. Em cada periodo t € T, itens do tipo i € P de tamanho [; tem que ser
cortado a fim de satisfazer sua demanda d;;. Sem perda de generalidade, assumimos que l; < L,
l; > 1 e é inteiro para todo i. Definimos entdo o padrao de corte como uma maneira de obter itens
menores de um objeto de tamanho L. Definimos o conjunto J como o conjunto de padrées de corte
disponiveis. Toda vez que um padrao de corte diferente é usado, um custo de setup é imposto.
Neste trabalho, ndo sdo consideradas restri¢bes de capacidade e tempo de setup.

Também sdo definidas as seguintes notagoes para modelar o problema: |M;| indica a quantidade
de padrdes de corte necessaria para satisfazer a demanda dos perfodos ¢ até |T'|, a;j; indica o niimero
de vezes que o item ¢ é cortado no padrao de corte j no periodo t. Para cada periodo ¢, todo padrao
de corte j € J pode ser descrito pelo vetor A; = (a1j¢, agje, ..., a‘pUt)T. O padrao de corte é factivel
se aljtll + agjtlz + ...+ a|p|jtl|p‘ < L.

As varidveis de decisdo do problema sdo: o ntimero de objetos cortados usando o padrao de
corte j no perfodo ¢ (xj;), a varidvel bindria que vale 1 quando o padrdo de corte j é usado no
periodo t e 0 caso contrario (y;¢) e a quantidade de estoque do item ¢ no periodo t (s).

A seguir a formulagdo Adaptada de Gilmore e Gomory (AGG) é apresentada. Esta formulagéo
¢ a mais utilizada na literatura do PCEMP (veja artigos de [11]) e é dada por:

Modelo AGG
Min ) > hisi+ )Y (cyje + caje) (1)
teT ic P teT jed
S.a.
zje < [Melyje Vi, Vit (2)
Sit—1+ Z ;T8 = dit + Sit Vi, Vt (3)
jed
zji € ZY, yjr € {0,1} Vi, Vt (4)
Sit Z 0 V’L, Vt (5)
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A funcao objetivo (1) minimiza os custos de estoque dos itens, os custos de setup dos padroes
de corte e os custo de cortar os objetos. As restri¢oes (2) forcam y;; a ser 1 caso algum objeto seja
cortado de acordo com o padrao de corte j no periodo ¢, i.e., zj; > 0. As restri¢bes (3) representam
a demanda e o balanceamento de estoque dos itens por periodo. Por fim, as condigdes (4) e (5)
indicam o dominio das varidveis do modelo.

3 Meétodos de Solugao

Nesta se¢do sdo apresentados os métodos de solugdo aplicados ao PCEMPs. Primeiramente
apresentamos o método de [3] e em seguida, um procedimento baseado na geracio de colunas de
[5, 6] é apresentado.

3.1 Algoritmo Genético Adaptativo com Chaves Aleatérias Viciadas
(AGACAYV)

O AGACAYV é uma metaheuristica baseada no Algoritmo Genético com Chaves Aleatérias Vici-
adas (AGCAV) de [8] e no Algoritmo Genético com Chaves Aleatérias (AGCA) de [1]. No AGCA,
os individuos (também chamados de cromossomos) sio representados como vetores compostos por
nimeros do intervalo [0, 1] gerados aleatoriamente. Classificado como um algoritmo deterministico,
o decoder associa a cada vetor uma solucao factivel do problema estudado.

No AGACAV, os parAmetros do algoritmo em comum com o AGCAV (dados pela Tabela 1)
sdo atualizados de forma deterministica durante as geragdes do método. Além disso, 0 AGACAV
introduz dois novos parametros, a e 3, a fim de restringir a populacdo de melhores individuos e
introduzir técnicas de perturbacao para solugdes com fitness similares, respetivamente. O usuério
precisa apenas fixar um valor para A, A € [0.999,0.998,0.997], que corresponde ao tempo compu-
tacional gasto pelo método.

Tabela 1: Valores recomendados para os Parametros. Fonte: [7].
Parametro Descrigao Valor recomendado
p=an onde 1 < a € R ¢é constante

p tamanho da populagao e n é a quantidade de genes do cromossomo
De tamanho da populagao elite 0.1p < p. <0.25p

Pm tamanho da populacdo mutante 0.1p < pn <0.3p

Pe probabilidade de crossover 0.5<p. <08

O esquema de implementagdo do AGACAV é mostrado na Figura 1. Nota-se uma clara separacio
entre as componentes que dependem do problema (o passo de aplicar o decoder) e as componentes que
independem do mesmo (demais passos).
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Figura 1: Framework do AGACAV. Fonte: autor.

3.1.1 Um decoder para o PCEMPs

O decoder proposto é baseado no trabalho de [9], onde os vetores de chaves aleatérias sdo multiplos
da quantidade de ordens do problema, no caso do PCEMPs, os vetores serdo multiplos de |P||T|. Essas
parcelas sdo divididas em duas partes onde a primeira é chamada de Fase 1 (com |P|(|T| — 1) chaves
aleatérias) e a segunda é a Fase 2 (com 2|P||T'| chaves aleatérias). Dado um vetor de chaves aleatérias Y,
usaremos a notacdo it, 1it e 2it para denotar as posigdoes no vetor referentes aos itens i no periodo ¢t na
Fase 1 e nas duas parcelas da Fase 2, respectivamente.

Na Fase 1 de um periodo t, a quantidade de producéo referente a cada item ¢ € P, X;;, é obtida como
a soma das demandas do item em questdo do periodo t até o periodo 7i¢, tal que:

it = t+ fint(x(@)(|T| — 1)), Vi,Vte[l,..,|T| - 1], (6)

em que fint é a fungdo que arredonda para o inteiro mais préximo.

Na Fase 2 de um periodo t temos duas parcelas de chaves aleatérias. A primeira parcela vai fornecer
para cada item i o valor W, indicando a quantidade com que o item ¢ serd inserido em algum padrao de
corte no periodo t.

Wie = [|L/l:]x(1it)], Vi,Vt €T, (M)
a segunda parcela gera o vetor RK;, dado por:
RE; = (x(21t), x(221), ..., x(2| P|t)), (8)

o vetor RK; é entdo ordenado de forma decrescente aos valores das chaves aleatérias e a sequéncia obtida
dita a ordem com que os itens serdo usados.

Dado um periodo ¢, as informagdes obtidas pelas fases 1 e 2 sdo combinadas para gerar padroes
de corte da seguinte maneira: os vetores W; e RK, sdo usados para obter o vetor de comprimentos
[liy Wiy, Wiua Wige, ""li\P|Wi|P\t]T7 entdo, comecando por l;; W; ¢, os comprimentos sdo somados até que
nao haja mais itens que caibam no objeto sem exceder sua capacidade L, por exemplo, se l;; Wi+ < L
e liyWi,t + 1li; Wiy > L, entdo o item i2 ndo serd considerado no padrdo de corte e uma nova frquéncia
factivel W, é considerada, caso tal valor ndo exista, o algoritmo ird para o préximo item na sequéncia até
que todos os itens sejam visitados e testados. Quando ndo ha mais espago no objeto ou items disponiveis,
o padrao de corte é formado e os itens cortados sdo marcados como indisponiveis, assim que todos os itens
do periodo se tornam indisponiveis o procedimento é interrompido. Salientamos que esse procedimento
néo designa o mesmo item em diferentes padroes de corte. De forma geral, a geracido dos padrdes de corte
e seu calculo de frequéncia difere de acordo com os periodos pelas seguintes regras:

¢ quando ¢ = 1, a quantidade de vezes que o padrao de corte é usado (sua frequéncia) é obtida como
o inteiro mais préximo & direita da maior das razdes entre a demanda cumulativa e a quantidade
de vezes que o item é cortado. Para um padrédo de corte j no periodo 1, sua frequéncia é calculada
como:
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X
ij 05. 9
q”tecg{hijt-‘7agt> } (9)

e para os periodos futuros, t > 1, para que um item i seja designado a um padréo de corte é necessario
que X;: — sit—1 > 0, ou seja, a demanda cumulativa do item no periodo ¢ ndo excede a quantidade
do item estocada no periodo anterior. Desta forma, quando t > 1, a frequéncia dos padroes de corte

7 € calculada por:
Xit — Sit—
max { {tm“ , Qije > O} . (10)
i€eP Qijt

3.2 Procedimento de Geracao de Colunas

A heuristica é simples e direta. Ela consiste em resolver o problema mestre relaxado referente a
formulagdo AGG pelo método de geracdao de colunas proposto por [5, 6], entdo o problema inteiro é
resolvido.

O problema mestre relaxado é inicializado com colunas relacionadas aos padroes de corte homogéneos,
i.e., colunas do tipo (0, ..., aii, ..., 0), em que a;; = 1, Vi. Como parte da gera¢do de colunas para problemas
de corte, o subproblema é caracterizado por um problema da mochila. No PCEMP, o subproblema é
resolvido para cada periodo ¢t e a coluna com o menor custo reduzido é incluida ao problema mestre
restrito. O subproblema de pricing para cada periodo ¢t é dado por:

Min c¢— Z QiTit (11)
ieP

S.a.

aily +a212—|—...+a|p|l|p| <L (12)
a; €2t Vi, (13)

em que ¢ é o custo associado ao objeto e 7+ é a solugdo dual associada a restrigdo (3) referente ao item ¢
no perfodo ¢t. A fungdo objetivo (11) minimiza o custo reduzido das colunas candidatas para o problema
mestre. A condigdo (12) representa a restrigdo de mochila e as restrigdes (13) determinam o dominio das
variaveis.

O procedimento é executado até que ndo hajam mais colunas com custo reduzido atraente para serem
introduzidas no problema em cada periodo.

4 Resultados Computacionais

Nesta secao os métodos descritos anteriormente sdo testados e comparados usando uma maquina com
processador Intel Core i7 com 3.2 giga-hertz de CPU e 16 gigabyte de RAM. Os procedimentos heuristicos
foram implementados pelo Visual Studio 2017 usando o IBM ILOG Cplex 22.1 como software de otimizacéo.
As instancias usadas sdo propostas em [13] e possuem as seguintes caracteristicas: custos de setup: ¢; = 100
para todo ¢, quantidade de periodos: |T'| = {3,6}; quantidade de itens: |P| = {10,20}; custo de estoque
[0.01,0.2]L, Pequeno;

hit = 0.01l; e comprimento dos itens: l; € [0.01,0.8]L Médio; . No total, foram consideradas 12
[0.2,0.8]L, Grande.

classes de 20 instancias com demanda média de 10 itens por periodo.

A analise dos resultados foi feita com base nos valores do limitante inferior obtido pelo modelo AGG, o
limitante superior (fitness), Zrp, e o tempo até convergéncia dos métodos. O tempo limite foi adotado com
1800 segundos, o pardmetro A foi considerado como 0.999 e a populacido inicial do AGACAV foi p = 500.
Os resultados considerados foram os melhores dentre 15 inicializacoes do AGACAV. Para resolver o modelo

||
AGG foi considerado |M;| = max M

1,3, @ijt>0 Qijt
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Na Tabela 2 sdo mostradas as médias dos resultados considerando cada classe com custo de objeto
¢ = 10. Nota-se que o AGACAV apresenta os melhores resultados tanto para solucgGes inteiras quanto
para tempo médio (com excec¢io da Classe 8 onde o AGG apresenta uma solucdo inteira 0.9% melhor).
As melhorias das solu¢oes do AGACAV sobre o AGG, por grupo de itens, foi a seguinte: 43.97% para o
Grupo S, 2.07% para o Grupo M e 2.65% para o Grupo H. Os métodos também foram testados para os
custos ¢ = 100 e ¢ = 1000. Quando ¢ = 100, a qualidade dos gaps das solugdes com base no limitante
inferior melhora, porém as solugoes inteiras do AGG sao melhores que o AGACAV para algumas classes de
instancias. No geral, o AGACAV foi melhor 7.31% em valores fitness para o Grupo S, ji o AGG foi melhor
2.47% em valores fitness para o Grupo M e 2.34% para o Grupo H. Em termos de tempo computacional,
pouca varidncia em relacdo a Tabela 2 foi notada. Quando ¢ = 1000, o AGG obteve melhores solugdes
inteiras em todas as classes, no geral, o AGG obteve uma média 0.63% melhor que a média do AGACAV.
Para ¢ = 1000, as solugdes dos grupos M e H, considerando o AGG, obtiveram gaps médios de menos de

1%.

Tabela 2: Resultados computacionais considerando ¢ = 10.

Classes limitante inferior (Zrp) (Trp)
(I71/1P|/L:) Zrp D, AGG D, AGG
Classe 1 (3/10/S) 613.97 892.48 1421.41 0.28 9.83
Classe 2 (3/20/S) 1121.28 1558.00 2861.51 0.69 991.26
Classe 3 (6/10/S) 1188.54 2006.11 2512.00 0.68 | 1689.00
Classe 4 (6/20/8S) 2413.39 4083.94 | 5501.12 1.31 | 1764.78
Média (S) 1334.29 2135.13 | 3074.00 || 10.89 | 1113.72
Classe 5 (3/10/M) 2695.72 2872.69 | 3022.73 0.31 0.24
Classe 6 (3/20/M) 5187.74 549476 | 5762.9 | 1.04 88
Classe 7 (6/10/M) 5638.51 6055.15 6258.7 0.98 100.5
Classe 8 (6/20/M) 9737.59 10,865.63 | 10,767.5 2.12 1524.85
Média (M) 5314.84 6322.06 | 6452.96 1.11 428.4
Classe 9 (3/10/H) 3567.99 3762.85 | 3883.49 | 0.7 0.1
Classe 10 (3/20/H) 6352.66 6645.76 | 6888.89 5.35 14.17
Classe 11 (6/10/H) 6554.83 6918.18 | 7057.16 | 4.2 873
Classe 12 (6/20/H) 12,597.48 13,340.6 | 13,651.39 || 11.64 956.3
Média (H) 7268.24 7666.85 | 7870.23 5.49 244.82
Mean 4639.12 5374.68 | 5799.06 2.45 595.64

5 Consideracoes Finais

Neste trabalho, uma metaheuristica baseada no Algoritmo Genético Adaptativo com Chaves Adapta-
tivas Viciadas (AGACAV) é proposta para o problema de Corte de Estoque Multi-Periodo com Custos de
Setup (PCEMPs). Foi proposto um decoder baseado na representagido dos individuos do algoritmo como
estocagem, frequéncias e ordenacdo aleatérias dos itens para cada periodo. O método foi entdo compa-
rado, em termos de solucdo inteira e tempo computacional, com um procedimento de geragao de colunas
resolvido por software de otimizacdo. Os métodos foram testados em 12 classes de instancias diferenciadas
pela quantidade de itens, quantidade de periodos e pelo tamanho dos itens. O AGACAYV obtém bons re-
sultados para custos menores de setup e um melhor tempo computacional para todas as instancias quando
comparado a heuristica de geragdo de colunas.

Como proposta futura, um procedimento de busca local pode ser implementado no AGACAV. Além
disso, a adaptacdo dos parametros do método pode ser melhorada usando técnicas de aprendizado de
méquina como em [4].
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