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Resumo

Este trabalho trata do problema de corte de estoque unidimensional inteiro, que con-
siste em cortar um conjunto de objetos disponiveis em estoque para a producao de itens
menores demandados, de tal forma que se otimize uma ou mais fungoes objetivos. Foi
estudado o caso em que existe apenas um tipo de objeto em estoque em quantidades su-
ficiente para atender a demanda. Trés adaptacoes de um método heuristico baseadas nos
conceitos dos algoritmos evolutivos multiobjetivo sao propostas para resolver o problema
considerando duas fungoes objetivo conflitantes, a minimizacao do nimero de objetos
cortados e a minimiza¢ao do numero de diferentes padroes de corte. As adaptagoes uti-
lizam as idéias presentes no método da Soma Ponderada, no Vector Evaluated Genetic
Algorithm e no Multiple Objective Genetic Algorithm. Estas heuristicas sao analisadas

resolvendo-se instancias geradas aleatoriamente.

Palavras-chave: Otimizagao inteira, problemas de corte de estoque, algoritmos evo-

lutivos, otimizagao multi-objetivo.



Abstract

This work deals with the one-dimensional integer cutting stock problem, which consist
of cutting a set of available objects in stock in order to produce ordered smaller items in
such a way as to optimize one or more objective functions. On the case studied there is just
one type of object in stock available in sufficient quantity to satisfy the demand. Three
adaptations of a heuristic method based on the multi-objective evolutionary algorithms
concepts are proposed to solve the problem considering two conflicting objective functions,
the minimization of the number of objects to be cut and the minimization of the number
of different cutting patterns. The adaptations consider the ideas from the Weighted Sum
method, the Vector Evaluated Genetic Algorithm and the Multiple Objective Genetic

Algorithm. These heuristics are analyzed by solving randomly generated instances.

Keywords: Integer optimization, cutting stock problem, evolutionary algorithm, mul-

tiobjective optimization.
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Capitulo 1

Introducao

Com a globalizacao do consumo mundial, as industrias tém enfrentado um desafio cada
vez maior para melhorar sua competitividade e para isso, buscam melhorar seus proces-
sos produtivos produzindo mais, com melhor qualidade e menor custo. Um dos fatores
predominantes para alcancar tais objetivos é o melhor aproveitamento da matéria prima.

Um problema que aparece em alguns ambientes industriais é o problema de corte de
estoque. Foi um dos primeiros a serem estudados em pesquisa operacional e tem grande
importancia no planejamento da producao de diversas industrias, tais como as de papel,
movel, vidro, metalirgica, plastica, téxtil, entre outras. O problema de corte de estoque
consiste em cortar os objetos grandes em estoque em itens menores de modo que seja
atendida uma demanda. Dependendo dos tipos de itens a serem produzidos estes objetos
a serem cortados podem ser de varias dimensoes. Ao se cortar os objetos em pecas menores
pode existir uma perda de material que as industrias tém um interesse comum em sua
reducao.

Em algumas industrias, quando se modifica a forma de cortar os objetos grandes
(padrao de corte), é necessario configurar as maquinas para a nova forma de corte (pre-
paragao de méaquinas). Nestes casos, a redugao do nimero de padroes de corte diferentes
também é desejavel, pois, um alto nimero de diferentes padroes de corte, pode aumen-
tar o custo da empresa com relagao a preparacao das maquinas e pode reduzir o tempo
"1util” de producao.

Evitar o desperdicio de matéria prima e melhorar o aproveitamento nas preparagoes
das maquinas pode gerar economias significativas, principalmente se a producao é feita em
grande escala, e representar uma vantagem decisiva na competicao com outras industrias
do setor. Entretanto, os objetivos de minimizar os custos com preparacao das maquinas
e a perda de matéria prima sao conflitantes, ou seja, priorizando um sacrifica-se o outro.

Na pratica esse dois objetivos conflitantes sao, em geral, considerados empiricamente

nas decisoes gerenciais. Na literatura de problemas de corte de estoque, embora exista
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uma grande quantidade de trabalhos que tratam do problema de minimizacao da perda,
existem poucos trabalhos que consideram simultaneamente a minimizacao da perda e
padrdes. Além disso, os trabalhos que tentam minimizar estes dois objetivos, resolvem
o problema como sendo mono-objetivo devido a complexidade adicional dos problemas
multiobjetivo.

Os problemas de corte de estoque podem ser formulados como problemas de otimizacao
linear inteira e sao dificeis de serem resolvidos devido ao grande nimero de varidveis
envolvidas e a restricao de integralidade das variaveis. Sao problemas pertencentes a classe
de problemas NP-dificil e, portanto, obter suas solugoes 6timas em tempos computacionais
razoaveis nao é uma tarefa facil. Desta forma, torna-se interessante o uso de heuristicas
para sua solugao.

Neste trabalho, o algoritmo evolutivo desenvolvido em Araujo et al. [3], é adaptado
para o problema de corte de estoque unidimensional com um tipo de objeto em estoque
em quantidade suficiente. Em uma primeira adaptagao o problema é tratado como sendo
mono-objetivo e em seguida como multiobjetivo. Algumas idéias presentes no método
Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) e também no Multiple Objective Genetic
Algorithm (MOGA) sao utilizadas.

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma.

No Capitulo 2 sao descritos os problemas de corte e empacotamento, as diferentes
formulagoes dos problemas de corte de estoque e alguns trabalhos relevantes presentes na
literatura sao comentados.

No Capitulo 3 sao apresentados os principais conceitos de otimizacao multiobjetivo
que sao utilizados no decorrer do trabalho.

No Capitulo 4 sdo mostrados alguns Algoritmos Evolutivos multiobjetivo presentes na
literatura, suas caracteristicas principais, bem como suas vantagens e desvantagens.

No Capitulo 5 sao apresentados os algoritmos desenvolvidos para a resolugao do pro-
blema, a adaptagao do algoritmo desenvolvido por Araujo et al. [3] e os algoritmos de-
senvolvidos com a incorporacao das idéias presentes no VEGA e no MOGA, os resultados
computacionais obtidos por estes algoritmos sao apresentados no Capitulo 6.

No Capitulo 7 encontram-se as conclusoes do trabalho e propostas futuras.



Capitulo 2

Problemas de Corte e

Empacotamento

Neste capitulo, inicialmente sera feita uma classificacao dos problemas de corte e empa-
cotamento e, posteriormente tem-se um estudo de problemas de corte de estoque consi-

derando reducao de perdas e também reducao do nimero de padroes de corte.

2.1 Introducao

Pequenas melhorias nos processos de corte podem levar a ganhos substanciais e representar
uma vantagem decisiva na competicao com outras industrias do setor. Os problemas de
empacotamento, em teoria, sao similares aos problemas de corte e o objetivo é dispor um
conjunto de itens pequenos em um objeto grande, de modo que eles nao se sobreponham
ou violem as bordas do objeto.

Diferentes tipos de problemas de corte e empacotamento tém sido estudado na litera-
tura, dada a variacao dos problemas estudados, uma tipologia ajuda a unificar definigoes
e notagoes classificando os problemas e facilitando a comunicagao entre os pesquisadores.
Em 2007, Washer et al. [59] aperfeicoaram a tipologia ja existente (Dyckhoff [16]) para
que outros problemas de corte de estoque fizessem parte da classificacao proposta.

Algumas revisoes bibliogréafica relacionadas ao problema de corte e empacotamento
sao Dyckhoff [16], Sweeney e Partenoster [48], Downsland e Downsland [15], Dyckhoff
et al. [17] e Wascher et al. [59]. Alguns livros especificos ao tema também podem ser
citados Martello e Toth [37] e Dyckhoff e Finke [18], assim como edig¢oes especiais de
jornais, por exemplo, no Furopean Journal of Operacional Research, foram publicadas as
edigoes Bischoff e Wéscher [8], Wang e Wéscher [57] e Oliveira e Wischer [39].

Cinco critérios basicos sao utilizados em Wiésher et al. [59] para a classificacdo dos
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problemas: dimensionalidade, selecao de itens e objetos, sortimentos de objetos, sorti-
mentos de itens e forma dos itens. Adicionalmente sdo consideradas algumas variacoes

para tratar casos especificos.

e Na dimensionalidade os problemas se distinguem em unidimendional, bidimensional
e tridimensional. Os problemas com dimensao maior que trés sao considerados por

Wiisher et al. [59] como uma variante das demais.

- Problemas Unidimensionais, em que uma das dimensoes ¢é relevante para o

processo de corte. Por exemplo, no corte de barras de ago.

- Problemas Bidimensionais, em que duas dimensoes sao relevantes para a solugao
do problema. Por exemplo, uma chapa de madeira retangular que devera ser

cortada em pecas retangulares menores.

- Problemas Tridimensionais, em que as trés dimensoes sao relevantes para a

solugao. Por exemplo, no carregamento de contéineres.

- N-dimensional com N > 3, onde N dimensoes sao relevantes para a solucao.
Por exemplo, empacotamento de caixas de comida em fornos para o cozimento

(neste caso, o tempo de cozimento representa a quarta dimensao [35]).

Existem situacoes em que uma das dimensoes relevantes nao esta fixada a priori.

Nestes casos, estes problemas podem ser classificados em:

- Problemas 1.5 dimensionais, em que duas dimensoes sao relevantes para a

solugao, porém uma ¢ variavel. Por exemplo, no corte de pecas de vestuario.

- Problemas 2.5 dimensionais, onde trés dimensoes sao relevantes sendo uma de-
las varidvel. Por exemplo, o problema de se efetuar o carregamento de unidades
dentro de caixas abertas, ou seja, as bases estao definidas, mas a altura devera

ser determinada.

e A selecao de itens e objetos sao de dois tipos: maximizacao da producao de item
(output mazimization) em que um conjunto de itens pequenos deve ser designado
para um conjunto de objetos grandes, mas este nao é suficiente para acomodar
todos os itens. Desta maneira todos os objetos serao usados e os itens deverao ser
selecionados de forma a obter um conjunto de itens de valor maximo (nao ha sele¢ao
de objetos); o outro tipo é minimizagao da utilizagao de objetos (input minimization)
em que novamente um conjunto de itens deve ser designado para um conjunto de
objetos mas diferentemente do tipo anterior, agora os objetos sao suficientes para
acomodar todos os itens. Todos os itens devem ser designados a um subconjunto

de valor minimo dos objetos utilizados (ndo ha selecao de itens).
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e Em relagao aos sortimentos de itens sao trés casos: itens idénticos, sortimentos de
itens fracamente heterogéneos e sortimentos de itens fortemente heterogéneos. No
primeiro caso todos os itens tem a mesma forma e tamanho. No caso de "output ma-
ximization” pode-se assumir que o Unico tipo de item tem uma demanda ilimitada.
No caso fracamente heterogéneo os itens podem ser classificados em poucas classes
de mesmo tamanho e forma, a demanda para cada tipo de item é relativamente
grande e pode ou nao ser limitada. Os sortimentos fortemente heterogéneos sao
caracterizados pelo fato de que poucos itens tem a mesma forma e tamanho, dessa
maneira eles sao tratados como itens tnicos e conseqiientemente tém demanda igual
a um. Os problemas com uma variagao grande na demanda sao tratados como uma

variante.

e Os sortimentos de objetos apresentam dois casos: um unico tipo de objeto que tera
dimensoes fixas ou uma ou mais dimensoes variaveis e varios tipos de objetos em
que diferentes dimensoes fixas sao consideradas. No caso de varios tipos de objetos,

tem-se ainda a classificacao em objetos forte e fracamente heterogéneos.

e A forma dos itens é considerada apenas para problemas de mais de uma dimensao e

podem variar entre regulares (retangulos, caixas, cilindros, bolas, etc) e irregulares.

Os problemas de corte de estoque segundo Wisher et al. [59] sdo do tipo de mini-
mizacao da utilizacao de objetos, em que itens pequenos fracamente heterogéneos devem
ser totalmente designados a um subconjunto de valor minimo de objetos grandes. Tem-se
problemas com um tnico tipo de objeto ou com varios tipos de objetos.

Um outro aspecto importante presente nos problemas de corte e empacotamento sao

os padroes de corte.

Definicao 2.1.1. Padrao de corte é a maneira como um objeto em estoque € cortado
para a producdo de itens demandados. A um padrao de corte associa-se um vetor m-

dimensional que contabiliza os itens produzidos
a= (a17a2a"'7am)7

em que «; € a quantidade de itens do tipo i no padrao de corte.

Observe que um vetor @ = (ay, @, ..., qy,) corresponde a um padrao de corte se e

somente se satisfizer as seguintes restri¢oes

l1a1 + ZQOéQ +...+ lmOém S L (21)

a1, Qa, ..., ap, > 0 e inteiros, (2.2)
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em que L é o comprimento do objeto cortado e [; é o comprimento do item 1.

Exemplo 2.1.1. (Apresentado em Arenales et al. [/]) Considere um objeto de compri-
mento L = 120 c¢m a ser cortado para a produgao de 3 tipos de itens de comprimentos
Iy =30 em, Iy = 42 ¢cm e l3 = 45 e¢m. Na Figura 2.1 apresentam-se alguns possiveis

padroes de cortes (o pedago rachurado é considerado perda).

I(.
'. —>a1=(4.0.0)
\
p
: = 2, =(0.2.0)"
\
I[ —a3=(0.0 2)*
\
p
[ —ay=(1.0 2)T
K

Figura 2.1: Padroes de Corte do Exemplo 2.1.1

Definicao 2.1.2. Um padrao de corte que produza apenas um tipo de item é chamado
padrao de corte homogéneo (em outras palavras, um padrao de corte é homogéneo se o

vetor associado tem apenas uma coordenada nao-nula: a= (0,...,a;,...,0),a; #0.).

Uma solugao para o problema de corte de estoque consiste de um conjunto de padroes
de corte e das freqiiéncias correspondentes, isto é, o niimero de vezes que cada padrao
tem de ser cortado de forma a atender uma demanda e otimizar uma funcao objetivo que
pode ser, por exemplo, a minimizagao da perda de material ou a maximizacao do lucro, ou
ainda a minimizagao de objetivos conflitantes, tais como a perda de material e o niimero

de diferentes padroes de corte (custo de preparagao).

2.2 Problemas de Corte de Estoque com um Unico
Objetivo

A seguir sao apresentadas diferentes caracteristicas dos problemas de corte de estoque
unidimensionais com um tunico objetivo: o problema com um tnico tipo de objeto em
estoque, varios tipos de objeto, objetos limitados, ilimitados, com aproveitamento de so-

bras e multi-periodo.
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Um Tipo de Objeto em Estoque em Quantidades Ilimitadas

O problema de corte de estoque pode ser formulado como um problema de programacao
linear inteira. Supondo que hajam m itens, cada padrao j pode ser representado por um
vetor coluna a;, com m elementos, cujo i-ésimo elemento (a;;) indica o nimero de vezes
que o item 7 ocorre nesse padrao j.

O problema consiste entao em considerar todos os padroes viaveis e decidir quantas
vezes cada um deles deve ser utilizado de modo a atender a demanda, minimizando, por
exemplo, o custo total dos objetos utilizados.

Seja x um vetor decisdo cujo elemento x; ¢é inteiro para j = 1,...,N (onde N é o
nimero de padroes vidveis) e que indica quantas vezes o padrao j é selecionado e, um
vetor ¢ cujo elemento ¢; ¢ o custo do j-ésimo padrao, com d; representado a demanda do

item 7. O problema de corte de estoque pode entao ser formulado da seguinte maneira.

N
Minimizar f(z) = Z CiT; (2.3)
j=1
N
sujeito a Zaijxj =d; i=1,...,m (2.4)
j=1
x; > 0 einteiro j =1,..., N. (2.5)

Alguns trabalhos consideram a restrigao de maior ou igual (>) no lugar da igualdade
(=) nas restri¢oes (2.4) permitindo assim, a produgao excedente de itens. A expressao
(2.3) fornece o custo total dos objetos a serem cortados, as restri¢oes (2.4) garantem que
toda a demanda seja atendida e as restrigoes (2.5) garantem que o nimero de vezes que
cada padrao de corte é utilizado é um nimero inteiro nao-negativo.

Alguns trabalhos desenvolveram métodos exatos para este problema, dentre eles De-
graeve e Peters [13], Scheithauer e Terno [45] e Vance [51]. Como pode ser observado em
(2.5) este é um problema de programagao linear inteira. Além disso, existe um grande
numero de variaveis, devido a grande quantidade de possiveis padroes. Tais caracteristicas
levaram vérios autores a desenvolverem diferentes tipos de métodos heuristicos para sua
resolugao, dentre eles Wésher e Gau [58], Gilmore e Gomory [23], Stadtler [47], Hinxman
[30] e Lopes e Arenales [36].

Adicionalmente, Poldi e Arenales [41] tratam do problema de determinar solugoes
inteiras considerando o modelo (2.3)-(2.5), dando especial atengao para os problemas com
baixa demanda, foram revisados métodos heuristicos conhecidos e algumas variagoes.
Utiliza heuristicas construtivas e também heuristicas residuais.

Uma outra extensao do problema de corte de estoque é proposta por Alem e Arenales

[1], onde é considerado apenas um tipo de objeto em estoque em quantidade ilimitada.
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Nesta extensao a demanda é aleatoria, refletindo diversas possiveis ocorréncias. Essas
ocorréncias sao chamadas de cenarios e cada um deles possui uma probabilidade associ-
ada. Um modelo inicial é proposto, bem como, um algoritmo baseado no método simplex

com geracao de colunas.

Varios Tipos de Objeto em Estoque em Quantidades Limitadas

Em alguns casos considera-se que existem varios tipos de objetos em estoque em
quantidades limitadas. Considere que existam K tipos diferentes de objetos em estoque.
O custo de cortar um objeto k segundo um padrao de corte j serd cj; para j =1,..., Nj
ek=1,...,K. Considere também L; como sendo o comprimento de cada objeto de tipo
k, o padrao de corte agora serd a; que é o j-ésimo padrao de corte sobre o objeto k,
er sera a disponibilidade do objeto k e, d o vetor de demandas dos itens. A variavel de
decisao xj; ¢ o nimero de vezes que o objeto k é cortado segundo o padrao de corte j. O

problema pode ser entao formulado da seguinte maneira.

N1 N2 Nk
Minimizar f(I) = Z Cj141 + Z Cj2Z 2 + ...+ Z CiKTUiK (26)
j=1 j=1 j=1
Nl N2 Nlc
sujeito a Z a1 + Z AjoTjo + ...+ Z ajxTixk =d (2.7)
j=1 j=1 j=1
N1
Z 11 <e
7=1
N2
Z A2 j2 S €2 (28)
j=1
Ny
Z AjKTix <€k
j=1
xjr > 0 einteiro j=1,... , N, k=1,... K. (2.9)

Na expressao (2.6) tem-se a minimizagao do custo e considerando as restrigoes do
problema, a restrigao (2.7) garante que a quantidade total de itens produzidos seja exa-
tamente igual a demanda. As restri¢oes (2.8) garantem que a quantidade de cada objeto
disponivel em estoque nao seja violada. A tltima restri¢ao (2.9) garante que a repetigao
de cada padrao de corte j seja um nimero inteiro nao-negativo.

Alves e Valério de Carvalho [2] utilizam um algoritmo exato para resolver este pro-
blema, investigam o uso de inequagoes duais validas juntamente com o algoritmo e mos-

tram como o processo de geracao de colunas pode ser acelerado em todos os nés da arvore.
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Belov e Scheithauer [7] combinam os planos de corte de Chvatal-Gomory e o processo
de geracao de colunas para tratar deste tipo de problema. Modificagoes apropriadas
sao realizadas no processo de geracao de colunas e uma heuristica de arredondamento é
proposta, o procedimento é comparado com o método branch-and-price para o problema
com um unico tipo de objeto em estoque

Poldi e Arenales [40] também estudam este problema mas o foco principal é para os
problemas que apresentam baixa demanda, sao propostas diferentes heuristicas residuais

que sao utilizadas para resolver algumas instancias.

Varios Tipos de Objeto em Estoque em Quantidades Ilimitadas

Considerando os objetos em estoque em quantidades ilimitadas, Gradisar et al. [26]
propoem um procedimento hibrido para resolugao do problema, combinando um método
baseado em programacao linear e um procedimento seqiiencial. Este processo é reco-
mendado quando a troca de um padrao de corte para outro tem um custo baixo. Uma
aproximacao por decomposi¢ao baseada na técnica de geracao de colunas para resolver a
relaxacao do problema e métodos especificos para resolver separadamente os problemas
residuais que surgem sao propostos por Holthaus [31]. Ao final do método a solugao do
problema residual é combinada com a obtido pelo arredondamento e um procedimento de
melhoria procura por oportunidades de modificar o plano de corte para reduzir o custo
total necessario para satisfazer a demanda. Quando todos os objetos em estoque sao
diferentes Gradisar et al. [27] examinam a aplica¢do da heuristica seqiiencial, o objetivo

¢ reduzir o custo do material utilizando um plano de corte nao muito complexo.

Reaproveitamento de Sobras

Em algumas situacoes é preferivel reaproveitar as sobras de materiais para que sejam
usadas posteriormente. Para tratar deste problema, com varios tipos de objetos em esto-
que e quantidades limitadas objetivando minimizar as perdas, Cherri e Arenales [9] com
a finalidade de gerar um conjunto de padroes de corte ideais ou, pelos menos aceitéveis,
introduzem algumas alteragoes em heuristicas classicas bem conhecidas na literatura tais

como a heuristica FFD e a gulosa.

Multiperiodos

A demanda pode ocorrer em periodos de um horizonte de planejamento finito, como

visto em Poldi e Arenales [42], em que considera-se vdrios tipos de objeto em estoque,
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quantidade limitada com o objetivo de minimizar a soma dos custos com perda de material
e estocagem de objetos e itens em todos os periodos.

Considerando T' como o numero de periodos no horizonte de planejamento, cap; a
capacidade de maquina em cada periodo, cry; o custo de estocar o item ¢ no periodo t,
cske 0 custo de estocar o objeto k no periodo ¢, bji; o custo de utilizar a maquina para
cortar o padrao 5 do objeto k no periodo ¢, r; o vetor que representa o nimero de itens
de cada tipo antecipados para o periodo t, s; o vetor que representa nimero de objetos
de cada tipo que sobram no final do periodo t, e; o vetor de disponibilidade de cada tipo
de objeto e, xi o nimero de vezes que o objeto k ¢ cortado segundo o padrao de corte

7 no periodo t, o problema pode ser modelado da seguinte maneira.

Ny N2 Ny
Minimizar f(z) = Z (Z CiTj + Z CjotTjor + ... + Z CiktTjKt+ (2.10)
t=1 \j=1 j=1 j=1
m K
Z CrigTit + Z katskt>
i=1 k=1
sujeito a
Ny No Ng
Z Q151 + Zajzﬂfjgt + ...+ ZaijjKt + Tt—1 — Tt = d,t = 1, Ce ,T (211)
Jj=1 Jj=1 Jj=1
K Ni
szjkt_st—1+3t:€t7 t=1,...,7(2.12)
k=1 j=1
K N
Zzbjktxjkt < cap, t=1,....,T (2.13)
k=1 j=1

T > 0 einteiro, 7y > 0,81, > 0,7 =1,... Ny, k=1,... K,t=1,...,T. (2.14)

Este problema surge como um subproblema quando os problemas de dimensionamento
de lotes e de corte sdo acoplados (Gramani e Franca [28]), para a resolu¢ao deste pro-
blema Poldi e Arenales [42] utilizaram o método simplex com geragao de colunas para
resolver a relaxacao linear e entao procedimentos heuristicos sao utilizados para se obter
uma solugao para o problema original. Ja Trkman e Gradisar [49] consideram este mesmo
problema, mas a demanda exata para pedidos futuros nao é conhecida, apenas a distri-

buicao de probabilidade é conhecida.
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2.3 Problema de Corte de Estoque com Minimizacao

de Perda e Padroes

Dentre os trabalhos que buscam a reducao do nimero de diferentes padroes de corte,
Foerster e Wischer [19] apresentaram uma classe de métodos denominada KOMBI, onde
a idéia é fazer combinacoes de padroes de corte, de forma que a soma das freqiiéncias dos
padroes resultantes tem de ser igual a soma das freqiiéncias dos padroes originais a fim
de se manter constante a quantidade de objetos utilizados em uma solucao. Determinado
padrao de corte é substituido por outro equivalente satisfazendo todas as demandas mas
com um nuimero menor de padroes de corte distintos.

Yanasse e Limeira [54] apresentam a seguinte extensao do modelo (2.3)-(2.5), onde z;
representa o nimero de objetos cortados e d(z;) o nimero de diferentes padroes de corte

utilizados.

Minimizar f(z1,20) = f (Z xj,Z§(xj)> (2.15)

j=1 j=1
N
sujeito a Y ayrj=d; i=1,....m (2.16)
j=1
xj; > 0 einteiro j =1,...,N. (2.17)

d(x;) é igual a 1 para x; > 0 e é igual a 0 caso contrario, (2.18)

e propoem um procedimento hibrido para se obter um numero reduzido de padroes de
corte. Primeiramente sao gerados padroes com perda limitada que atendam a demanda em
pelo menos 2 itens e este padrao é repetidamente cortado. Em seguida o problema residual
é resolvido. Posteriormente, técnicas de reducao de padroes de corte sao utilizadas. Este
processo pode ser utilizado em problemas de qualquer dimensao.

Em Araujo et al. [3], uma heuristica baseada em algoritmos evolutivos é proposta para
o problema de corte de estoque inteiro unidimensional em que hé varios tipos de objetos
em estoque em quantidade limitada. Neste trabalho também ¢é considerada a minimizagao
da perda de material e do niimero de padroes de corte usados.

Uma aproximacao baseada em metaheuristica que incorpora uma técnica de geragao
de padroes de corte adaptativa é apresentada por Umetani et al.[50]. Eles sugerem uma
formulacao matematica para o problema de corte de estoque unidimensional que considera
inicialmente o problema de encontrar um conjunto de padroes [[ (] € S, onde S é o con-
junto de todos os possiveis padroes) com suas respectivas freqiiéncias x = (z1, T, ..., T,),
cujo desvio quadratico da producgao com relacao a demanda esteja dentro de um limite

aceitavel. Assim, obtém-se a seguinte formulacao.
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Minimizar — |[]]| (2.19)
2
sujeito a Z Z ajr; —di | <D (2.20)
i=1 \Jjell
v €7, (2.21)

onde m é o niimero de diferentes tipos de itens, [[ é o conjunto dos padroes selecionados,
d; ¢ a demanda associada ao item ¢, D é o limite toleravel de desvio em relagao a demanda,
a;; ¢ a freqiiéncia do item do tipo ¢ no padrao j e x; é a freqiiéncia de corte do padrao j.

O problema descrito anteriormente apresenta dificuldades quanto a sua resolucao,
pois, o conjunto S de possiveis padroes pode ser muito grande. Para contornar esta
dificuldade, Umetani et al. [50] propuseram um procedimento que fixa o nimero N de
possiveis padroes distintos para encontrar uma boa solucao para o problema. Com isso,

o problema ¢ reformulado da seguinte maneira

m

Minimizar f([[,z) = > | > ayz; —d; (2.22)
i=1 \jell
sujeito a |[[| =N (2.23)

Os autores desenvolvem ainda trés algoritmos para reduzir o nimero de padroes de
corte, o primeiro consiste de uma heuristica do tipo gulosa, o segundo uma heuristica de
recombinacao de padroes de corte e o terceiro um algoritmo exato.

Um algoritmo exato para reduzir o nimero de preparacoes das maquinas é apresentado
por Vanderbeck [52], onde o problema é decomposto em multiplos problemas da mochila
limitados. O método branch-and-bound com uma técnica de geragao de colunas é utilizado
para resolver o problema. Em cada né do método branch-and-bound a relaxacao linear
desta formulacao é melhorada adicionando-se inequagoes. Solugoes incumbentes sao ob-
tidas usando heuristicas de arredondamento. O procedimento branch-and-price-and-cut
resultante é usado para produzir solugoes 6timas ou aproximadamente étimas para um
conjunto de problemas reais.

O modelo matematico para o problema de reducao de padroes em problemas de corte

de estoque unidimensional sugerido por Vanderbeck é o seguinte
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K
Minimizar > (2.25)
k=1
K
sujeito a Z 2k Tik = d; 1=1,....m (2.26)
k=1
K
Y a<K (2.27)
k=1
> L < Ly k=1,...,K (2.29)
=1
zi, €N i=1,....mek=1,... K (2.30)
yr € {0,1} k=1,...,K (2.31)
% €N k=1,...,K, (2.32)

onde K é o numero maximo de objetos em estoque, m é o nimero de diferentes tipos
de itens, d; é a demanda associada ao item i, zp é o numero de vezes que o padrao k é
usado, y, ¢ uma variavel binaria que recebe valor 1 se o padrao k é usado e zero caso
contrario, x;, é a freqiiéncia do item tipo ¢ no padrao k, I; é o comprimento do item 7 e L
é o comprimento do objeto.

A funcao objetivo (2.25) fornece o numero de diferentes padroes de corte que serdo
usados, as restrigdes (2.26) garantem que as demandas sejam satisfeitas (restrigoes nao
lineares), a restrigdo (2.27) limita o nimero de objetos usados, as restrigdes (2.28) asse-
guram a prépria definigdo da varidvel yy e as restrigoes (2.29) garantem a viabilidade dos
padroes de corte.

Um caso especial para o corte de bobinas foi estudado por McDiarmid [38], onde
quaisquer duas bobinas demandadas podem ser cortadas da bobina gigante, mas trés nao
é possivel, objetivando minimizar a perda de material e a diminuicao dos padroes de
corte. Para este caso especial, ele mostrou que o problema de minimizacao de padroes é
NP-dificil e sugeriu métodos heuristicos para resolucao, além de reescrever este problema
em termos de grafos.

Chu e Antonio [10] tratam de um problema de corte de estoque unidimensional em
uma empresa especializada em cortar tubos de metal de varias formas. Nesta empresa so6 é
permitida a producao para atender exatamente a demanda, onde o objetivo nao é apenas
minimizar a perda mas também minimizar o tempo de corte. Ao tratar desta funcao
multiobjetivo, colocam pesos nos objetivos e somam em uma unica funcao. Os autores
desenvolveram dois algoritmos de programacao dinamica, um mais simples e rapido e

outro mais elaborado que incorpora aspectos onde é possivel planejar a produgao de um
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dia da industria. Testes computacionais foram realizados em 16 exemplos fornecidos pela
empresa, e o algoritmo mais elaborado melhorou em média 8% os resultados da empresa,
chegando em alguns exemplos a 30% de melhora em relacao aos cortes feitos manualmente.
O tempo computacional nao foi muito grande exceto para um exemplo. Os resultados
do método foram ainda comparados com a solucao 6tima de pequenos problemas gerados
aleatoriamente e em 8 de 20 exemplos o resultado foi muito proximo dos valores étimos.
Segundo os autores este algoritmo foi implementado na empresa.

Outro trabalho que considera um problema real, é o de Kolen e Spieksma [34], em
que uma empresa de médio porte que fabrica abrasivos foi estudada. Estes abrasivos
sao cortados de bobinas gigantes (jumbo). O trabalho aborda dois tipos de demanda,
que sao chamadas de demandas exatas quando elas devem ser atendidas exatamente,
sem producao extra, e outro tipo que é chamada de demanda aberta onde é permitido
um excesso de produgao. Existe um limite para o nimero de itens que podem ser pro-
duzidos em cada bobina gigante, que é dado pelo nimero de facas da maquina. Neste
problema também é levado em conta a minimizacao da perda e a minimizacao dos dife-
rentes padroes de corte. Os autores optaram por nao combinarem estes dois objetivos em
uma tunica fungao, mas resolver um problema multiobjetivo, isto foi motivado pelo fato
de que a fabrica precisava de um conjunto de solugoes de alta qualidade, para entao uma
ser escolhida para a implementacao. O conjunto de solucoes geradas pelos autores é o
conjunto 6timo de Pareto, que é obtido através de um algoritmo branch-and-bound, que
consiste basicamente de trés fases: primeiramente calcula-se o limitante inferior, depois
um vetor de freqiiéncias para cada padrao de corte e finalmente para cada elemento do
vetor de freqiiéncias é aplicado o branch-and-bound para encontrar a perda minima asso-
ciada a este vetor. Todas as instancias testadas (fornecidas pela fabrica) sao resolvidas em
alguns segundos, isto acontece pelo fato de que elas admitem solugoes onde um pequeno
numero de diferentes padroes de corte sao necessarios para se obter uma perda minima,
ja que todas as instancias tem um nuimero muito pequeno de diferentes tipos de itens.
Quando existem muitas bobinas gigantes e muitos tipos de itens o tempo computacional
aumenta muito. Pelos testes realizados, os autores perceberam que com poucos tipos de
itens o nimero de padroes de corte ¢ limitado e o algoritmo leva isto em consideracao.
De acordo com os autores este algoritmo foi implementado pela empresa e estd em uso.

Haessler [29] trabalha com dois objetivos (perda e nimero de padrdes de corte) atri-
buindo um custo fixo associado a troca de padroes de corte, que tem como objetivo limitar
estas trocas. Segundo ele o problema de corte de estoque com um nimero controlado de

padroes pode ser formulado da seguinte maneira,
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Minimizar f(z) =c; Y t;z;+c2 »  6(x;) (2.33)
J J
sujeito a 1 < Z ajr; <1y (2.34)
J
x; > 0 e inteiros para todo j, (2.35)

onde ¢; é o valor monetario de perda por polegada, ¢y é o custo de mudanca de padroes
em valores monetarios, 7; e r, sao limitantes inferiores e superiores para as demandas dos
clientes refletindo uma pratica da industria em geral, ¢; é a perda do padrao j, a;; sao as
componentes do vetor a; e representam o nimero de vezes que o item ¢ aparece no padrao
jed(x;)=1parax; >0e0 caso contrdrio. Este modelo é conhecido na literatura como
um Problema de Carga Fixa.

Note que (2.33) fornece o custo com relacao as perdas mais o custo com relagdo as
trocas de padroes. As restrigdes (2.34) garantem que a produgao esteja entre um valor
méaximo (r,) e um valor minimo (r;) e as restri¢oes (2.35) garantem que o nimero de
vezes que cada padrao de corte é utilizado seja um nimero inteiro nao negativo.

Haessler propos uma heuristica que tenta simultaneamente minimizar o ntimero de
padroes de corte e a perda. O algoritmo foi testado em um exemplo de uma industria de
papeis.

Considerando o mesmo problema Walker [56] apresentou um algoritmo baseado em
programacao linear. Uma solucao inicial é encontrada resolvendo a relaxacao linear,
posteriormente um novo padrao é admitido dentro da base apenas se o custo de preparagao
de méaquina adicional é mais do que compensado pela redugao do nimero de objetos
em estoque utilizados. De posse de uma boa solugao (pseudo-6tima) a heuristica tenta

melhorar a solugao fazendo troca de padroes de corte.



Capitulo 3
Otimizacao Multiobjetivo

Na otimizacao multiobjetivo muitas vezes os objetivos envolvidos no problema sao con-
flitantes, ou seja, cada um possui uma solugao otima diferente, priorizando um, obriga-
toriamente o outro é sacrificado. Tem-se entao um conjunto de solugoes eficientes em
que nenhuma solucao é a melhor em relagao a todos os objetivos. Enquanto no pro-
blema de otimizagao com apenas uma funcao objetivo, a solucao importante é um tnico
ponto 6timo, no multiobjetivo surgem varias solucoes eficientes, ja que o trade-off entre
os objetivos conflitantes é importante.

Define-se entdo, a forma geral de um problema de otimizagao multiobjetivo (Deb [12])

por:
Minimizar f;(x) t=12,...,T
it > k=1,2,..., K
SUJeloa gk('r) ) 4y ) (31)
hy(z) = v=12,...,V
L>§ <2 i=1,2,...n

O 1ltimo conjunto de restrigoes, limita os valores que x; pode assumir, estes limitantes
constituem o espago de decisao D.

Como pode ser observado, hd T funcoes objetivos f(x) = (fi(x), fa(2), ..., fr(z))T,
uma das principais diferencas em relacao aos problemas com apenas uma funcao obje-
tivo, é o fato de que, no caso multiobjetivo, as funcoes objetivo constituem um espaco

multidimensional.

3.1 Solucoes Otimas de Pareto

Quando se compara duas solucoes e nao se pode afirmar qual delas é melhor em relacao

aos objetivos envolvidos, diz-se que estas solugdes sao nao dominadas (uma em relagao

16
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a outra). Como ja mencionado anteriormente, quando se tem um conjunto de solugoes
eficientes para funcoes objetivo conflitantes, nenhuma delas é melhor em relacao a todos os
objetivos envolvidos, quando se conhece todas as solu¢oes para um problema e identifica-
se as solucoes nao dominadas em relagao a todas as outras, estas solugoes sao chamadas
solugdes 6timas de Pareto (Deb [12]), nestas solu¢oes nenhum objetivo pode ser melhorado
sem que os demais piorem. A fronteira determinada por estas solucoes é chamada fronteira

otima de Pareto, fronteira de Pareto ou frente de Pareto. Veja por exemplo a Figura 3.1.

A
b

v

Figura 3.1: Fronteira de Pareto

Quando duas solugoes sao comparadas e uma delas é melhor que a outra em relagao a
todos os objetivos envolvidos, dize-se que esta solucao domina a outra. Sendo assim existe
pelo menos uma solucao no conjunto de Pareto que domina qualquer outra solugao que
nao pertence a este conjunto, ou seja, ¢ melhor em relagao a todos os objetivos envolvidos.

Pode-se dividir qualquer conjunto finito de solugoes factiveis P, nos conjuntos de
solugoes 6timas de Pareto e nao étimas. Comparando cada solu¢ao duas a duas, o conjunto
P ¢ dividido em dois conjuntos disjuntos P; e P, de forma que P; contenha todas as
solucoes nao dominadas e P, contenha todas as solucoes dominadas. O conjunto P; é
chamado de conjunto nao dominado e P, de conjunto dominado.

Sendo assim, para que o conjunto P; seja nao dominado, as seguintes condigoes devem

ser verdadeiras.

e Quaisquer duas solugoes de P; devem ser nao dominadas (uma em rela¢ao a outra).

e Qualquer solucao que nao pertence a P; é dominada por pelo menos uma solucao

dePl.

Todas as solucoes 6timas de Pareto sao igualmente importantes e deve-se encontrar o

maior nimero possivel destas solugoes. Assim pode-se definir duas metas na otimizacao
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multiobjetivo. Encontrar um conjunto de solugoes o mais préximo possivel da fronteira
otima de Pareto e encontrar um conjunto de solucoes nao dominadas o mais diverso
possivel. Desta forma tem-se uma variedade de solucoes 6timas com diferentes valores
para a fungao objetivo. Um algoritmo que nao encontra um conjunto diverso, é tao bom
quanto um algoritmo para uma problema com apenas uma funcao objetivo. Destas duas
metas é que vem a dificuldade adicional da otimizagao multiobjetivo.

Deve-se ressaltar que existem varias solucoes otimas de Pareto apenas quando as
fungoes objetivos sao conflitantes, caso contrario este conjunto tera no maximo um ele-
mento, pois a melhor solucao em relagao a cada funcao objetivo é a mesma.

Como no caso mono-objetivo onde tem-se solugoes 6timas locais e globais, defini-se

também o conjunto 6timo de Pareto local e global.

Definicao 3.1.1. O conjunto nao dominado de toda a regiao factivel S € o conjunto otimo

de Pareto.

Definicao 3.1.2. Se para cada elemento x em P ndo eziste uma solugdo y (na vizinhanga
de z, de forma que ||y — || < €, com e > 0) que domina qualquer elemento de P, entao

os elementos de P constituem o conjunto otimo de Pareto local.

3.2 Solucgoes Especiais

Algumas defini¢oes béasicas utilizadas em algoritmos da otimizacao multiobjetivo serao
definidas (Deb [12]). A Figura 3.2 ilustra estas solugdes especiais para o caso especifico

de dois objetivos.
Vetor Objetivo Ideal

Para cada parcela de uma funcao objetivo conflitante, existe uma solucao 6tima dife-
rente, um vetor construido com o étimo de cada funcao é o vetor objetivo ideal.
Definicao 3.2.1. A t-ésima componente do vetor objetivo ideal z* € a solu¢do para o
sequinte problema.

Minimaizar  f;(x
sujeito a  x € S.

Sendo assim, se a solucdo para a t-ésima funcio objetivo é z*® com valor /i para a

fungao objetivo, o vetor ideal é

== (S )T
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Quando se tem objetivos conflitantes este vetor corresponde a um solugao inexistente,

mas ele é utilizado em muitos algoritmos de otimizagao multiobjetivo.
Vetor Objetivo Utdpico

Alguns algoritmos precisam de uma solucao estritamente melhor do que qualquer outra
solugao (nao podendo ser igual), sendo assim, defini-se o vetor objetivo utépico da seguinte

maneira.

Definicao 3.2.2. Em um problema de minimizacao o vetor objetivo utopico z** tem cada
uma de suas componentes estritamente menores do que as do vetor ideal, ou z;* = 2} — €

com € > 0 para todot =1,2,...,T.

Assim como o vetor ideal, este vetor também representa uma solucao inexistente.
Vetor Objetivo Nadir

Ao contrario do vetor ideal que para um problema de minimizagao representa o li-
mitante inferior de cada objetivo, o vetor Nadir 2" representa o limitante superior
de cada objetivo no conjunto 6timo de Pareto. Para duas funcdes objetivo, se z*(1) =
(fr(z*W), fo(x*ONT e 2@ = (f1(2*@), fo(2*P))T sdo coordenadas das solucoes minimas

de f; e fy respectivamente, entao o vetor Nadir pode ser estimado como

2" = (f1 (1‘*(2))7 f2($*(1)))T-

Este vetor, que é muito dificil de ser calculado, pode representar uma solucao existente

ou nao e pode ser usado para a normalizacao das funcoes objetivo da seguinte forma

*
norm __ ft—zt
t ~ _nad *

By T A

3.3 Dominancia

Nesta secao, define-se formalmente o conceito de dominancia e analisa-se suas proprie-
dades (Deb [12]). O operador < serd utilizado para denotar qual solu¢do é melhor em
relacao a um objetivo, por exemplo i < j significa que a solugao ¢ é melhor que a solucao

j em um objetivo especifico.

Definicao 3.3.1. Diz-se que uma solu¢do V) domina uma solucdo x'?, se as condices

abaizo sao verdadeiras.
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W Max ¢ Max
........................... ’[f'l ’f2 ]

yau nad

v

Figura 3.2: Solugoes Especiais

i) A solugio xV) ndo € pior que a solugcdo

fi(zM) & f,(2®) para todo t € {1,2,...,T}.

em relagao a todos os objetivos, ou

i) A solucio V) ¢ estritamente melhor do que x®) em pelo menos um objetivo, ou

fe(zM) < fi(2P) para pelo menos um t € {1,2,...,T}.

Se alguma das afirmacées acima nao for verdadeira a solucdo (") ndo domina a solucio

2@ Se M) domina 2 (2 < 2()) valem as seguintes afirmagcdes.
e (2 é dominada por z(M;

e 2 nao é dominada por =, ou;

e (M nao é inferior a 2.

Analisando a relacao de ordem imposta pela dominancia, tem-se que a relacao de
dominancia nao é reflexiva, ja que qualquer solu¢ao p nao domina ela mesma pois, (i) na
Definicao 3.3.1 nao permite que esta propriedade seja satisfeita.

A relacao de dominancia também é nao simétrica, ja que p < ¢ nao implica que ¢ =< p,
e ja que nao é simétrica também nao é anti-simétrica. Mas se p domina ¢, entao ¢ nao
domina p, entao a relagao de dominancia é assimétrica.

A relacao de dominancia é transitiva, ja que se p < g e ¢ < r, entao p < r. Outra
propriedade importante é que se p nao domina ¢, nao significa que ¢ domina p.

A seguir ¢ definido o conceito de dominancia forte e fraca.

Definicao 3.3.2. Uma solucdo 2V domina fortemente 2 (ou 2 < 2?)), se a solucdo

2)

) ¢ estritamente melhor do que ) em todos os objetivos.
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Definicao 3.3.3. Considerando um conjunto de solugoes P, o conjunto de solugoes fra-
camente nao dominado P’ é aquele onde as solu¢des nao sao fortemente dominadas por

qualquer outro membro de P.

Destas duas defini¢oes, conclui-se que a cardinalidade do conjunto fracamente nao
dominado é maior ou igual a cardinalidade do conjunto nao dominado.

A seguir apresenta-se um método simples para encontrar o conjunto nao dominado de
um conjunto de solugoes. Neste método, cada solugao i é comparada com todas as outras
solugoes. Se a solucao ¢ é dominada por qualquer outra solugao, entao ela nao pertence
ao conjunto nao dominado. Entretanto, se nenhuma solucao domina ¢, entao ela faz parte
do conjunto nao dominado. Desta forma todas as solugoes devem ser comparadas. O
procedimento para encontrar o conjunto nao dominado de um conjunto P de tamanho N

¢ descrito passo a passo a seguir.

Passo 1 Inicialize o contador ¢ = 1 (primeira solugao) e crie o conjunto vazio nao dominado
Pl

Passo 2 Para uma solugao j € P (com j # ¢) compare com i, se j domina ¢ entdo va para o

Passo 4.

Passo 3 Se existem mais solugoes em P, incremente 7 em um e va para o Passo 2, caso

contrario faca P’ = P" U {i}.

Passo 4 Incremente ¢ em um. Se i < N, va para o Passo 2, caso contrario P’ é o conjunto

nao dominado.

Existem outras maneiras mais eficientes de encontrar este conjunto nao dominado que

podem ser vistas em Deb [12].

3.4 Classificacao de Métodos Multiobjetivo

Na solucao de problemas multiobjetivo, dois aspectos importantes podem ser levados em
conta, a busca de solugoes e a tomada de decisoes. O primeiro aspecto refere-se ao processo
de otimizacao na qual a busca ¢é direcionada para as solugoes étimas de Pareto. Como
no caso da otimizacao mono-objetivo, a busca pode tornar-se dificil devido ao tamanho
e a complexidade do espaco de busca, podendo inviabilizar o uso de métodos exatos.
O segundo aspecto refere-se a tomada de decisoes e envolve a selecao de um critério
adequado para a escolha de uma solugao do conjunto 6timo de Pareto. E necessdrio que

o decisor faga uma ponderagao (trade-off) dos objetivos conflitantes. A partir do ponto
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de vista do decisor, os métodos de otimizacao multiobjetivo podem ser classificados em
trés categorias, Métodos a-priori, Métodos a-posteriori, Métodos iterativos.

Os métodos a-priori sao caracterizados pela participacao do decisor antes do processo
de busca de solugoes, ou seja, antes de resolver o problema. Arroyo [5] apresenta dois
tipos de métodos a-priori. No primeiro, os objetivos do problema sao combinados em um
unico objetivo. Isto requer a determinacao explicita de pesos para refletir a preferéncia de
cada objetivo. A vantagem deste método é que podem ser aplicadas estratégias classicas
de otimizagao mono-objetivo sem nenhuma modificacao. No segundo, os objetivos sao
classificados em ordem decrescente de prioridade. Feito isto, o problema é resolvido para
o primeiro objetivo sem considerar os demais. A seguir, o problema é resolvido para
o segundo objetivo sujeito ao valor étimo encontrado para o primeiro objetivo. FEsse
processo é continuado até que o problema seja resolvido para o tultimo objetivo sujeito
aos valores 6timos dos outros objetivos.

Nos métodos a-posteriori, o processo de decisao é feito logo apds a realizacao da busca
de solugoes (que é feita através da escolha de algoritmos adequados). A busca é feita,
considerando-se que todos os objetivos sao de igual importancia. Ao final do processo
da busca tem-se um conjunto de solucoes aproximadas ou 6timas de Pareto. A partir
deste conjunto, o responsavel pelas decisoes deve selecionar uma solucao que representa
a solucao adequada do problema.

Ja nos métodos iterativos o responsavel pela decisao intervém durante o processo de
otimizagao articulando preferéncias e guiando a busca para regioes onde existam solucoes

de interesse.

3.5 Meétodos Classicos

A maior dificuldade em otimizacao multiobjetivo é a existéncia de objetivos conflitan-
tes, pois, nenhuma das solugoes factiveis otimiza simultaneamente todos os objetivos, o
problema nos da um nimero de solugoes eficientes, conhecidas como solugoes 6timas de
Pareto. Ja que nao se pode dizer qual destas solugoes é melhor, é importante que se
encontre o maior nimero possivel de solugoes 6timas de Pareto.

Alguns dos algoritmos convertem os problemas de otimizacao multiobjetivo em pro-
blemas de otimizacao mono-objetivo, através de procedimentos definidos pelos usuario,
Deb [12] chama estes algoritmos de Métodos Classicos.

A seguir sao apresentados alguns métodos cldssicos que tém sido aplicados para resolver
problemas multiobjetivo. De acordo com a classificacao da Secao 3.4, estes métodos sao

classificados como a-priori.
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3.5.1 Meétodo da Soma Ponderada

No método da soma ponderada cada objetivo é multiplicado por um peso e entao todos
sao somados em uma unica funcao objetivo. Este método é o mais simples e o método
classico mais utilizado na otimizagcao multiobjetivo.

O peso de cada fungao objetivo é escolhido de acordo com sua importancia. Em geral
todos os objetivos sao normalizados e uma fungdo F(x) é formada somando todos os

objetivos, resultando no seguinte problema de otimiza¢ao mono-objetivo.

Minimizar F(x) = Z wy fi(x)

sujeito a gr(z) >0 k=1,2,....K (3.3)
hy(z) =0 v=1,2,...,V
ZL‘EL)SIZ'SIEU) 1=1,2,...,n,

onde w; € [0,1] é o peso da t-ésima funcao objetivo, j& que o problema nao se altera se

todos os pesos forem multiplicados por uma constante. Normalmente todos os pesos sao
T

escolhidos de forma que Z wy = 1. Para o problema (3.3) tem-se os seguintes teoremas.
t=1

Teorema 3.5.1. A solugdo para o problema (3.3) € dtima de Pareto se o peso € positivo

para todos os objetivos.

Este teorema ¢é valido para qualquer problema multiobjetivo de minimizacao. Entre-
tanto, nao implica que qualquer solucao étima de Pareto possa ser obtida usando um

vetor peso positivo.

Teorema 3.5.2. Se x* ¢ uma solugao otima de Pareto para um problema de otimizagao
multiobjetivo convexo, entao existe um vetor positivo diferente de zero w tal que z* €

solu¢@o para o problema dado em (3.3).

Este teorema sugere que para um problema convexo, qualquer solucao 6tima de Pareto
pode ser encontrada por este método. Esta é sua principal vantagem, além de ser intuitivo
e facil de utilizar. Em problemas onde existem objetivos tanto de maximizacao quanto
de minimizacao, todos os objetivos devem ser convertidos no mesmo tipo.

Diferentes vetores pesos nao fornecem necessariamente diferentes solugoes 6timas de
Pareto. Em alguns problemas, podem existir miltiplas solugoes 6timas para um vetor peso
especifico e cada uma dessas solucoes podem representar solucoes diferentes no conjunto
otimo de Pareto. Entretanto, quando se tem um espaco nao convexo, algumas solugoes

otimas de Pareto podem nao ser encontradas.
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Este método é muito eficiente computacionalmente, e pode ser usado para gerar uma
solugao fortemente nao dominada que pode ser usada como ponto de partida para outros
métodos. A dificuldade com este método é determinar apropriadamente os pesos quando

nao se tem informagoes suficientes para o problema.

3.5.2 Meétodo do e-restrito

Para contornar as dificuldades observadas no método anterior, em relagao a espagos nao
convexos, tem-se o método e-restrito. Este método mantém apenas uma fungao obje-
tivo (geralmente a mais importante) e restringe as outras por um valor pré-definido. O

problema modificado pode ser dado na seguinte forma.

Minimizar f,(z)

sujeito a  fi(z) < & t=1,2,....,Tet#pu
gr(x) >0 k=1,2....K (3.4)
hy(z) =0 v=12,...,V
mgL)gx,-ngU) 1=1,2,...,n.

O teorema a seguir nos mostra a grande vantagem deste método, tanto para espagos

convexos quanto para nao convexos.

Teorema 3.5.3. Se ezistir uma dnica solug¢do para o problema (3.4), esta € dtima de

Pareto para qualquer vetor € = (€1, ..., €4-1, €41, - .-, €T).

Outra vantagem deste método é que diferentes solugoes 6timas de Pareto podem ser
encontradas usando diferentes valores de ¢, ele geralmente encontra solugoes fracamente
nao dominadas, entretanto se a solugao étima é tinica, entao esta solugao é fortemente nao
dominada. Como desvantagem, a solu¢ao para o problema (3.4) depende muito da escolha
do vetor €, e cada componente deste vetor deve estar entre o valor minimo e maximo
da funcao objetivo correspondente. Para se obter valores adequados de €, otimizacao
mono-objetivo pode ser utilizada para cada funcao objetivo. Quanto maior o nimero de

objetivos, mais elementos tera o vetor €, requerendo mais informagoes.

3.5.3 Meétodo da Métrica Ponderada

Este método também combina varias fungoes objetivo em uma tinica fun¢ao mono-objetivo.
Para pesos nao negativos, a distancia entre qualquer solucao x e o vetor ideal z* (ponto

de referéncia), utilizando a norma [,, pode ser minimizada da seguinte maneira.
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T
Minimizar [,(x) (Zwtm(x) —zt*|p)%
t=1
sujeito a  gg(x) >0 k=1,2,....K (3.5)
hy(z) =0 v=12,...,V
xEL)SxinEU) 1=1,2,...,n

O parametro p pode assumir qualquer valor entre 1 e co. Quando p = 1 é usado, o pro-
blema (3.5) é equivalente ao problema (3.3). Quando p = 2, tem-se a distancia Euclidiana.
Para um valor suficientemente grande para p, tem-se um problema especial denominado

problema ponderado de Tchebycheff (Deb [12]) que utiliza a norma do méximo.

*

Minimizar [, (x) = maazt Wil fr(z) — 2]

sujeito a x k=1,2,..., K
J gr(z) > (3.6)

hy(z) = v=1,2,...,V

x(L)gxingU) 1=1,2,...,n.

Para este problema, tem-se o seguinte teorema.

Teorema 3.5.4. Seja x* uma solucdo otima de Pareto. FEntdo existe um wvetor peso
positivo tal que x* € solugao do problema ponderado de Tchebycheff (3.6), onde o ponto

de referéncia € o vetor objetivo utdpico z**

A métrica de Tchebycheff garante encontrar todas as solugoes 6timas de Pareto quando
2* é o vetor objetivo utépico. Uma desvantagem desse método é que as funcgoes objetivo
devem ser normalizadas, sendo assim necessario conhecer os valores maximos e minimos
para cada funcao. Este método também requer o vetor ideal z*, entao todos os T" objetivos

devem ser independentemente otimizados antes de resolver o problema multiobjetivo.

3.5.4 Meétodo de Benson

Um outro método similar ao da soma ponderada é o Método de Benson, em que o ponto
de referéncia é escolhida como uma solucao factivel, nao étima de Pareto. Escolhida uma
solugao factivel 20, a diferenga nao negativa (z) — fi(z)) de cada objetivo é calculada e a

soma destas é maximizada.
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T
Maximizar Z max (0, () — fi()))

t=1

sujeito a  fy(z) < 2Y t=1,2,....,T (3.7)
gr(x) >0 k=1,2,....K
hy(xz) =0 v=12,....V
xEL)gxingU) 1=1,2,...,n.

Com este método é possivel obter diferentes solugoes 6timas de Pareto ao se atribuir

4 como o ponto escolhido pode ser til.

pesos as diferencas. O uso do vetor nadir, z"*
Se 2 for escolhido apropriadamente, este método pode ser usado para encontrar solucoes
otimas de Pareto em regidoes nao convexas.

O problema (3.7) tem um grande numero de restrigdes e a fungao objetivo é nao

diferencidvel.

3.5.5 Meétodo da Fungao de Utilidade

No Método da Funcao de Utilidade o usudrio fornece uma funcao de utilidade U : RT — R
que envolve todos os T' objetivos. Esta funcao deve ser valida em toda regiao factivel e o

objetivo é maximizar o valor da funcao da seguinte forma.

(3.8)

Aqui, f(z) = (fi(2), f2(x),..., fr(x))T. A fungao de utilidade fornece uma maneira de
interacao entre diferentes objetivos, por exemplo, entre duas solugoes i e j, se U(f(i)) >

U(f(j)) a solugao i é melhor que a solucao j.

Teorema 3.5.5. Seja a funcao utilidade U : RT — R estritamente decrescente. Seja f**

o valor mdzimo de U. Entao, f** é 6tima de Pareto.

A idéia deste método é simples e eficiente, se a funcao de avaliacao for adequada.

Entretanto, a qualidade da solucao obtida depende da escolha desta funcao.

3.5.6 Programacgao de Metas

A idéia principal é encontrar solugoes que atinjam uma meta s; para um ou mais objetivos.
Se nao existe nenhuma solugao que atinja a meta em todos os objetivos, tenta-se encontrar

solugoes que minimizem o desvio em relagao a meta. Se existe uma solucao que satisfaca
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a meta, o objetivo da programacao de metas é identificar esta solucao. O problema pode
ser formulado da seguinte maneira.
Minimizar |f;(z) — s

(3.9)

sujeito a z € S

Esta pode ser um técnica muito eficiente computacionalmente se forem conhecidas as
metas e se elas estiverem na regiao factivel.

Ainda em programacao de metas, tem-se a programacao de metas ponderada, onde
uma funcao objetivo é composta pelo desvio de cada um dos T objetivos e pode ser

formulado da seguinte maneira.

T
Minimizar Z(atpt + Bing)

t=1

sujeito a  fi(z) —pr+ni=s t=1,2,....,T (3.10)
res
nt,ptZO, t:1,2,...,T,

onde os parametros «a; e (; sao os pesos, para desvios positivos e negativos do t-ésimo
objetivo.

Na programacao de metas lexicografica, diferentes metas sao classificadas de acordo
com sua importancia e é resolvida uma seqiiencia de problemas de programacgao de me-
tas. Primeiramente, apenas as metas mais importantes e restricoes correspondentes sao
consideradas na formulacao. Se existirem multiplas solucoes, entao outro problema é for-
mulado com a proxima meta, utilizando a meta anterior como restricao. Este processo
continua até que se encontre uma unica solu¢ao, geralmente, uma tnica solucao 6tima de
Pareto ¢ encontrada.

Outro método é a programacao de metas Min-Max, que é similar a programagao de
metas ponderada, mas ao invés de minimizar a soma ponderada dos desvios, agora o maior
desvio em qualquer uma das metas é minimizado. Tem-se entao o seguinte problema nao

linear.

Minimizar d

sujeito a  aypy + Biny < d, t=1,2,...,T
file)—=pr4+ni=s t=12,...,T (3.11)
res

nt,ptz() t:1,2,...,T.
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3.5.7 Consideracoes Finais

Analisando todos estes métodos classicos de otimizacao multiobjetivo, pode-se salientar

algumas dificuldades.
e Os métodos encontram apenas uma solucao 6tima de Pareto em cada execucao;

e Nem todas as solucoes 6timas de Pareto podem ser encontradas por alguns métodos

em um problema nao-convexo;

e Todos os métodos precisam de um conhecimento do problema, como pesos, valor

para € ou metas adequadas.

Eles sugerem uma maneira de converter um problema de otimizacao multiobjetivo em
um problema mono-objetivo, que deve ser entao resolvido com um algoritmo apropriado.
Na maioria dos casos a solucao encontrada é 6tima de Pareto, mas para encontrar N
diferentes solugoes 6timas de Pareto, pelo menos N diferentes problemas mono-objetivo
devem ser resolvidos, mudando os parametros. Alguns algoritmos nao garantem encontrar
solugoes em toda a regiao 6tima de Pareto. Além disso, cada um destes métodos envolve
muitos parametros que devem ser definidos pelo usuério.

Por outro lado eles apresentam algumas vantagens, e por isso sao usados para resolver

problemas reais. A prova de convergéncia é a principal vantagem destes métodos.



Capitulo 4

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Este capitulo é baseado em [12] e nele sao apresentadas algumas caracteristicas dos Al-
goritmos Evolutivos, bem como, as principais adaptacoes necessarias para utilizar estes
algoritmos em problemas multiobjetivo.

Os Algoritmos Evolutivos (AE) imitam principios da evolugdo natural para atingir
uma solucao étima. Uma populacao de solucoes é utilizada em cada iteragao, ao invés
de apenas uma, com isso, o resultado final também é uma populacao de solugoes. Se um
problema de otimizacao tem apenas uma solucao étima tenta-se buscar que os membros da
populagao do algoritmo evolutivo convirjam para este 6timo. Entretanto, se um problema
de otimizacao tem varias solugoes eficientes, como no caso multiobjetivo, os algoritmos
evolutivos podem ser usados para encontrar em sua populagao final diferentes solugoes
eficientes. Esta maneira de explorar a estrutura dos algoritmos evolutivos para encontrar
varias solugoes 6timas tem-se mostrado uma ferramenta muito poderosa para resolucao
de problemas de otimizagao multiobjetivo. Vale lembrar que a dificuldade em resolver
tais tipos de problemas nao é apenas a complexidade como no caso de problemas mono-
objetivo, mas também devido a busca de diferentes solucoes nao dominadas que crescem
com o numero de objetivos do problema

Dentre os algoritmos evolutivos tem-se os Algoritmos Genéticos que sao métodos
flexiveis inspirados na evolucao natural das espécies, e tém a capacidade de produzir
solugoes de boa qualidade para problemas complexos de grande porte, em tempo compu-
tacional vidavel. A eficiéncia dos algoritmos genéticos pode ser comprovada pela grande
quantidade de trabalhos publicados com aplicagoes em diversas areas.

Quando um algoritmo genético é aplicado a um problema de otimizacao, cada solugao
do problema deve ser codificada ou representada na forma de uma estrutura finita (ve-
tor, matriz, etc). Em seguida, devem ser definidos os operadores genéticos de sele¢ao,
recombinacao, mutacao e estratégias de elitismo.

No desenvolvimento de algoritmos genéticos para otimizacao multiobjetivo, existem

29
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algumas questoes importantes que devem ser levadas em consideracao. Para guiar a
busca nas direcoes das solugoes étimas de Pareto deve-se ter em mente que para calcular
o nivel de aptidao (fitness) das solugdes da populagao e para fazer a escolha de solugoes
(selecdo) que participarao na reprodugao de novas solugoes, multiplos objetivos devem ser
considerados. Assim, a preservacao da diversidade na populacao passa a ter importancia
fundamental para evitar uma convergéncia prematura e obter um conjunto de solugoes

nao dominadas bem distribuidas.

4.1 Conceitos Basicos e Operadores Genéticos

Nos algoritmos genéticos cada solu¢ao é um individuo e as caracteristicas destes individuos
sao representadas por seus cromossomos tal como na molécula de DNA.

Apés definir a forma de representacao da solugao, deve-se gerar uma populagao inicial.
Neste ponto podem ser incorporados aos algoritmos genéticos algumas heuristicas, tais
como, heuristicas gulosas.

E necessario que as solucgoes sejam avaliadas, isto é feito através do calculo do fitness
que é atribuido a cada solucao, esta calculo leva em conta o valor de cada fungao objetivo.

Em seguida um critério de parada deve ser verificado, se ele nao é satisfeito a populacao
é modificada pelos operadores genéticos e uma nova (de preferéncia melhor) populacao é
criada. O contador de geragoes é incrementado, indicando que uma geracao do algoritmo

foi completada. A Figura 4.1 apresenta um fluxograma dos procedimentos citados.

4.1.1 Operador de Reprodugao ou Selecao

O objetivo principal da reproducao ou selecao é selecionar os melhores individuos que
poderao gerar novas solugoes, isto pode ser feito atribuindo probabilidades maiores aos
melhores individuos, ou fazendo copias das solucoes mais promissoras eliminando as piores,
mantendo o tamanho da populagao constante. Alguns métodos mais utilizados sao o
método do torneio, método da proporgao (roleta) e o método da selecao por ranking.

No método do torneio, duas solucoes escolhidas na populacao sao comparadas, a me-
lhor é escolhida e colocada em uma populacao intermediaria de onde serao selecionados os
individuos para fazerem a recombinagao (crossover). Duas outras solugdes sao escolhidas
novamente e a melhor é selecionada. Cada solucao participa duas vezes do torneio, a
melhor solucao da populagao vencera duas vezes, tendo duas copias na populacao inter-

mediaria, similarmente a pior solucao perdera duas vezes e sera eliminada da populacao
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Figura 4.1: Fluxograma Algoritmo Genético

intermediaria. Desta maneira, qualquer solucao tera nenhuma, uma ou duas copias na
populacao intermedidria.
No método da proporgao, sao criadas copias de cada solugao um niumero de vezes

proporcional ao seu fitness. Se o fitness médio de uma populacao é Fj,.4, uma solucao

com fitness F; terd um valor esperado de copias. Pode-se pensar neste método
como uma roleta (método da roleta), dividida em N (tamanho da populacdo) espagos
de tamanhos proporcionais ao fitness de cada membro da populacao. Entao a roleta é
girada N vezes, escolhendo assim N individuos para a populacao intermediaria. Assim a

probabilidade do individuo ¢ ser selecionado é

Como neste método a escolha é repetida muitas vezes tem-se o problema da variancia.
Para contornar este problema a probabilidade p; pode ser multiplicada pelo tamanho
da populacao, calculando assim um ntumero esperado de cépias para cada solucao, que
¢ a parte inteira do nuimero esperado de cépias. Entao o método da roleta é aplicado
utilizando a parte fraciondria para selecionar os individuos restantes.

Além da grande complexidade computacional, o método da proporg¢ao pode apresentar
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problemas de convergéncia. Por exemplo, se na populacao uma solucao tem um alto
valor de fitness comparado as outras, a probabilidade de escolher esta solucao sera muito
proxima de um, dominando a populacao intermediaria com suas copias. Por outro lado,
se na populacao todas as solucoes tiverem fitness muito préximos, todas as solugoes
terao uma probabilidade similar, fazendo com que cada solucao tenha apenas uma copia
na populagao intermediaria, o que é equivalente a nao se utilizar um procedimento de
reproducao ou selecao.

Este problema pode ser evitado utilizando o método da selecao por ranking. Pri-
meiramente cada solugao é ordenada de acordo com seu fitness, da pior (rank 1) para
a melhor (rank N). A cada membro é atribuido um fitness igual ao valor do seu rank,
entao o método da proporcao é utilizado e N solucoes sao escolhidas para fazerem parte

da populagao intermediaria.

4.1.2 Operador de Recombinagao ( Crossover)

O crossover é aplicado na populagao intermedidria, a reproducao ou selecao nao cria
nenhuma nova solucao, apenas faz copias das melhores solugoes em detrimento das piores,
a criacao de novas solucoes ¢ feita através do crossover e da mutacao. O crossover mais
comum é quando dois individuos da populacao intermedidria sao selecionados e entao eles
transmitem suas caracteristicas para a criacao de dois individuos que farao parte da nova
geracao. O numero de individuos necessarios para se produzir novas solugoes e o niimero
de novas solucoes criadas podem variar.

Nao se pode garantir que o crossover entre individuos gerard solugoes melhores que
os pais, mas existem grandes chances de que isto aconteca, ja que os pais selecionadas
nao sao solugoes arbitrarias escolhidas na populacao, mas sao aquelas que sobreviveram
a algum processo de reproducao ou selecao. Assim é esperado que elas transmitam boas

caracteristicas a nova geracao.

4.1.3 Operador de Mutacgao

A mutacgao é necessaria para que a diversidade da populagao seja mantida. Cada solugao
quando criada tera uma probabilidade de sofrer uma pequena perturbacao, ou seja, esse
individuo é modificado. A selecdao ou reproducao identifica bons individuos, o crossover
seleciona aleatoriamente individuos da populacao intermediaria para que um ou mais
individuos sejam criados. Entao a mutagao causa uma pequena perturbacao nas novas
solugoes para que a diversidade seja mantida (enfatizada) e de preferéncia se tornem

solucoes melhores.
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4.2 Fitness Sharing

A qualidade das solugoes é representada por uma func¢ao de avaliacao denominada fitness,
esta funcgao representa quao boa ¢é esta solucao. Em otimizagao multiobjetivo, geralmente
a funcao de fitness leva em consideragao todos os objetivos envolvidos no problema.

Manter a diversidade da populacao é crucial para encontrar um conjunto de solugoes
nao dominadas cujos pontos estejam bem distribuidos ao longo de toda fronteira de Pareto.
A funcao de fitness pode auxiliar na tentativa de se manter a diversidade da populacao,
evitando a convergéncia para regides pequenas do conjunto 6timo de Pareto, para isso
muitos métodos utilizam o fitness sharing para manter a diversidade da populacao.

Proposto por Goldberg e Richardson [25], o fitness sharing consiste em dividir a po-
pulacao em diferentes nichos de acordo com a proximidade das solugoes. A idéia desta
técnica é penalizar o fitness de solugoes que estao muito préximas, esta proximidade é
determinada através de uma funcao no espago de decisoes ou no espaco objetivo, deno-
minada funcao sharing

d;

= —— ) Sedi'gasm‘e
Sh(dw) = (Ushare) ! "

0, caso contrario

(4.1)

onde d;; ¢ uma distancia entre duas solugoes ¢ e j da populacao, & é um parametro que
normalmente é 1 ou 2, € o4are ¢ a distancia maxima permitida entre quaisquer duas
solugoes.

A fungao (4.1) assume valores no intervalo [0, 1], dependendo dos valores de d e de
Oshare- € d = 0 (o que significa que duas solugoes sao idénticas ou a distancia entre
elas é zero), Sh(d) = 1, o que significa que as solugoes receberao um valor méximo de
penalizagao. Por outro lado, se d > ogpare (0 que significa que duas solugdes estao a pelo
menos uma distancia de o, uma da outra), Sh(d) = 0, ou seja, estas duas solugoes nao
recebem penalizacao.

Se o valor desta fungao é calculado para todos os membros da populagdo (inclusive
ela mesma) e somados, tem-se a medida niche que é calculada para a i—ésima solucao da

seguinte forma
N
nei =Y _ Sh(dy), i=1,... N. (4.2)
j=1

A medida niche é uma estimativa da quantidade de solugoes que rodeiam a i—ésima

solugao. O novo fitness da solugao é calculado por
F = —. (4.3)

A seguir, o procedimento do fitness sharing é esquematizado.



4.3. Algoritmos Evolutivos Que Nao Utilizam Abordagem de Pareto 34

Passo 1 Para cada solucdo 29 da populacio atribua um fitness inicial F.

Passo 2 Para cada solucdo 2 da populacio calcule o valor de S h(d; ;) utilizando a equagao
(4.1).

Passo 3 Para cada solucao ¥ da populacdo calcule a medida niche utilizando a equacio
(4.2).

Passo 4 Para cada solucdo (¥ da populacio calcule o novo fitness utilizando a equacio (4.3).

A equagao (4.1) introduz dois parametros, « € Ogpare, @ escolha de @ nao tem muito
influéncia na performance do método, entretanto o parametro oy, influencia bastante.
Este valor pode ser estimado da seguinte maneira, primeiramente utiliza-se d;; como sendo

a distancia Euclidiana

dij = | > () — a2 (4.4)

k=1

E 0pare € estimado da seguinte maneira

(4.5)

Oshare =

5
Q

com

n

1 U L
r=gy 2@ ) (4.6)

k=1
e ¢ quantidade de solugoes 6timas que se deseja encontrar.

Desta forma a estimativa para ogpgre €

3

U L
(e} ="
1 k=1
Oshare — 5 (47>
2 /q

4.3 Algoritmos Evolutivos Que Nao Utilizam Abor-

dagem de Pareto

A principal diferenca entre os métodos classicos multiobjetivo e os algoritmos evolutivos é
que a cada iteragao uma populagao de solugoes é gerada, que é uma grande vantagem para
resolver problemas de otimizagao multiobjetivo. Esta populagao pode ser explorada para
enfatizar as solucoes nao dominadas e simultaneamente preservar a diversidade destas
solugoes utilizando um operador de nicho. Desta forma algumas boas solugoes podem ser
encontradas e mantidas na populacao. Depois de algumas geracoes, este processo pode
levar a populagao a convergir para solugoes proximas da fronteira 6tima de Pareto e com

uma boa diversidade.
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4.3.1 Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

O nome deste algoritmo vem do fato de que ele avalia um vetor (ao invés de uma fungao
escalar), em que cada elemento do vetor representa uma fungao objetivo, este algoritmo
foi proposto por Schaffer [44] em 1984.

Suponha que o problema tenha T objetivos, o algoritmo divide a populagao a cada
iteracao em T subpopulacoes aleatoriamente. Cada subpopulagao recebe um fitness base-
ado em um objetivo diferente. Desta forma, cada uma das T funcoes objetivo é utilizada
para avaliar uma parte da populacao.

Este algoritmo é particularmente 1til para problemas em que as fungoes objetivo assu-
mem valores com diferentes ordens de magnitude. Como todos os membros de uma sub-
populacao recebem um fitness baseado em um objetivo particular, restringindo a selecao
a apenas uma subpopulacao, boas solugoes correspondentes aquela funcao objetivo serao
enfatizadas. Além do que, como as solugoes nao sao comparadas para funcoes objetivo di-
ferentes, nao ha disparidade entre os valores. Em geral, o método da proporgao é utilizado
no processo de selecao.

A seguir sao apresentados os procedimentos do algoritmo. Considere T' fung¢oes obje-

tivo e uma populagao de tamanho N.

Passo 1 Faga o contador das fungdes objetivo i = 1 e defina k = N/T.

Passo 2 Para cada solugdo j = 1+ (i — 1) * k até j =i * k atribua um fitness
F(zV)) = fi(:v(j)).

Passo 3 Execute o método da proporc¢ao na subpopulacao ¢ para selecionar k individuos para

fazerem parte da populacao intermediaria.

Passo 4 Se 1 =T, va para o Passo 5. Caso contrario, incremente ¢ em um e va para o Passo
2.

Passo 5 Na populacao intermediaria realize crossover e mutagao pra criar uma nova po-

pulacao.

O algoritmo enfatiza solugoes que sao boas em um objetivo. Para que haja solugoes
intermedidrias, Schaffer [44] permitiu o crossover entre quaisquer solugoes (nao levando
em conta a subpopulagao), para que a solugao gerada possa ser razoavelmente boa entre
dois ou mais objetivos.

O funcionamento do algoritmo ¢ ilustrado na Figura 4.2.

A principal vantagem do VEGA ¢é que ele é simples de implementar e tem a tendéncia

de encontrar solucoes proximas da melhor solucao de cada objetivo.
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Figura 4.2: Visao Geral do Algoritmo VEGA

Apesar de o crossover ser permitido entre quaisquer individuos, inclusive os melhores
em cada objetivo, nao é encontrado um conjunto diverso de solucoes, eventualmente, o
VEGA converge para os melhores individuos em cada objetivo.

Schaffer [44] percebeu que uma das maneiras de manter a diversidade da populagao
na regiao 6tima de Pareto era enfatizar as solugoes nao dominadas. Uma das maneiras
de dar uma importancia maior para estas solucoes é lhes dar uma probabilidade maior
de ser escolhida. No método da proporcao, uma solucao com fitness f; é selecionada com

uma probabilidade N—Z Entao, a solugao i pode ser enfatizada adicionando um termo
2T
j=1

€¢; a esta probabilidade, mas deve-se tomar o cuidado para que esta quantidade extra seja
subtraida de alguma outra solugao na populacao.

Apos encontrar as solugoes nao dominadas uma quantidade e é subtraida de cada
solucao dominada, reduzindo assim sua importancia. Para uma subpopulacao de N’
membros tendo p’ solu¢des nao dominadas, seria entao uma reducao total de (N’ — p')e de

todas as (V' —p') solugbes dominadas. Este valor é entao redistribuido de forma igualitdria
! /

entre as p’ solugdes nao dominadas, adicionando um valor ————¢ a cada uma.
P
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4.3.2 Algoritmo Genético de Pesos Aleatérios (Random
Weighted GA)

Este algoritmo foi proposto por Ishibuchi e Murata [33], nele sao utilizados pesos aleatérios
e o fitness de cada solucao é a soma ponderada dos objetivos. Os passos envolvidos sao

descritos a seguir.

Passo 1 E gerada uma populagao inicial aleatoria.

Passo 2 Sao calculados os valores dos T objetivos para cada individuo da populagdao. As

solugoes nao dominadas sao armazenadas em uma populacao separada, denominada
NDOM, e a populagao atual é denominada ATUAL.

Passo 3 Sejam M o nimero de solugoes nao dominadas em NDOM e N o tamanho de
ATUAL, entao sao escolhidos (N — M) pares de pais, da seguinte maneira. Sejam

1,79, ..., g, k nimeros aleatérios no intervalo [0,1]. O fitness para cada solugao é
T .
J@) =3 w (@),
j=1

onde T é o nimero de objetivos e

(@) "
J (T1‘F7§ +'...+'TT)7

para 7 =1,2,...,T. Isto assegura que os pesos sao todos positivos e que
T
() _
> ow =1
j=1

Os pais sao entao selecionados com uma probabilidade

F(@D) = frim(ATUAL)
" (f(@) ~ fuin(ATUAL))’

x€ATUAL

() =

onde fin(ATUAL) é o menor fitness da populacgao ATUAL.

Passo 4 O crossover é aplicado aos (N — M) pares de pais e a mutagao é aplicada a nova

populacao.

Passo 5 Sao selecionadas, aleatoriamente, F solucoes de NDOM . Entao elas sao adicionadas
as (N — M) solugoes geradas no passo anterior para que uma populagao de tamanho

N seja construida.
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Passo 6 E aplicada uma busca local para todos os N individuos de ATUAL.
Passo 7 Verifica se um determinado critério é atingido, caso contrario retorna ao Passo 2.

Neste algoritmo, a diversidade das solugoes nao dominadas é mantida de duas ma-
neiras: usando um vetor peso aleatério para avaliar cada solugao, enfatizando assim
solugoes que podem levar a diferentes solugoes na regiao 6tima de Pareto; e usando uma
operacao que substitui uma parte da populacao por individuos de uma populagao externa
de solugoes nao dominadas. A énfase para solugoes préximas da fronteira 6tima de Pareto
¢ dada quando ¢ utilizado, no momento da reprodugao ou sele¢gao, o método da proporcao
com peso nas fungoes. Entretanto, como outros métodos que utilizam peso, ele também

nao encontra solucoes 6timas de Pareto em problemas nao convexos.

4.4 Algoritmos Evolutivos com Abordagem de Pa-

reto

Muitos algoritmos incorporam a idéia sugerida por Goldberg [24] (alguns deles serao
apresentados a seguir), de utilizar um ranking das solu¢oes nao dominadas para direcionar
a populagao para a fronteira de Pareto nos problemas de otimizacao multiobjetivo. A idéia
bésica é encontrar um conjunto de solucoes nao dominadas pelo resto da populagao, estes
individuos recebem entao o maior rank e sao tirados da populacao. Em seguida outro
conjunto de solucoes nao dominadas é encontrado na populagao restante e recebe um
rank menor que o anterior, este processo continua até que a populacao esteja totalmente
classificada. Goldberg também sugeriu o uso de algum tipo de técnica de nicho para que
o algoritmo nao convirja para um tnico ponto. Um mecanismo como o fitness sharing
mantém individuos por toda a fronteira de solugoes nao dominadas.

O principal problema com o método de ranking de Pareto é que nao hd um algoritmo
eficiente para se identificar as solu¢oes nao dominadas. Os algoritmos tradicionais apre-
sentam grande queda de performance quando o nimero de individuos da populagao e o
nimero de objetivos aumentam. Quando se utiliza o fitness sharing é necesséario estimar
o valor de g4pare, 0 que nao é facil.

Apesar de alguns poucos aspectos negativos a performance destes métodos é muito

boa (Deb [12]).

4.4.1 Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

Fonseca e Fleming [21] propuseram um algoritmo em que ¢é usado o esquema de rank,

mas de uma maneira diferente. Este algoritmo enfatiza as solugoes nao dominadas e
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simultaneamente mantém a diversidade das solugoes. O rank (7;) de cada solugao sera o

ntimero de individuos na populacdo atual que dominam este individuo (7;) mais um,
T =1+mn.

Desta maneira, todas as solugoes nao dominadas recebem rank 1, enquanto que os
individuos dominados sofrem uma penalizacao. Com a populacao classificada, o fitness
¢é atribuido para cada individuo, isto é feito através de uma interpolacao do melhor rank
(rank 1) para o pior (rank n < N), geralmente é utilizada uma funcao linear e as solugoes
nao dominadas sao enfatizadas. Um exemplo de classificacao da populagao por rank pode

ser observado na Figura 4.3
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(a) Solugoes (b) Rank das Solugoes

Figura 4.3: Classificagao por Rank

Para manter a diversidade Fonseca e Fleming [21] também utilizaram o fitness sharing,
mas de uma maneira diferente pois, levam em conta o valor das fungoes objetivo ao invés
das varidaveis e utilizam o valor de @ = 1. Desta forma, a distancia entre duas solugoes i

e j ¢ calculada da seguinte maneira

T @) @\ 2
dij = Z(%) (4.8)

k=1 \’k

onde fi" e fi™" sqo respectivamente os valores maximos e minimos da k—ésima fungao
objetivo. Para a solucdo 4, d;; é calculado para toda solugdo j (inclusive ela mesma) que
tenha o mesmo rank de i. Para calcular a funcao Sh(d), utiliza-se a equagao (4.1) com
a = 1, entao a medida niche para cada solucao ¢ é calculada somando os valores das

fungoes de sharing
()

ne; = Z Sh(d;;), (4.9)

Jj=1
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onde pu(7;) é o nimero de solugbes que tenham rank ;.

O novo fitness é entao calculado dividindo o fitness da solucao pela medida niche,

quando isto é feito o fitness da cada solucao diminui e uma redugao maior ocorre com as

solugoes que sao muito similares a outras solugoes. Para que a média do fitness de cada

rank seja mantida tal qual era antes do cédlculo do novo fitness, estes valores devem ser

recalculados. Depois disso os operadores genéticos podem ser aplicados na populacgao.

Os procedimentos de atribuicao do fitness presentes no MOGA, em detalhes, sao

esquematizados a seguir e na Secao 5.3 sera apresentado um exemplo de utilizacao do

algoritmo.

Passo 1

Passo 2

Passo 3

Passo 4

Passo 5

Passo 6

Escolha um valor adequado para ogpere. Inicialize p(j) = 0 para todos os possiveis

ranks, 7 = 1,..., N. Defina um contador de solucoes i = 1.

Calcule o numero de solugoes (7;) que dominam a solucdo i. Calcule o rank da
1—ésima solugao como sendo 7; = 1 + 7;. Incremente o contador que guarda o

nimero de solugoes no rank 7; em um, isto é, u(7;) = p(7) + 1.

Se i < N, incremente ¢ em um e va para o Passo 1. Caso contrario, va para o Passo
4.

Identifique o maior rank 7*, verificando o maior 7; que tenha p(7;) > 0. Em seguida

calcule o fitness para cada solugao

Fy=N-=Y u(k)=0,5(u(r) —1), i=1,...,N. (4.10)

k=1

Esta equacgao atribui um mesmo valor de fitness para todas as solugoes de mesmo

rank. Defina um contador de rank 7 = 1.

Para cada solugao ¢ no rank 7, calcule a medida niche nc; utilizando as outras
solugoes de mesmo rank e a equagao (4.9). Calcule o novo fitness F; = Fj/nc;. Para

que o fitness médio seja mantido, recalcule o novo fitness da seguinte maneira
F.
F o B g (4.11)

() J
2 Fi
k=1

Se 7 < 7*, incremente 7 em um e va para o passo 5. Caso contrario, o processo esta

completo.

Uma das principais vantagens do MOGA ¢é que a atribuicao do fitness é feita de

maneira simples, além do que a funcao sharing é calculada em relacao aos valores das
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fungoes objetivos e nao das varidveis o que é mais simples. Por estes motivos o MOGA
pode ser facilmente aplicado a varios tipos de problemas de otimizacao combinatoéria e
permite encontrar uma boa diversidade nas solucoes 6timas de Pareto em relacao aos
valores das fungoes objetivo.

Apesar de ser um método eficiente e relativamente facil de ser implementado, sua
performance depende muito de uma escolha adequada do valor de o4,4... Fonseca e
Fleming [21] desenvolveram um forma de calcular este valor.

O valor de 44 deve ser escolhido de forma que as solucoes estejam uniformemente
distribuidas na fronteira 6tima de Pareto. Se for utilizado o fitness sharing em relacao as
fungoes objetivo, utiliza-se a distancia Euclidiana para calcular a distancia entre qualquer
duas solugoes. Entao, se a fronteira étima de Pareto é conhecida, deseja-se ter todas as N
(tamanho da populacao) solugdes uniformemente espacadas na fronteira 6tima de Pareto.
Sabendo o perimetro (L), pode-se calcular ogpqre = L/N. Desta forma, cada nicho teria
uma solucao. Entretanto, a dificuldade é que a regiao 6tima de Pareto nao é conhecida a
principio.

No método proposto, 0 ggpere ¢ calculado em cada geragao, entre os membros da
populacao. Primeiramente deve-se encontrar os limitantes superiores e inferiores da cada

uma das fungdes objetivo (I; e u;). Desta forma todas as solugoes da populacao estao
T

em um hipervolume V = l_I(uZ — ;) (onde T é a quantidade de objetivos. Em cada
i=1

funcao objetivo é adicionado o valor de o4 € encontrado um novo hipervolume V' =

T

H(uz — i + Oshare)- A diferenga entre estes dois hipervolumes é AV =V’ —V e todas as
i=1

N solucoes devem estar nesta diferenca. Como cada nicho ocupa um hipervolume o7,

share

e ha N destes hipervolumes, é utilizado a seguinte equacao para calcular opqe

T T
AV - H(ul - lz + Ushare) - H(Ul — lz) = N(O'Share)T. (412)

i=1 i=1
Quando tem-se dois objetivos (T' = 2), a equagao acima se reduz a

—1 —1
Oshare = 2 ]i]tlil ! . (413)

Se for utilizado um 1nico o4, para todas as fungoes objetivo, entao elas devem ser

normalizadas, desta forma a equagao (4.12) pode ser reescrita da seguinte forma

(14 0ure)t — 1= N(0pure) - (4.14)

share share

Para T' = 2, a equacao acima fica

2
! = —\ 4.15
O share (N _ 1) ( )
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- . : /
A equacao (4.15) permite calcular um valor normalizado e constante para ... que
nao precisa ser calculado em cada geracao. Entretanto, ao invés de utilizar a distancia

Euclidiana, uma distancia Euclidiana normalizada deve ser calculada

T ﬁLéAQ
d. = A L 4.16
= (410
Agora o cédlculo da distancia é um pouco diferente, pois os limitantes uy e [, mudam em
cada geracao, antes estes limitantes eram fixos. Os autores relatam que as duas maneiras,

estatica e dinamica apresentaram resultados similares.

4.4.2 Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA)

O NSGA foi proposto por Srinivas e Deb [46] e é baseado em vérias camadas de classi-
ficacao dos individuos. Também utiliza uma estratégia de sharing que preserva a diversi-
dade entre as solucoes de cada camada de solugoes nao dominadas.

O primeiro passo no NSGA ¢ classificar a populacao P. As solucgoes sao classificadas

em classes mutuamente exclusivas (ou conjuntos nao dominados) P;, j = 1,2, ..., p, onde
P

p=Jp (4.17)
j=1

E importante ressaltar que entre quaisquer dois individuos de uma mesma classe, nao
se pode concluir que um é melhor ou pior que o outro em relacao a todos os objetivos.

Assim que a classificacao é feita, fica claro que todas as solugoes pertencentes ao
primeiro conjunto, isto é, as que estao em P, pertencem ao melhor conjunto nao dominado
na populacao. As proximas melhores pertencem ao segundo conjunto, membros de P,
e assim por diante. Obviamente, as piores solugoes sao aquelas pertencentes ao tultimo
conjunto, membros de P,, em que p é o nimero de diferentes conjuntos de solucoes nao
dominadas da populacao.

As solugoes que pertencem a primeira classe sao aquelas mais proximas da fronteira
otima de Pareto, dessa maneira elas recebem o maior fitness, progressivamente vao se
atribuindo fitness piores para as solucoes das outras classes.

Qualquer solucao ¢ do primeiro (ou melhor) conjunto nao dominado recebe um fitness
F; = N (tamanho da populagao). Este valor fixo N é utilizado pelo fato de que todas
as solugoes no primeiro conjunto nao dominado sao igualmente importantes em relagao a
proximidade com a fronteira étima de Pareto e o mesmo fitness é atribuido a todas estas

solugoes.
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Atribuir um fitness maior para as solugoes pertencentes aos melhores conjuntos nao
dominados garante uma pressao para que sejam selecionadas solugoes na fronteira 6tima
de Pareto. Entretanto, para ter uma diversidade entre as solugoes, é necessario que se
use algum mecanismo para se preservar a diversidade. No NSGA o fitness é degradado
com base no numero de solugoes vizinhas. Para que uma solugao que esteja sozinha em
uma regiao nao seja perdida durante o processo, ¢ preciso ter certeza que solugoes em
regides menos povoadas sejam adequadamente enfatizadas. Para isso é utilizado o fitness
sharing.

Para cada solugao 7 em uma classe F;, a distancia Euclidiana normalizada d;; para

outra solucao j é utilizada

|Ps| @ .G \2
X — X
di; = Tk Tk 4.18
k=1

As distancias sao calculadas e utilizadas para calcular a funcao sharing, utilizando a
equagao (4.1) com o = 2. A func@o sharing assume valores entre zero e um, dependendo
da distancia d;;. Qualquer solugao j que estd a uma distancia maior do que ogpqre da
1—ésima, solucao nao contribui em nada para o valor da funcao sharing. Apds todas as
| Ps| fungoes sharing serem calculadas, elas sao somadas para o cdlculo da medida niche
nc; da i—ésima solugao. A medida niche denota o niimero de solugoes na vizinhanga da
1—ésima solucao, incluindo ela mesma. Se nao existe nenhuma outra solucao em um raio
Oshare da solucao, a medida niche para esta solucao serd um. Se por outro lado, todas as
| P| solugbes da classe estao muito préximas uma das outras comparadas com Ogpare, a
medida niche de qualquer solu¢ao na classe serd préxima de |Ps.

Por 1ultimo o fitness da i—ésima solugao é reduzido de acordo com a medida niche
e o novo fitness é obtido F, = —Cl O processo de degradar o fitness de uma solucao
que esta rodeada de muitas outrgsl solugoes ajuda a enfatizar as solugoes que estao em
regioes menos povoadas, este é o intuito do mecanismo que preserva a diversidade entre
as solugoes.

Apos este procedimento ser realizado para uma classe, o menor valor entre os novos
fitness ¢é reduzido e é atribuido as solugoes da préxima classe. Isto garante que nenhuma
solugao em uma classe terd um novo fitness menor do que as solucoes em uma classe
pior. Entao o fitness sharing é aplicado as solugoes das préximas classes até que todas as
solugoes tenham recebido o novo fitness.

No operador de reproducao ou selecao sao feitas copias na populagao intermedidria
proporcionais ao novo fitness, desta maneira, as solucoes da primeira classe tem maior
chance de sobreviver do que a das outras classes, o que permite uma busca por regioes

nao dominadas e resulta em uma convergéncia rapida. Por outro lado, a funcao sha-
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ring também garante que solugoes em regioes menos povoadas tenham mais cépias na
populacao intermedidria.

A seguir o processo de atribui¢ao de fitness do NSGA é descrito.

Passo 1 Escolha um o, apropriado, um valor pequeno e positivo € e inicialize F,,;,, = N+e¢.

Defina um contador j = 1.
Passo 2 Classifique a populacao P de acordo com a nao dominancia.

Passo 3 Para cada q € P;

Passo 3a Atribua um fitness Fj(q) = Fin — €.

Passo 3b Calcule a medida niche somente entre as solugoes de P; utilizando a equagao
(4.2).

q) _ (a)
Passo 3c Calcule o novo fitness F;"" = F;" /nc,.
Passo 4 Faca F,;, = min(FJ{(q) rqeP)ej=j+1.
Passo 5 Se j < p, va para o passo 3. Caso contrario, o procedimento esta completo.

A maior vantagem do NSGA ¢ a atribuicao de fitness de acordo com conjuntos nao
dominados. Ja que conjuntos melhores sao enfatizados o NSGA chega cada vez mais
proximo da fronteira 6tima de Pareto. O fitness sharing é feito nas varidveis ao invés
das fungoes objetivo, para garantir uma maior distribuicao de individuos e permitir que
miultiplas solugbes existam. Esta técnica é mais ineficiente (tanto computacionalmente
quanto na qualidade das solugoes na fronteira de Pareto encontradas) do que o MOGA,
e muito mais sensivel a escolha do o4,q.. Pode-se realizar o fitness sharing nas funcoes
objetivo e também estimar o valor de g como proposto por Fonseca e Fleming [21] .

Na figura 4.4 tem-se um fluxograma do NSGA.

4.4.3 Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

O NPGA foi proposto por Horn et al. [32] e também é baseado no conceito de nao
dominancia e o operador de reproducao ou selecao utilizado é o método do torneio. Neste
algoritmo a estratégia de nicho é atualizada durante o funcionamento do método. No
momento da selecao, duas solucoes ¢ e j sao escolhidas aleatoriamente da populacao de
pais P. Entao uma subpopulacao T de tamanho tg4,, (< N) é escolhida e cada uma
das solugoes i e j sao comparadas com cada uma das solugdes da subpopulacao. Se das
duas solucoes, uma domina todas as solugoes da subpopulacao e a outra é dominada por

pelo menos uma solugao, entao a primeira é escolhida. Entretanto se as duas solugoes i
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e 7 sao dominadas por pelo menos uma solu¢ao da subpopulacao ou nao sao dominadas
por nenhuma outra elas sao comparadas com a populagao de filhos ). Cada solugao é
colocada na populacao de filhos e a medida niche é calculada, a que tiver o menor valor
vence. No inicio do procedimento, quando nao ha ainda uma populacao de filhos uma das
duas solugoes ¢ selecionada aleatoriamente, o mesmo processo é repetido para outro par
de solucoes para se escolher o segundo pai, destes dois sao gerados os filhos. A partir do
terceiro torneio o procedimento original é utilizado.

Para quaisquer duas solugoes ¢ e 7, e a atual populacao de filhos @), o seguinte proce-

dimento de sele¢ao, denominado Torneio-NPGA (i, j, @), é utilizado.

Passo 1 Escolha uma subpopulacao 7;; de tamanho ¢4, da populacao de pais P.

Passo 2 Calcule «;, o nimero de solugoes em T;; que domina 7. Calcule o, o niimero de

solugoes em T;; que domina j.
Passo 3 Se a; = 0 e a; > 0, entao a solugao i é a vencedora. O processo estd completo.

Passo 4 Caso contrario, se a; > 0 e a; = 0, entao a solucao j é a vencedora. O processo esta

completo.
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Passo 5 Caso contrario, se |Q| < 2, o individuo i ou j é escolhido vencedor com uma proba-
bilidade de 0,5. O processo esta completo. Alternativamente, a medida niche nc;
e nec; sao calculadas inserindo ¢ e j na populagao de filhos (), independentemente.
Com 0 Ogpare, @ medida niche é calculada como sendo o numero de filhos (k € Q)
com uma distancia d; de no maximo oguee de 7. A distancia d; é a distancia

Euclidiana entre as solucgoes i e k no espaco das funcoes objetivo

T @) k) \?
diy = Z(}f;x—%) (4.19)

t=1

Sendo f{"** e f™" os valores maximos e minimos da ¢t—ésima fungao objetivo.

Passo 6 Se nc; < nc;j, a solucao ¢ é a vencedora. Caso contrario, a solugao j é a vencedora.

Uma caracteristica importante do NPGA é que nao ha a necessidade da atribuigao
de um fitness para cada solucdo. A selecao por torneio prefere solucoes nao dominadas
e quando esta relacao nao pode ser estabelecida, os pais que residem em regioes menos
povoadas na populacao dos filhos é escolhida, o que possibilita uma procura por solugoes
proximas a frente de Pareto mantendo uma diversidade de solugoes.

A seguir o processo completo do NPGA ¢ esquematizado.
Passo 1 Misture a populacao P, facai =1, e Q = 0.
Passo 2 Faga o torneio e encontre o primeiro pai, p; =Torneio-NPGA (7,7 + 1, Q).
Passo 3 Faga i =i + 2 e encontre o segundo pai, po =Torneio-NPGA (i,i + 1, Q).
Passo 4 Faca o crossover entre pl e p2 e crie os filhos ¢; e ¢3. Faga mutacao em ¢y e cs.

Passo 5 Atualize a populacao de filhos Q = Q |J{c1, 2}

N
Passo 6 Fagai =i+ 1. Se i < N véa para o passo 2. Caso contrario, se |Q| = ox misture

P, faca i = 1 e va para o passo 2. Caso contrario, o processo esta completo.

Além do parametro ogpere, © NPGA também é sensivel ao valor de t4.,. Apesar dos
autores nao sugerirem nenhuma forma de determinar o valor de tg4,,,, seus experimentos
mostraram que ele deve ser menor que o tamanho da populagao. Se o valor escolhido for
muito pequeno o método pode nao enfatizar satisfatoriamente as solugoes nao dominadas
da populagao, por outro lado, se o valor é muito grande a complexidade computacional

serd muito alta.



Capitulo 5

Algoritmos Evolutivos para o
Problema de Corte de Estoque

Unidimensional

Em Araujo et al. [3] foi proposto um Algoritmo Evolutivo para o problema de corte
de estoque unidimensional para a minimizagao simultanea da perda e do nimero de
padrdes diferentes. Além disso, o problema considerado tem vérios objetos diferentes em
estoque em quantidades limitadas (2.6)-(2.9). Araujo et al. [3] trataram este problema
multiobjetivo transformando-o em um problema mono-objetivo pelo Método da Soma
Ponderada, ou seja, associando-se pesos a cada objetivo.

Neste capitulo, inicialmente sera apresentado o algoritmo proposto por Araujo et al.
3], considerando algumas adaptagoes para o caso onde se tem apenas um tipo de objeto
em estoque (2.3)-(2.5) em quantidade ilimitada. Posteriormente, as idéias presentes no
método proposto por Araujo et al. [3] sdo consideradas em conjunto com as idéias propos-
tas no método VEGA (veja na Segao 4.3.1) resultando num método multiobjetivo. Por
fim sdo consideradas as idéias presentes no método MOGA (Segao 4.4.1) juntamente com

o método proposto por Araujo et al. [3].

5.1 Um Algoritmo Evolutivo: Proposta Inicial

Um individuo representa uma solucao factivel para o problema de corte de estoque, onde
cada gene ¢ representado por um padrao de corte a; e o numero de vezes que ele é cortado

xj, ou seja, o gene ¢ dado por

47
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QU

a%

Qmyj

Lj
Entao, um individuo é representado como uma matriz onde a coluna representa o
padrao de corte (e o nimero de vezes que ele é cortado) e o nimero de linhas é igual ao
numero de diferentes tipos de itens mais uma linha que representa o niimero de vezes que

o padrao de corte é utilizado,

ann a2 ... 0Ais
G21 Q22 ... QAgs
(5.2)
m1 Am2 ... Qs
T ) ... Ty

5.1.1 Populagao Inicial

A populagao inicial é um conjunto de vérias solugoes factiveis (conjunto de individuos), o
tamanho desta populacao é um parametro a ser estabelecido no algoritmo evolutivo. Para
geracao da populacao inicial, dois aspectos foram considerados, o tempo computacional e
a diversidade. Para construir o individuo foi utilizada a heuristica de repeticao exaustiva
(Repeat Ezhaustion Reduction RER) proposta por Hinxman [30] que pode ser resumida

da seguinte maneira

Passo 1 Construa um padrao de corte;

Passo 2 Utilize este padrao de corte quantas vezes for possivel, sem exceder a demanda;

Passo 3 A demanda ¢é atualizada e o procedimento é repetido até que a demanda seja satis-

feita (tem-se entao uma solugao factivel inteira).
Dois métodos foram utilizados para se construir os padroes de corte no Passo 1.

e O primeiro utiliza a heuristica FFD (First Fit Decreasing Heuristic), onde os itens

sao ordenados de forma nao crescente em relacao ao comprimento.

e O segundo utiliza um procedimento randomico para escolher os itens que farao parte

do padrao de corte. Assim diferentes individuos podem ser construidos.
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A seguir é esquematizado o primeiro método em detalhes.

Algoritmo 1: RER Heuristic Utilizando FFD (RER1)

Passo 1 Ordene os itens demandados em ordem nao crescente de acordo com o comprimento.

Sem perda de generalidade assume-se que 1 > lo > ... > [,,.
Passo 2 Inicialize os seguinte parametros.
Passo 2.1 r;, =d;, i =1,2,...,m, (demanda residual para cada item).

Passo 2.2 D = Z i, (D é a demanda residual total).
i=1
Passo 2.3 L = comprimento do objeto em estoque.

Passo 2.4 j =1, (primeiro padrao de corte).
Passo 3 Enquanto D > 0 (existe demanda residual)

Passo 3.1 Faca i = 1; Espaco = L.

Passo 3.2 Enquanto : < m e Espago > [,,, faca

E
Passo 3.2.1 a;; = min { { s;;agoJ ,ri} )

i

Passo 3.2.2 Espaco = Espaco — a;; * [;.
Passo 3.2.3 i =1+ 1.

Passo 3.3 Determine o nimero de vezes que o padrao de corte deve ser utilizado

x; :mm{{ﬁJ , onde a;; # 0, para i = 1,2,...,m}.
aij
Passo 3.4 Atualize a glemanda

D=D— Z.ﬁjdm’,
i=1

Ty =T — X;0445, z:1,2,,mefa(;aj:j+1

Para ilustrar o funcionamento desta heuristica sera considerado o seguinte exemplo

que se encontrada entre os exemplares gerados para os testes computacionais.

Exemplo 5.1.1. Neste exemplo serd mostrado a criacao de um individuo com a heuristica
RER1, a Tabela 5.1 apresenta a identificacao de cada item, seu comprimento, sua de-
manda e a demanda residual inicial. Serd considerado que o comprimento dos objetos em
estoque € 1000.

Os itens jd se encontram ordenados de forma nao crescente de acordo com o compri-

mento, a demanda residual total é D = 100 (soma da demanda de cada item). Como a
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Item | Comprimento | Demanda | Demanda Residual
1 684 13 13
2 667 13 13
3 606 17 17
4 594 17 17
d 563 11 11
6 529 4 4
7 510 5 5
8 403 6 6
9 372 10 10

10 209 4 4

Tabela 5.1: Caracteristicas dos Itens

demanda residual total nao € nula primeiramente sao inicializadas as varidveis Espaco =
1000 (que € o comprimento do objeto utilizado do qual podem ser cortados os itens), i = 1
(primeiro item a ser alocado - item atual) e j =1 (primeiro padrdo de corte).

Como o ultimo item ainda nao foi atingido e ele ainda pode ser alocado no objeto,
deve ser calculado o numero de vezes que o item atual serd cortado. Pela restricao do
tamanho do item ele poderia ser cortado apenas uma vez, jd pela restricao da demanda
residual poderia ser cortado 13 vezes, portanto a;; = 1.

Agora € necessdrio a atualizacao do espago disponivel na barra, Espaco = 316, agora
o contador de itens deve ser incrementado, o proximo item a ser inserido (préximo item
que cabe na barra) é o décimo, ou seja, i = 10 € o item atual. Este item pode ser alocado
apenas uma vez na barra, pela restricao de espacgo, entao ag1 = 1. Desta forma estd
montado o primeiro padrao de corte do indiwiduo, que produz uma vez o item 1 e uma
vez o item 10 este padrao de corte pode ser utilizado apenas 4 vezes, pois o item 10 tem
uma demanda de 4 unidades enquanto que o item 1 tem uma demanda de 13 unidades,
ou seja, r1 = 4.

Agora a demanda total e a demanda residual devem ser atualizadas, D = 92, na Tabela
5.2 ¢ apresentada a nova demanda residual dos itens.

Este processo deve ser repetido até que toda a demanda seja atendida.



5.1. Um Algoritmo Evolutivo: Proposta Inicial o1

Item | Comprimento | Demanda | Demanda Residual
1 684 13 9
2 667 13 13
3 606 17 17
4 594 17 17
d 563 11 11
6 529 4 4
7 510 5 5
8 403 6 6
9 372 10 10

10 209 4 0

Tabela 5.2: Dados do Problema apds Utilizacao de um Padrao Gerado pela RER1

Com o método RER1 apenas um individuo serd construido, o restante da populacao
inicial sera construida com o segundo método, que é uma adaptacao do método anterior
onde os itens atuais sao escolhidos aleatoriamente para fazer parte do padrao de corte,
desta forma varios individuos sao construidos. Apenas o inicio do Passo 3 é modificado.

A seguir é detalhado o procedimento modificado.

Algoritmo 2: Heuristica Aleatéria (RER2)

Passo 3 Enquanto D > 0 (existe demanda residual)

Passo 3.1 Sorteie um item ¢ aleatoriamente; Faca Espaco = L.
Passo 3.2 Enquanto Espaco > [, faca

Passo 3.2.1 Se Espaco > [; faga;
E
Passo 3.2.1.1 a;; = min { L SIZ)aQOJ ,ri} .
Passo 3.2.1.2 Espaco = Espacgo — a;; * [;.

Passo 3.2.2 Sorteie um novo item 7', mas este deve estar entre i + 1 e m.

Passo 3.2.3 i =7 .

Passo 3.3 Determine o numero de vezes que o padrao de corte deve ser utilizado

x; :mm{lﬁJ , onde a;; # 0, para i = 1,2,...,m} :
aij
Passo 3.4 Atualize a %emanda

D=D-— Z.ﬁj@m’,
i=1
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Ty =Ty — XG4, i=12,...,mefacaj=j+1

O tamanho da populagao inicial é uma parametro que deve ser definido no algoritmo.
Pode-se observar também que a populacao inicial é ordenada de forma nao decrescente
de acordo com o valor do fitness.

Utilizaremos os mesmos dados do Exemplo 5.1.1 para ilustrar o funcionamento desta

segunda heuristica.

Exemplo 5.1.2. As caracteristicas deste exemplo encontram-se na Tabela 5.1. A de-
manda total deve ser calculada D = 100 e a varidvel j inicializada (j = 1).

Como a demanda total nao € zero um item atual deve ser sorteado, 1 = 2 e a varidvel
de espaco de ver inicializada Espago = 1000.

Como a varidvel espaco € maior que o comprimento do ultimo item, deve ser calculada
a quantidade de vezes que o item atual serd cortado no padrao de corte que estd sendo
construido. FEste item pode ser cortado apenas uma vez da barra e sua demanda é de 13
unidades, portanto asy = 1, e Espago = 333.

Um novo item deve ser sorteado, mas entre o terceiro e o ultimo item, entao i = 4,
mas o comprimento do item atual € 594 nao podendo assim ser inserido neste padrao de
corte. Desta forma um novo item € sorteado i =9, como também nao € possivel alocd-lo
neste padrao o prorimo item sorteado é v = 10.

O item atual pode ser cortado apenas uma vez, dessa forma ayg1 = 1. Assim estd
montado o primeiro padrao de corte do indiwiduo, que produz uma vez o item 2 e uma
vez o item 10 este padrao de corte pode ser utilizado apenas 4 vezes, pois o item 10 tem
uma demanda de 4 unidades enquanto que o item 2 tem uma demanda de 13 unidades,
ou seja, r1 = 4.

Agora a demanda total e a demanda residual devem ser atualizadas, D = 92, na tabela
5.3 € apresentada a nova demanda residual dos itens.

Este processo deve ser repetido até que toda a demanda seja atendida.

5.1.2 Reprodugao ou Selecao

O processo de selegao € realizado para escolher um individuo que participara da geragao de
uma nova solugao. A selegao de um individuo sera de forma gulosa/aleatéria, isto é, quanto
melhor for o individuo (menor fitness) maior serd a probabilidade dele ser escolhido. Para

facilitar o processo de selecao, utiliza-se o fato de que a populagao esta ordenada de forma
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Item | Comprimento | Demanda | Demanda Residual
1 684 13 13
2 667 13 9
3 606 17 17
4 594 17 17
d 563 11 11
6 529 4 4
7 510 5 5
8 403 6 6
9 372 10 10

10 209 4 0

Tabela 5.3: Dados do Problema apds Utilizacao de um Padrao Gerado pela RER2

nao decrescente em relagao ao fitness e escolhe um individuo pertencente a um intervalo
com uma certa probabilidade. Esta probabilidade de selegao de um individuo é um dos

parametros a serem determinados no algoritmo evolutivo.

5.1.3 C'rossover

O processo de crossover é um pouco diferente do usual, ja que geralmente dois pais sao
selecionados para gerar um ou dois filhos, até criar uma nova geracao da populagao. No
método desenvolvido por Araujo et al. [3], cada individuo é gerado por vérios pais e apéGs
gerar um individuo, este ja é inserido na populacao.

Para se criar um novo individuo, apds o processo de selecao, um padrao de corte deste
individuo selecionado é escolhido aleatoriamente e entao tenta-se colocar este padrao de
corte no individuo que esta sendo criado. O processo de selecao é repetido novamente,
escolhendo um novo individuo, um padrao de corte é escolhido aleatoriamente e inserido
no novo individuo. Isto é feito repetidamente tomando-se o cuidado para que nao se
adicione um padrao de corte que contenha um item com a demanda j& satisfeita. Este
procedimento termina quando um parametro g ¢ atingido, onde g é o niimero maximo
de tentativas de inserir um padrao de corte em um individuo. Este parametro g deve ser
previamente definido e é baseado nas caracteristicas da populagdo (considera-se a média
do nimero de padroes de corte dos individuos da populacao mais uma certa porcentagem
desta média). Se apds g tentativas a demanda residual é nula, entao tem-se um individuo

factivel. Caso contrario executa-se o processo de Adaptacao ou Mutagao, que consiste em
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utilizar novamente a heuristica RER1 considerando apenas a demanda residual.

5.1.4 Insercao do Novo Individuo na Populacao

Caso o novo individuo seja melhor que a pior solu¢ao da populacao atual, entao o pior
individuo ¢ eliminado e o novo ¢ inserido na populacao. Como a populacao esté ordenada
de forma nao decrescente o fitness do novo individuo é comparado com o restante da
populacao, se for menor ou igual que alguma solucao, o novo individuo entrara nesta
posigao ”empurrando”todos os outros, eliminando assim o dltimo individuo (pior fitness).
Se o valor do fitness for igual, um critério de desempate é utilizado, que é o niimero de

padroes de corte do individuo.

5.1.5 Critério de Parada

O critério de parada é mais um parametro a ser definido no algoritmo evolutivo. Este
critério é o numero maximo de iteragoes e cada iteracao, representa a geracao de um
individuo. Se o critério de parada for atendido a solugao final é determinada selecionando-
se o primeiro elemento da populacao de individuos. O individuo que esta na primeira
posicao serda o individuo que possui o melhor fitness entre os demais. Caso nao seja

satisfeito o critério de parada o procedimento é repetido.

5.1.6 Fitness

O fitness utilizado em Araujo et al. [3] leva em consideracao dois aspectos, o nimero
de objetos cortados e o nimero de diferentes padroes de corte utilizados. O fitness pode
ser usado para dar mais énfase para algum objetivo especifico, para isso utiliza-se os
parametros (1 e (3. Estes parametros devem ser determinados no algoritmo evolutivo e
ao determina-los o problema multiobjetivo é transformado num problema mono-objetivo.
Assim, o fitness é dado por . .

i=1 =1

S+ B , (5.3)

PMAX PMAX

onde pprax €é a demanda total do problema e normaliza as parcelas no intervalo [0, 1].

5.1.7 Visao Geral do Algoritmo

Basicamente, no primeiro passo do algoritmo evolutivo, uma populacao inicial é gerada
(apenas individuos factiveis). No segundo passo tem-se o processo de Sele¢ao e também

o crossover, os melhores individuos sao selecionados com uma probabilidade pré-definida,
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Figura 5.1: Visao Geral do Algoritmo

entao as solucoes selecionadas trocam informacgoes entre si para que um novo individuo
seja criado.

O novo individuo criado pode ser factivel ou nao, a factibilidade é checada e caso
for negativa o individuo passara por um processo de mutacgao, tornando-se assim factivel.
Verifica-se entao se a nova solucao encontrada é melhor do que a pior solucao da populacao,
se for, ele sera inserido na posicao correspondente e o pior individuo serd eliminado. Se o
critério de parada nao for satisfeito, o processo é repetido, caso contrario obtém-se uma
solucao final. A seguir sao esquematizados os passos do algoritmo evolutivo.

Os seguintes parametros devem ser definidos para a aplicacao do algoritmo: tamanho
da populacao inicial; a probabilidade de escolha de individuos melhores para criacao de
novas solugoes; niumero de tentativas de inser¢ao de padroes de corte pelo algoritmo (g);
critério de parada (nimero méximo de iteragdes) e os valores de /3 e 35 na fungao fitness.

No exemplo a seguir o funcionamento do algoritmo ¢ ilustrado.

Exemplo 5.1.3. Os dados deste exemplo sao os mesmos dos exemplos anteriores e po-
dem ser visualizados na Tabela 5.1. Na tabela 5.4 € mostrada a populacao inicial de 10
individuos criados pela heuristica RER1 e RER2, jdi ordenados em relagdao ao fitness.
Este fitness foi calculado utilizando os valores de 3y = 0,5 e B = 0,5 transformando o
problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo. Na sequnda coluna é apresentado

o numero de objetos cortados (x;) e na terceira coluna o nimero de diferentes padrées de
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corte (0(x;)).

Individuo | z; | 6(x;) Fitness
1 80| 10 | 0,450000018
2 80 | 10 | 0,450000018
3 80 | 10 | 0,450000018
4 82 | 10 | 0,460000008
5 83| 10 | 0,465000004
6 84| 10 | 0,469999999
7 85| 10 | 0,475000024
8 85| 10 | 0,475000024
9 87| 10 | 0,485000014
10 88 | 10 0,49000001

Tabela 5.4: Populagao Inicial

O prozimo passo € wverificar o critério de parada, que obviamente nao foi atingido
(jd que esta € a primeira iteracao), devemos entdo passar para o proximo passo que € a
Selecao e o Crossover, apos este processo um novo indiwviduo serd criado.

O individuo criado apresenta um numero de objetos cortados de 68 e um numero de
diferentes padroes de corte de 7. O proximo passo € a verificacdo da factibilidade, deve
ser verificado se a demanda residual é nula o que nao ocorre neste caso, portanto deve ser
realizado o processo de Mutagao que utiliza a heuristica RER1, levando em considera¢ao
somente a demanda residual.

Apds este processo o individuo criado apresenta 84 objetos cortados, 10 diferentes
padroes de corte e 0,469999999 de fitness. FEste novo individuo serd inserido na sexta
posicao eliminando o décimo individuo.

Na Tabela 5.5 € apresentada a solucao do problema apos 1500 iteracoes.

Individuo | z; | §(z;) Fitness

1 801 9 0,444999993

Tabela 5.5: Unica Solucao Final apés 1500 Iteragoes Utilizando 53 = 0,5 e B, = 0,5
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5.2 Incorporacao das Idéias Presentes no VEGA

Para tratar o problema de corte de estoque unidimensional inteiro com objetivos confli-
tantes (nimero de objetos cortados e nimero de diferentes padroes de corte) como um
problema multiobjetivo, foi incorporado ao algoritmo de Araujo et al. [3] algumas idéias
presentes no método VEGA (Segao 4.3.1), com o intuito de obter um conjunto de solugdes
(ndo dominadas) para que o decisor possa escolher a que melhor lhe convém no momento.

A populacgao inicial sera criada da mesma forma, com as heuristicas RER1 e RER2,
mas apos a criagao esta populacao é dividida em duas subpopulagoes, uma que sera
ordenada de forma nao decrescente de acordo com o niimero de objetos cortados, sendo o
numero de diferentes padroes de corte o critério de desempate (subpopulacao 1). E outra
ordenada também de forma nao decrescente mas de acordo com o niimero de diferentes
padroes de corte, similarmente, tendo o nimero de objetos cortados como critério de
desempate (subpopulagao 2).

Para o processo de selecao primeiramente uma subpopulacao é escolhida aleatoria-
mente, desta subpopulacao é entao selecionado um individuo de forma gulosa/aleatoria,
ou seja, a probabilidade de escolha sera maior para individuos melhores.

Apés a selecao, passa-se para o crossover. Do individuo selecionado é escolhido um
padrao de corte aleatoriamente, este padrao de corte é inserido no individuo que sera
criado. O processo de selecao é entao repetido selecionando-se outro individuo e mais
um padrao de corte é colocado no individuo que esté sendo criado. Este procedimento se
repete até que o parametro g seja atingido, sempre tomando-se o cuidado para que nao
se escolha um padrao de corte que contenha um item com demanda ja satisfeita.

Caso obtenha um individuo com demanda residual nao nula, ou seja um individuo
infactivel, é necessario que ele passe por um processo de mutacao, onde serd usada nova-
mente a heuristica RER1 considerando apenas a demanda residual.

De posse do novo individuo deve-se decidir em qual populacao ele sera inserido, isto
é feito da seguinte forma. Primeiramente este individuo é comparado com os individuos
da subpopulacao 1, que estd ordenada de forma nao decrescente em relagao ao niimero
de objetos cortados e tendo o nimero de diferentes padroes de corte como desempate,
verifica-se qual seria sua posicao nesta subpopulacao. Em seguida ele é comparado com os
individuos da subpopulacao 2 que esta em ordenada em ordem nao decrescente em relagao
ao numero de diferentes padroes de corte e tendo como critério de desempate o niimero
de objetos cortados. Compara-se as duas posicoes, na subpopulacao que o novo individuo
tiver uma posi¢ao melhor (menor) ele serd inserido, eliminando o pior (dltimo) individuo
desta subpopulacao, em caso de empate a subpopulacao é escolhida aleatoriamente. Com
o objetivo de analisar a eficiéncia e o impacto deste procedimento no tempo de execucao

do problema, um processo alternativo foi utilizado, em que a populacao que o individuo
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devera ser inserido é escolhido de forma aleatéria.

O critério de parada utilizado é novamente o niimero maximo de geracoes permitidas.
Quando este critério é atingido o algoritmo identifica em cada subpopulacao as solugoes
nao dominadas, e estas sao apresentadas ao decisor.

Neste algoritmo sao utilizadas duas fungoes fitness, uma para cada subpopulacao, que
consistem em cada uma das funcoes objetivo. Na subpopulagao 1 é utilizada a funcao
objetivo que retorna o nimero de objetos cortados, e na subpopulacao 2 a que retorna o
niumero de diferentes padroes de corte. Esta é uma vantagem deste algoritmo, pois, toda
solugao ja tem o numero de objetos cortados e o nimero de diferentes padroes de corte,
nao sendo necessario um calculo de uma nova funcao de avaliacao, acabando também
com a necessidade da normalizacao da funcao fitness, pois, objetivos diferentes nunca sao
comparados.

Resumidamente, no primeiro passo do algoritmo, uma populagao inicial é gerada (ape-
nas individuos factiveis), esta populagao é entao dividida em duas subpopulagoes. De-
pois, no segundo passo tem-se o processo de Selecao e também o crossover, os melhores
individuos sao selecionados com uma probabilidade pré-definida, entao as solugoes seleci-
onadas trocam informacoes entre si para que um novo individuo seja criado.

O novo individuo criado pode ser factivel ou nao, a factibilidade é checada e caso for
negativa o individuo passard por um processo de mutacao, tornando-se assim factivel.
Verifica-se entao se a nova solucao encontrada é melhor do que a pior solugao de cada
subpopulagao, se for, ele serd inserido na posicao correspondente na subpopulagao onde
estiver melhor posicionada (alternativamente de forma aleatéria) e o pior individuo serd
eliminado. Se o critério de parada nao for satisfeito, o processo é repetido, caso contrario
o algoritmo determina em cada subpopulacao as solugoes nao dominadas e estas sao
apresentadas ao decisor como as solugoes finais.

Uma variagao deste algoritmo também foi implementada, ja que muitas vezes as
solugoes nao dominadas apresentam o mesmo numero de objetos cortados e o mesmo
niumero de diferentes padroes de corte, apesar de serem solucoes diferentes pois apresen-
tam padroes de corte diferentes, bem como, suas freqiiéncias. Nesta variacao quando o
individuo ¢ inserido em uma subpopulacao, se ele apresentar o mesmo nimero de obje-
tos cortados e o mesmo nimero de diferentes padroes de corte que algum individuo da
subpopulacao onde serd inserido ele entao substitui este individuo.

A seguir é apresentado um exemplo para ilustrar o funcionamento do algoritmo, a
configuragao escolhida é a que compara em qual subpopulacao o individuo deve ser inserido
e que substitui o individuo caso apresente o mesmo niumero de objetos cortados e de

diferentes padroes de corte.

Exemplo 5.2.1. Os dados utilizados neste exemplo encontram-se na Tabela 5.1. Pri-
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metramente a populacao inicial € criada utilizando-se as heuristicas RER1 e RER2, e

divididos aleatoriamente em duas subpopulagoes, que sao apresentadas na Tabela 5.6.

Subpopulagao 1 | Subpopulacao 2
Individuo | z; d(z;) x; d(x;)
1 80 10 80 10
2 84 10 80 10
3 85 10 82 10
4 87 10 83 10
5 88 10 85 10

Tabela 5.6: Subpopulacgoes Iniciais para o VEGA

A subpopulagdo 1 estd ordenada de forma ndo decrescente pelo niumero de objetos
cortados, sendo o numero de diferentes padroes de corte o critério de desempate. A
subpopulagcao 2 estd ordenada também de forma ndo decrescente mas de acordo com o
numero de diferentes padroes de corte, similarmente, tendo o numero de objetos cortados
como critério de desempate

O critério de parada nao € satisfeita, pois, esta € a primeira iteracao, entao € feita a
Selecao e o Crossover para a constru¢ao de um novo individuo. O novo individuo criado
neste exemplo apresenta o numero de 64 objetos cortados e o numero de 6 diferentes
padroes de corte, este individuo nao € factivel pois a demanda ainda nao foi totalmente
atingida. Deve ser entao realizado o processo de Mutacao.

Apds o processo de Mutacao o individuo criado apresenta o numero de 84 objetos cor-
tados e 11 diferentes padroes de corte. Analisando em que subpopulagao o individuo deve
ser inserido deve-se analisar a posicao em que ele seria inserido em cada subpopulacdo.
Analisando a subpopulagao 1 percebe-se que o novo individuo empata com o sequndo in-
dividuo no numero de objetos cortados, deve-se entao analisar o numero de diferentes
padroes de corte e dessa forma o novo individuo deveria ser inserido na posicao 3 da sub-
populacdo 1 eliminando o quinto individuo. Analisando a subpopulacao 2 percebe-se que
o numero de diferentes padroes de corte do novo individuo € pior que o quinto individuo,
desta forma ele nao pode ser inserido nesta subpopulacdo. Conclui-se entdo que o novo
individuo deve ser insertdo na subpopulacao 1.

Na Tabela 5.7 sao apresentadas as duas subpopulagoes finais do problema apéos 1500
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iteracoes.
Subpopulagao 1 | Subpopulagao 2
Individuo | z; d(x;) x; o(x;)
1 80 8 80 8
2 80 9 80 9
3 80 10 81 9
4 80 11 84 9
5 81 10 90 9

Tabela 5.7: Dez Solugoes Finais apds 1500 Iteracoes

Analisando estas duas subpopulacoes como um todo percebe-se que existem duas solucoes
nao dominadas, uma em cada subpopulacdo, apesar das duas solugoes apresentam o
mesmo numero de objetos cortados e o mesmo numero de diferentes padroes de corte,

elas sao diferentes, ou seja, 0s padroes utilizados sdo diferentes.

5.3 Incorporacgao das Idéias Presentes no MOGA

Neste método a populacao inicial também é criada através das heuristicas RER1 e RER2,
e entdo o procedimento de atribuigao de fitness é feito da mesma forma do MOGA (Secao
4.4.1), utilizando o procedimento do fitness sharing.

Primeiramente devem ser calculados o rank de cada solugao, que é o niimero de solugoes
que as dominam mais um, priorizando assim as solu¢oes nao dominadas. Em seguida
um fitness € atribuido para todas as solugoes, de forma que as solugoes de mesmo rank
possuam obrigatoriamente o mesmo fitness. O proximo passo € o calculo da medida niche
e do shared fitness que é utilizado para a classificagao da populacao.

A populagao é ordenada de forma nao crescente em relacao ao shared fitness de cada
individuo. A escolha das solucoes que contribuirao para a construcao de um novo individuo
é feita utilizando o método da roleta, em que a probabilidade da escolha de cada solucao
é baseada no seu shared fitness.

Novamente quando um individuo é sorteado, um padrao de corte é escolhido alea-
toriamente para fazer parte do novo individuo, isto é repetido até que um parametro g
seja atingido. Caso obtenha um individuo com demanda residual nao nula, ou seja um
individuo infactivel, é necessario que ele passe por um processo de mutagao, em que sera

usada novamente a heuristica RER1 considerando apenas a demanda residual.
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Neste momento tem-se um total de N + 1 individuos, para que se determine em que
posicao o novo individuo deve ser inserido. Novamente deve-se fazer o procedimento de
fitness sharing nos N + 1 individuos. Em seguida a populacao é ordenada nao crescente-
mente em relagao a shared fitness e o ultimo individuo é eliminado.

O critério de parada do algoritmo é novamente o niimero de iteragoes.

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo serd utilizado o exemplo abaixo. Maiores

detalhes do método e algumas notacoes estao presentes na Secao 4.4.1

Exemplo 5.3.1. Os dados utilizados neste exemplo podem ser visualizados na Tabela 5.1.
A populacgao inicial € criada utilizando novamente as heuristicas RERI e RER2, e entao
deve ser realizado o processo de fitness sharing, dessa forma o rank de cada solu¢ao deve
ser calculado. O rank de cada solugcao é o numero de solucoes que a dominam mais um.

A Tabela 5.8 mostra o rank da populagao inicial.

Individuo | z; | d(z;) | 7
1 80 | 10 1
2 80 | 10 1
3 80 | 10 1
4 82| 10 4
5) 83 | 10 )
6 84 | 10 6
7 85 | 10 7
8 85| 10 7
9 87| 10 9

10 88 | 10 |10

Tabela 5.8: Rank da Populacao Inicial

Outra informagao necessaria € a quantidade de solugoes por rank. Observa-se por
exemplo na Tabela 5.8 que existem trés solugoes de rank 1 (1, = 1), ou seja, u(l) =3 e
nenhuma solug¢ao de rank 2 (1, = 2), ou seja, u(2) = 0.

Agora deve ser calculado o fitness para cada solugdo utilizando a equagdo (4.10), de
forma que as solugoes de mesmo rank possuam o mesmo fitness. Por exemplo, calculando

o fitness do individuo 7 ou 8, todas as solugoes de rank 7 terao o sequinte fitness
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Fr = 10_2“ ) —0,5(2—1) (5.4)
Fr = 10—3—0—0—1—1—1—0,5 (5.5)
F: = 3,5. (5.6)

O proximo passo € o cdlculo da medida niche (nc;), para isso deve-se calcular a fun¢ao
sharing (Sh(d;;)) e conseqiientemente a distancia (d;;) entre todas as solugoes de mesmo
rank.

Para o cdlculo da distancia entre as solugoes (inclusive dela mesma que serd zero)
primeiramente deve-se calcular os limitantes inferiores e superiores para cada fun¢ao ob-
jetivo, neste caso py = 88, Iy = 80, us = 10 e ly = 10. Note que os limitantes da sequnda
funcao objetivo sao iguais, neste caso, esta parcela assume o valor 0 no somatorio. A
sequir utiliza-se a equagdo (4.16) para o cdlculo da distancia. Neste exemplo a distincia
entre quaisquer duas solucoes de mesmo rank € zero, pois seus valores sao 0s Mmesmos.

Considere por exemplo o calculo da distancia entre as solugoes 1 e 2.

80 — 80 2
d = pr— . .
12 \/(88 — 80) +0=0 (5.7)

Agora deve-se calcular a funcao de sharing para todas as distancias calculadas utilizando-

se a equagao (4.1). Como todas as distancias sao zero, qualquer fun¢ao sharing assumird
o valor 1.

O proximo passo € o cdlculo da medida niche de cada solucdo utilizando a equacdo
(4.9), que é calculada somando-se o valor da fun¢do sharing de todas as distancias da
solucao em questao em relacdo as solucoes de mesmo rank. Para exemplificar serd calcu-

lado a medida niche para a solugao 7.

p(rr)=

ne; = Z Sh(dij) = Sh(dz7) 4+ Sh(dqs) = 2. (5.8)

Para o cdlculo do shared ﬁtness deve-se dividir o fitness obtido pela equagdo (4.10)

pela medida niche, para o sétimo individuo tem-se

F = Fy/ne; = 3,5/2 = 1,75.
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Observe que, para a solu¢ao 7 tem-se F; = 3,5 e F, = 1,75, para a solugdo 1 tem-se
Fy =9 e F|{ = 3. Para que seja mantido o fitness médio da populagdo, deve-se utilizar a
equacdo (4.11). A sequir serd calculado, por exemplo o novo shared fitness das solugoes

1e.

F1'<—

Fiu(1) 9*3*3:9
5 :

/ ’
) Fl = Fl —
>_H

k=1

w(7)

DB

k=1

3,5 %2

F Fl = F — x1,75 = 3,5.

Y

Pode-se perceber que este procedimento mantém o fitness médio original da populacao,
neste caso os valores do fitness sao restaurados por influéncia da fun¢ao sharing, pois as
solugoes de mesmo rank sao iguais.

Tem-se entao calculado o shared fitness e a populacdo € entao ordenada de forma nao

crescente em relacao a ele, a Tabela 5.9 mostra a populagao inicial criada e seu respectivo

shared fitness.
Individuo | z; | §(x;) | Shared Fitness
1 80 | 10 9
2 80| 10 9
3 80| 10 9
4 821 10 7
) 83 | 10 6
6 84 | 10 )
7 8 | 10 3,0
8 85| 10 3.5
9 87 1 10 2
10 88| 10 1

Tabela 5.9: Shared Fitness da Populagao Inicial

Passa-se entdo para o processo de Selecao e Crossover onde um novo individuo é
criado, ele apresenta o niumero de 73 objetos cortados e 7 diferentes padroes de corte,

porém este individuo nao € factivel, devendo passar pelo processo de Mutacado.
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Apds o processo de Mutacao o individuo apresenta o numero de 83 objetos cortados
e 10 diferentes padroes de corte, agora a populagao é de 11 individuos, deve-se realizar
novamente o processo de fitness sharing para reclassificar a populacdao e eliminar o ultimo

individuo. A Tabela 5.10 mostra os 11 individuos reclassificados.

Individuo | z; | 0(z;) | Shared Flitness

1 80 | 10 10
2 80 | 10 10
3 80 | 10 10
4 82| 10 8
) 83| 10 6,5
6 84 | 10 )
7 85| 10 3,9
8 85| 10 3,9
9 871 10 2
10 88 | 10 1

NOVO |83 | 10 6,5

Tabela 5.10: Populacao Reclassificada

Dessa forma o novo individuo entrard na quinta posicao, eliminando o décimo in-
dividuo. A Tabela 5.11 apresenta a populacdo final apds 1500 iteragoes.

Percebe-se neste exemplo que a populagao convergiu para uma unica solug¢ao.
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Individuo | x; | §(x;) | Shared Fitness
1 80 9 6,5
2 80 9 6,5
3 80 9 6,5
4 80 9 6,5
5 80| 9 6.5
6 80 9 6,5
7 80 9 6,5
8 80 9 6,5
9 80| 9 6.5
10 80 9 6,5

Tabela 5.11: Dez Solugoes Finais apos 1500 Iteragoes



Capitulo 6

Resultados Computacionais

Neste capitulo, os resultados computacionais dos trés métodos descritos no Capitulo 5 sao
comparados. Inicialmente, é apresentado o gerador aleatério utilizado para geragao dos
dados avaliados e tem-se uma descrigao dos parametros utilizados em cada método.

Os algoritmos evolutivos apresentados foram desenvolvidos em linguagem C na fer-
ramenta Bloodsheed Dev-C++4 4.9.9.2. Os testes computacionais foram realizados utili-
zando um computador com processador AMD Athlon (64 X2 Dual Core Processor 2.81
GHz) com 1.87 GB de memoéria RAM.

6.1 Geracao dos Dados

O conjunto de dados utilizados nos testes computacionais foram gerados de acordo com
o gerador aleatério CUTGENT proposto por Gau and Wischer [22]. Dezoito classes com
instancias aleatdrias foram geradas, assim como em Foerster e Wéscher [19], Umetani et al.
[50] e em Yanasse e Limeira [54]. As classes combinam diferentes valores dos parametros
m (diferentes tipos de itens) que assume valores 10, 20 ou 40, além dos parametros dbar
que é a demanda média d;,i = 1,2,...,m de cada item e v; e v9. O tamanho dos objetos
em estoque foi considerado como sendo 1000, e o comprimento dos itens /; foi gerado
aleatoriamente no intervalo [vy L, vyL].

Para cada classe foram geradas e resolvidas 100 instancias, totalizando 1800 problemas

que foram gerados de acordo com as caracteristicas da tabela 6.1.

6.2 Parametros

Nos algoritmos desenvolvidos, é necessario que alguns parametros sejam fixados.

Na primeira adaptagao realizada no algoritmo evolutivo de Araujo et al. [3] em que foi

66
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Classe | m | vy vy | dbar
1 10 1 0.01 | 0.2 ] 10
2 10 [ 0.01 | 0.2 | 100
3 201 0.01 02| 10
4 20 | 0.01 | 0.2 | 100
5 40 1 0.01 [ 0.2 | 10
6 40 |1 0.01 | 0.2 | 100
7 10 1 0.01 | 0.8 | 10
8 10 1 0.01 | 0.8 | 100
9 20 1 0.01 | 0.8 ] 10
10 20 1 0.01 | 0.8 | 100
11 40 1 0.01 | 0.8 | 10
12 40 | 0.01 | 0.8 | 100
13 101 0.2 |08 10
14 101 0.2 | 0.8 100
15 20 0.2 | 0.8] 10
16 20| 0.2 | 0.8 ] 100
17 401 0.2 0.8 ] 10
18 40 | 0.2 | 0.8 | 100

Tabela 6.1: Caracteristicas das Classes

utilizado o método da soma ponderada, nos testes computacionais os parametros foram

fixados da seguinte maneira.

e A populagao inicial foi fixada em 10 (N

10).

e O numero maximo de iteragoes foi fixado em 1500.

e O percentual para a escolha dos individuos, ou seja, a probabilidade de que os

individuos sejam escolhidos entre os 50% melhores foi de 50%.

e O parametro g que é definido como sendo o niimero maximo de tentativas de inserir

um padrao de corte em um individuo, considera a média do niimero de padroes de

corte dos individuos mais uma porcentagem dessa média, que foi definida em 20%,

ousejag=1,2.
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e Os parametros (3, e (5 variam em cada teste como serd mostrado posteriormente.

No segundo algoritmo desenvolvido, quando sao inseridas as idéias presentes no VEGA,

os parametros foram utilizados da seguinte maneira.

e A populagao inicial foi fixada em 10 e 20.
e O nimero méaximo de iteracoes foi fixado em 1500, 3000, 5000 e 10000.
e O percentual foi de 50%.

e O parametro g foi definido como sendo g = 1, 2.

No terceiro algoritmo desenvolvido, quando sao inseridas as idéias presentes no MOGA,

os seguintes parametros foram utilizados.

e A populacao inicial foi fixada em 10 e 20.
e O nimero méaximo de iteracoes foi fixado em 1500, 3000 e 5000.

e O parametro g foi definido como sendo g =1, 2.

2
(N-1)’

e O parametro ogpq.. foi definido como sendo op4re = como proposto por

Fonseca e Fleming [21].

6.3 Resultados

Na Tabela 6.2 sao apresentados a média dos limitantes inferiores para cada classe, assim
como os resultados obtidos por Yanasse e Limeira [54], em que Z; representa a média
do nimero de objetos cortados de cada classe e d(z;) a média do nimero de diferentes

padroes de corte para cada classe.

6.3.1 Resultados Algoritmo Evolutivo Utilizando Método Soma
Ponderada

Os primeiros resultados apresentados nas Tabelas 6.3 e 6.4 sao referentes a adaptacao
do algoritmo apresentado por Araujo et al. [3] utilizando as idéias do método da soma
ponderada. Em cada simulagao do algoritmo foram utilizados diferentes valores para f3; e
[ para que fosse verificada a influéncia destes parametros bem como para a comparacao

com os algoritmos multiobjetivo desenvolvidos.



6.3. Resultados 69

Limitantes Yanasse
Classe z; o(z5) T; o(z5)
1 10,97 | 1,66 11,56 | 3,31
2 109,73 | 1,66 | 110,40 | 6,95
3 21,67 | 2,55 | 22,17 | 4,96
4 215,39 | 2,55 | 215,98 | 10,32
5 4248 | 4,25 | 42,99 | 7,63
6 42421 | 4,25 | 424,89 | 13,31
7 4995 | 4,99 | 51,69 | 7,66
8 499,33 | 4,99 | 502,23 | 9,62
9 93,34 | 9,24 | 9949 | 13,64
10 931,95 | 9,24 | 948,41 | 18,21
11 176,59 | 16,92 | 195,67 | 24,60
12 1763,18 | 16,92 | 1847,42 | 33,23
13 63,22 | 6,67 | 64,20 | 8,93
14 632,09 | 6,67 | 633,26 | 10,51
15 119,35 | 11,76 | 123,90 | 16,28
16 1191,75 | 11,76 | 1197,66 | 19,89
17 224,55 | 21,98 | 244,02 | 29,76
18 224229 | 21,98 | 2268,30 | 37,90
Média | 489,55 | 8,89 | 500,24 | 15,37

Tabela 6.2: Limitantes Inferiores

Como nos préximos algoritmos multiobjetivo o resultado é uma populacao de in-
dividuos, para que no primeiro algoritmo desenvolvido também fosse obtida uma po-
pulagdo de individuos, os parametros variam no intervalo [0,1] com um incremento de
0,1 sempre com (1 + 5 = 1, resultando em um total de 11 simulagoes, o que pode ser
entendido com tendo uma populacao final de 11 individuos.

As solugoes nao dominadas (em relagao as solugoes das Tabelas 6.3 e 6.4) em cada
classe sao apresentadas em negrito, o tempo é apresentado em segundos, pode ser obser-
vado que o tempo computacional de cada simulagao nao é grande, mas em cada simulagao
apenas um individuo é a solu¢ao do problema, para um total de 11 individuos sao ne-

cessarias as 11 simulagoes com a variacao dos parametros resultando em um tempo de
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5565, 76 segundos.

Analisando as Tabelas 6.3 e 6.4 pode-se perceber que entre as simulagoes realizadas

de individuos ndo dominados sdo as simulagoes S5 e S6 (em

a

a que possui maior numero

:0757 52 :075

0,4851

07 67 ﬁQ

respectivamente, podendo-se concluir que quando a importancia entre os dois objetivos é

15 das 18 classes) que utilizam os parametros (3

balanceada, individuos melhores (em rela¢do a dominéancia) sao criados. Se forem com-
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paradas as médias destas simulagoes com a média dos limitantes inferiores da Tabela 6.2,
pode ser observado que o nimero de objetos cortados esta muito préoximo do limitante.
Se forem ainda comparadas com os resultados obtidos por Yanasse e Limeira [54] também
presentes na Tabela 6.2 pode-se observar que o nimero de objetos cortados do algoritmo
proposto é melhor, o que nao ocorre com o nimero de diferentes padrdes de corte, isso
se deve ao fato de que no algoritmo de Yanasse e Limeira [54] é permitido o excesso de
produgao, o que nao é permitido no algoritmo proposto. Ainda a média das solugoes de
quase todas as simulagoes sao nao dominadas pela média das solugoes do algoritmo de
Yanasse e Limeira [54], a iinica média dominada é a da simulagao S11.

Quando se deseja enfatizar um tnico objetivo (obrigatoriamente o outro é sacrificado),
como era de se esperar, as simulagoes que dao peso total para apenas um tinico objetivo
apresentam melhores resultados (no objetivo em questao). No nimero de objetos cortados
(x;) a simulagao que apresenta melhor resultado é a S1, ja no nimero de diferentes padroes
de corte (6(x;)) é a S11.

6.3.2 Resultados VEGA

Nas Tabelas 6.5 e 6.6 sao apresentados os resultados do algoritmo proposto com as incor-
poracoes das idéias presentes no VEGA. Esta tabela apresenta o resultado para diferentes

versoes do algoritmo, todas consideram os seguintes parametros.

e A populacao inicial foi fixada em 10.
e O nimero méaximo de iteracoes foi fixado em 1500.
e O percentual foi de 50%.

e O parametro g foi definido como sendo g =1, 2.

Na configuragao V1 apés um novo individuo ser criado, ele é inserido em uma subpo-
pulacao onde tem uma posicao melhor e nao é verificado se ele tem o mesmo valor nas
duas fungoes objetivo que algum outro individuo desta subpopulacao. Na configuracao
V2 isto também ocorre, mas a escolha da subpopulacao onde o individuo sera inserido é
aleatéria, esta mudancga foi feita para analisar o impacto da escolha da subpopulacao no
tempo computacional.

J& na configuracao V3 o individuo ¢ inserido na subpopulacao onde tem uma posigao
melhor e caso exista algum individuo com o mesmo valor das funcoes objetivos este é
substituido pela nova solugao, visando assim uma maior diversidade da populacao. Na
configuracao V4 a escolha da subpopulacao é aleatéria mas é mantido a substituicao do

individuo que apresente mesmo valor nas duas fungoes objetivo.
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ao dominadas (em relacdo as Tabelas 6.5 e

oes em negrito sao as n
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Novamente as soluc

6.6) por nenhuma outra configuracao do algoritmo, as Tabelas 6.5 e 6.6 apresentam ainda

dia

ém a mé

s

ao dominadas em cada classe (NDOM) e tamb

oes n

dio de solug

’

7

O numero 1me

de diferentes solugoes nao dominadas em todas as classes (Média NDIF).
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Tabela 6.5: Configuracoes VEGA Parte 1

As configuragdes que apresentam uma maior quantidade de médias nao dominadas (em

coes

b1

relacdo aos resultados de cada classe - veja destaques em negrito) s@o as configura

V3 e V4 (28 e 21 respectivamente), podendo-se concluir que os melhores resultados sao

obtidos quando se substitui as solugoes com mesmo valor nas duas fungoes objetivos e
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Tabela 6.6: Configuracoes VEGA Parte 2

também que a escolha da subpopulacao deve ser feita baseada na melhor posi¢cao do novo

ta caracteristica apresenta melhor resultado e um

a0 com es

figurag

’

, Ja que a con

individuo

tempo computacional equivalente.

dominadas (NDOM) pode-se concluir que as

0es nao

Analisando o numero de solug

configuragoes V1 e V2 possuem um nimero maior de solugoes nao dominadas, mas quando

se olha para o niimero médio de diferentes solu¢oes nao dominadas, percebe-se novamente

que a configuragao V3 apresenta melhor resultado.
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Como a configuracao V3 mostrou-se superior, foi analisada uma variagao nos parametros
que pode ser observada nas Tabelas 6.7 e 6.8. No teste T1 foi fixada uma populacao inicial
de 10 individuos e o nimero maximo de 5000 iteragoes, no teste T2 a populacao também
foi de 10 individuos mas com o nimero maximo de 10000 iteracoes, no teste T3 a po-
pulacao inicial foi de 20 individuos e um ntimero maximo de 3000 iteragoes e finalmente o
teste T4 também foi realizado com uma populagao de 20 individuos e o niimero maximo
de 5000 iteracoes. Estes valores foram escolhidos de forma que o tempo total de execucao
nao ultrapassasse o tempo total de execucao do primeiro algoritmo evolutivo apresentado
quando sao variados os parametros [3; e (.

Como pode ser observado, a média de solugoes nao dominadas em cada classe é bem
superior no teste T2, isso se deve ao fato de em relacao ao teste T1 o niimero de iteragoes
dobrou, possibilitando uma maior convergéncia. Os testes T3 e T4 como tem uma po-
pulagdo maior (o dobro em relagao a T2) necessitariam de um nimero maior de iteragoes
para obter uma maior convergéncia. Ja o nimero de solucoes nao dominadas de cada

teste foi muito proximo.

6.3.3 Resultados MOGA

Na Tabela 6.9 sao apresentados os resultados do algoritmo com a incorporacao das idéias
presentes no MOGA, no teste M1 a populacao inicial foi fixada em 10 individuos e um
nimero maximo de 1500 iteracoes, no teste M2 a populacao também foi de 10 individuos
mas com um numero maximo de 3000 iteragoes, no teste M3 a populacao foi de 20
individuos e um ntmero maximo de 3000 iteracgoes, e finalmente no teste M4 a populacao
também de 20 individuos com um numero maximo de 5000 iteragoes, sempre com o
cuidado no momento da escolha dos parametros para que o tempo total de execucao
do algoritmo nao ultrapassasse o tempo de execucao do primeiro algoritmo evolutivo
apresentado quando sao variados os parametros (3; e (3.

Como pode ser observado os testes M2 e M4 apresentaram um maior nimero de média
de solugoes nao dominadas por classe, apesar do nimero médio de diferentes solucoes nao
dominadas do teste M3 ser ligeiramente maior.

Pode-se concluir que o melhor resultado é o apresentado pelo teste M4 ja que a quan-
tidade de médias nao dominadas em cada classe é de 15 das 18 classes enquanto que o
teste M2 apresenta 11 médias nao dominadas. Em relacao ao nimero de objetos cortados
e de diferentes padroes de corte o teste M4 é apenas ligeiramente melhor. Por outro lado

o tempo computacional gasto pelo teste M4 é muito maior.
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Tabela 6.7: Variacao nos Parametros VEGA Parte 1

6.3.4 Comparacao Entre os Algoritmos

Para uma melhor comparacao entre os algoritmos, foram selecionados as melhores confi-

dos trés algoritmos e apresentados na Tabela 6.10.

guracoes

Pode-se concluir que a quantidade de médias nao dominadas de cada classe é muito

semelhante (médias destacadas em negrito) apesar do teste S6 levar vantagem em relagao

aos outros métodos.

de

objetos cortados e ao numero de diferentes padroes de corte, nao havendo nenhum que

a0 a0 numero

Os trés testes também apresentam valores muito préximos em relag
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tenha uma média geral melhor em todos os objetivos.

A quantidade de solugoes nao dominadas s6 pode ser analisada nos testes VEGA V3

T2 e MOGA M4

ao

tes dois algoritmos fornecem como resultado uma populag

.z

, j& que es

ao dominadas em cada classe é

oes n

édio de solug

umero 1me

A

de solucoes. Neste quesito o n

maior no MOGA M4, mas na média de diferentes solugoes nao dominadas o VEGA V3

T2 é ligeiramente maior.

Quanto ao tempo gasto na resolugao dos problemas o teste S6 ¢ muito menor, entre-

€11 uma

z

to os outros métodos obt

a0 engquan

b1

luc

tanto este método obtém apenas uma so
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Tabela 6.9: Resultados para o MOGA

és métodos

Analisando estes dados pode-se concluir que os tré

coes.

¢ao de solug

popula

apresentam desempenhos equivalentes.

coes um exem-

s

co de solu

dominadas no espag

coes nao

3

Para ilustrar a disposicao das solu
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Tabela 6.10: Comparacoes entre os Algoritmos

plo que também se encontra entre os testes realizados e que tem seus dados mostrados na

Tabela 6.11 foi resolvido utilizando os trés algoritmos desenvolvidos, os graficos com as

tados na Figura 6.1.

ao apresen

ao dominadas obtidas em cada algoritmo s

solugoes n

a

, € no eixo Yy O numero

de objetos cortados

a

a O numero

z

No eixo x de cada grafico est

de diferentes padroes de corte utilizados. Na Figura 6.1(a) é apresentado o gréfico com

as duas solugoes nao dominadas quando se utiliza o primeiro algoritmo evolutivo com a
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Item | Comprimento | Demanda
1 749 39
2 618 179
3 502 72
4 480 140
5 455 162
6 452 108
7 427 105
8 374 61
9 354 28
10 304 106

Tabela 6.11: Caracteristicas dos Itens

variagao dos parametros 3; e 2, como no método da soma ponderada. Na Figura 6.1(b)
é apresentado o grafico com as trés solucoes nao dominadas para o mesmo problema
utilizando o algoritmo com as incorporagoes das idéias presentes no VEGA. E na Figura
6.1(c) é apresentado o grafico das trés solu¢oes nao dominadas também para o mesmo

problema utilizando o algoritmo com as incorporacoes das idéias presentes no MOGA.

500 510 52‘0 5%0 5410 5;0 5(‘30 500 5;0 52‘0 5;0 5‘;0 5;0 56‘0 500 5{0 52‘0 5;0 54;0 5;0 56‘0
; .
(a) Soma Ponderada (b) VEGA (c) MOGA

Figura 6.1: Solucoes Nao Dominadas

Pode ser observado que a curva do grafico do MOGA se assemelha mais com a curva

de Pareto desejada, pois uma das solugoes do VEGA é dominada por uma das solugoes

nao dominadas do MOGA.



Capitulo 7

Conclusoes e Propostas Futuras

Neste trabalho foi abordado o problema de corte de estoque unidimensional inteiro tendo
apenas um unico tipo de objeto em estoque em quantidade suficiente para atender toda a
demanda. Foi considerada a minimizacao de duas fungoes objetivo conflitantes: niimero
de objetos cortados e niimero de diferentes padroes de corte utilizados.

Inicialmente foi feita uma adaptacdo do algoritmo de Araujo et al. [3] que trata
do mesmo problema mas considera varios tipos de objeto em estoque em quantidades
limitadas. Nesta adaptacao o algoritmo trata o problema como sendo mono-objetivo,
pois sao dados pesos as fungoes objetivo, cabe ao decisor escolher estes pesos de forma a
atender da melhor forma suas necessidades, o algoritmo fornece uma tnica solugao.

Buscando contornaras dificuldades da utilizacao de duas fungoes objetivos conflitantes
foram estudados os algoritmos evolutivos multiobjetivo, ja que sao ferramentas mais ade-
quadas para tratar com estes tipos de problemas, pois fornecem ao decisor um conjunto
de boas solucgoes. Quando se utiliza os algoritmos evolutivos multiobjetivo procura-se
um conjunto de solugoes nao dominadas, ou seja, onde nao se pode concluir qual delas
¢ melhor, ficando esta escolha ao decisor de acordo com suas prioridades no momento.
Mais ainda, se busca um conjunto de solugoes conhecidas como solugoes étimas de Pareto
ou solucoes o mais proximo possivel da frente de Pareto.

Para se obter um conjunto de solugbes com a primeira adaptacao apresentada foi
necessario utilizar uma variagao nos pesos das duas fungoes objetivo, como é feito no
método da soma ponderada, apesar do algoritmo evolutivo apresentado possuir um tempo
de execucao rapido em cada simulacao, quando se tenta obter um conjunto de solugoes
sao necessarias uma variacado nos pesos e conseqientemente uma nova simulacao para
cada nova solucao que se deseje encontrar. Os resultados obtidos com a variacao dos
parametros foram apresentados no Capitulo 6.

Buscando eliminar a necessidade da variacao dos pesos do algoritmo e também da ne-

cessidade de varias simulagoes do algoritmo foram buscadas novas alternativas. A escolha

81
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natural seria a utilizacao dos conceitos presentes nos algoritmos evolutivos multiobjetivo,
o método escolhido inicialmente foi o Vector Fvaluated Genetic Algorithm (VEGA) pro-
posto por Schafer [44] em 1984, onde a populagao inicial é dividida em subpopulagdes de
acordo com o numero de fungdes objetivo (neste caso duas), onde cada uma se preocupa
com apenas uma funcao objetivo.

Neste novo algoritmo apresentado foi dada uma especial atencao as solugoes nao domi-
nadas, pois estas geralmente sao mais interessantes ao decisor, diferentes configuracoes do
algoritmo foram testadas, bem como uma variagao nos parametros buscando um método
que fornecesse um conjunto de boas solugoes. Novamente os testes realizados foram apre-
sentados no Capitulo 6.

Com o objetivo de testar um método multiobjetivo diferente e comparar os resultados
foi proposto um novo algoritmo que incluia idéias presentes no Multiple Objective Genetic
Algorithm (MOGA) proposto por Fonseca e Fleming [21]. As principais contribuicoes
deste método foram a utilizacdo de um rank para classificar as solucoes de acordo com
sua dominancia e também a utilizacao do fitness sharing, ambas na tentativa de melhorar
a diversidade das solucoes obtidas. Foram realizados testes com diferentes parametros e
apresentados no Capitulo 6.

Todos os algoritmos apresentados se mostraram eficientes principalmente na mini-
mizacao do nimero de objetos cortados, em relagao ao nimero de diferentes padroes de
corte o desempenho nao foi tao bom ja que os algoritmos nao permitem a producao em
€XCesso.

As seguintes passos futuros sao propostos

e Buscar uma melhoria na eficiéncia dos algoritmos para encontrar um maior ntiimero

de solugoes nao dominadas;

e Realizar modifica¢oes no algoritmo que inclui idéias presentes no MOGA para re-
duzir o tempo computacional, ja que é necessario a utilizacao do fitness sharing
duas vezes a cada iteracao, testar também a mudanca da estratégia de substituicao

populacional Steady State pela geracional;

e Estudar o impacto da mudanca da igualdade (=) na restrigao de atendimento da
demanda pela da desigualdade (>) tratando o excesso de produgao como perda,
ja que esta mudanca pode causar um impacto significativo na redugao no nimero
de diferentes padroes de corte. Para ilustrar considere por exemplo o caso onde
L =281, =5ely=2comd; =1cedy, = 2. Para satisfazer a demanda sao
necessarios no minimo 2 objetos e uma solugao poderia ser um padrao que corte
uma vez o item 1 e uma vez o item 2 e um segundo padrao que corte uma vez o item

2, satisfazendo assim a demanda com igualdade e utilizando dois padroes de corte
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distintos. Nao é possivel encontrar uma solucao 6tima para o problema que utilize
apenas um padrao de corte (considerando a igualdade na demanda). No entanto se
for utilizada a restricao de desigualdade (>) pode-se cortar duas vezes o segundo
padrao de corte e dessa forma tem-se uma solucao com 2 objetos cortados e apenas
um padrao de corte distinto. Considerando ainda a desigualdade pode-se incluir a
heuristica KOMBI [19] para a melhoria de um individuo na tentativa de tornar os
métodos mais eficientes na minimizacao do numero de diferentes padroes de corte

utilizados;

e Extender os algoritmos para o caso com varios tipos de objetos em estoque.
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