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RESUMO

Este trabalho propoe diferentes estratégias de solucao para a técnica de geragdo de colunas
utilizada para resolver o problema de corte de estoque com sobras aproveitaveis (PCESA).
Este problema consiste em atender a demanda de producao de itens solicitados por clientes
a partir do corte de objetos comprados de fornecedores ou de sobras resultantes de cortes
anteriores. O objetivo é de cunho econdmico e visa, por exemplo, a minimiza¢do da perda
gerada com o corte dos objetos. Neste problema, durante o processo de corte, sobras podem
ser geradas para o estoque e ndo sdo contabilizadas como perdas. Uma técnica bastante uti-
lizada para resolver este problema, assim como o cldssico problema de corte de estoque, é
o método de geracdo de colunas, que é um método iterativo no qual a cada iteragdo novas
colunas (padrdes de corte) sdao geradas a fim de encontrar a melhor solugdo para a relaxacao
linear do problema. A geracao de colunas utiliza o problema da mochila para gerar as colu-
nas que serao inseridas a cada iteracdo no problema de corte. Desta forma, o objetivo deste
trabalho € estudar o impacto da insercdo de K solucdes, obtidas pelo problema da mochila
em instancias do PCESA unidimensional, a cada iteracdo do método de geragdo de colunas.
Para as estratégias propostas, testes computacionais foram realizados utilizando classes de
instancias que variaram o valor de K. Os resultados mostraram que as estratégias reduzem
o numero de iteragoes e podem reduzir o tempo computacional em relacdo a geracdo de

colunas padrdo, quando apenas uma coluna € inserida a cada iteracao .

Palavras-chave: Problema de corte de estoque com sobras aproveitdveis, K solucdes,

geracdo de colunas, problema da mochila.



ABSTRACT

This work proposes different solution strategies to the column generation method used
to solve the cutting stock problem with usable leftovers (CSPUL). This problem consists in
meeting client demands cutting objects bought from the market or leftovers resulted from
previous cuts. The objective is economic and aims, for example, to minimize the total waste
generated by cutting objects. In this problem, during the cutting process, leftovers can be
generated for the stock and are not counted as wastes. A very useful technique to solve this
problem, as well as the classic cutting stock problems, is the column generation method
that is an iterative method. In each iteration of the method, new columns (cutting patterns)
are generated in order to find the best solution for the linear relaxation of the problem. The
column generation uses the knapsack problem to generate the columns that will be inser-
ted at each iteration in the cutting problem. Thus, the objective of this work is to study the
impact of the insertion of K solutions obtained in the knapsack problem in instances of the
one-dimensional CSPUL in each iteration of the column generation method. For the pro-
posed strategies, computational tests were performed using classes of instances that varied
the k value. The results showed that the strategies reduce the number of iterations and can
reduce computational time in relation to the standard column generation, when only one

column is inserted at each iteration.

Key-words: Cutting stock problem with usable leftovers, K solutions, column generation,

knapsack problem.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Com o avancgo da tecnologia, as industrias estdo cada vez mais competitivas e, para se
manterem no mercado, estas precisam determinar a melhor forma para realizar seus proces-
sos produtivos. Os problemas de corte de estoque (PCE) aparecem no setor industrial e sdo
caracterizados pelo corte de objetos disponiveis em estoque, para atender uma demanda de
itens previamente estabelecida. Nestes problemas, geralmente busca-se minimizar a perda,
reduzir o nimero de objetos utilizados para atender uma demanda, maximizar o lucro, entre
outros objetivos.

Os trabalhos pioneiros na literatura de corte foram apresentados na década de 60 por
Kantorovich (1960), Gilmore e Gomory (1961) e Gilmore e Gomory (1963). Desde entdo, as
pesquisas nessa drea evoluiram na busca de métodos de solucao eficientes para a resolugdo
desses problemas e na elaboracdao de novos modelos matemaéticos que contemplem as par-
ticularidades encontradas devido aos processos industriais em que esses problemas estao
inseridos.

Uma das variacoes estudadas na literatura do PCE refere-se a geracao de sobras durante
o processo de corte. Estas sobras, desde que apresentem comprimentos suficientemente
grandes, ndo sdo computadas como perdas e podem ser utilizadas como objetos no atendi-
mento de futuras demandas. Na literatura, este problema é conhecido como problema de
corte de estoque com sobras aproveitaveis (PCESA).

De acordo com Arenales et al. (2015), uma das caracteristicas do PCESA é a reducao da
perda de material, devido a maior diversificacdao dos objetos em estoque, obtida pela inser-
cao de sobras. Suas aplicacdes podem ser vistas em diversas situacoes, como na industria

téxtil em Gradisar, Jesenko e Resinovic (1997), no corte de tubos em Chu e Antonio (1999) e
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Abuabara e Morabito (2009), entre outros.

Uma técnica bastante utilizada na resolucao do PCE, assim como na resolucao do PCESA,
é o método de geracdo de colunas. Neste procedimento, as colunas geradas sao padroes de
corte que representam a maneira como um objeto € cortado em itens. Este método pode ser
definido como um processo iterativo composto pelo modelo matemadtico que representa o
problema mestre, e um problema secunddrio chamado de subproblema. O problema mes-
tre tem a func¢do de escolher entre as colunas disponiveis, a melhor combinacado que otimize
a funcdo objetivo. O subproblema tem por finalidade fornecer novas colunas a cada iteracao
ao problema mestre. A execucao do método termina quando nao existirem mais colunas
que sejam capazes de melhorar a fun¢do objetivo do problema mestre. Para um PCE, o sub-
problema é conhecido na literatura como problema da mochila e as colunas sdo parametros
utilizados no problema mestre.

Embora uma ou vdrias solucoes do subproblema possam ser inseridas no problema mes-
tre, ndo se conhece nenhum trabalho da literatura que analisa o impacto de se inserir K so-
lucdes com critério de selecao do subproblema a cada iteragdo do método de geracao de
colunas no PCE, especialmente no PCESA. Com esta estratégia, é possivel reduzir o nimero
de iteracoes durante a resolucdao do problema e, consequentemente, o tempo computaci-
onal. De acordo com Yanasse, Soma e Maculan (2000) e Ledo, Cherri e Arenales (2014), a
possibilidade de aplicacdao das K-melhores solu¢gdes do problema da mochila em PCE é um
estudo promissor.

Na resolucao do PCESA, como sobras retornam ao estoque para atender futuras deman-
das, hd grande variacdo de objetos para ser analisada durante o processo de corte, tornando
sua resolucao demorada para muitas instancias. Desta forma, neste trabalho, K-solucoes
com critério de selecao do problema da mochila serdo utilizadas na resolucao do PCESA.
Neste estudo, 0 modelo matemadtico proposto por Arenales et al. (2015) serd utilizado. Qua-
tro estratégias para a geracao das K-solugdes com critério de selecao foram propostas. Em
duas das estratégias houve reducao do tempo computacional para a resolucao de problemas
de grande porte quando comparado com o procedimento de gera¢do de colunas padrdo, em
que uma Unica coluna é inserida no problema mestre a cada iteracao, ou varias colunas sao
inseridas sem qualquer andlise. Além disso,todas as estratégias convergiram com um me-
nor nimero de iteracdes para a solucao 6tima, o que demonstra o potencial da criterizacao

na selecao dos padrdes de corte. As vantagens e desvantagens das estratégias propostas
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também sdo apresentadas. Para simplificar a escrita, no restante do texto serd utilizado K-

solucdes para referir as K-solucdes com critério de selecao.

1.1 Estruturado trabalho

Além desta introducdo, esta dissertacao esta dividida da seguinte forma. O Capitulo 2
apresenta as primeiras formulacoes propostas para o PCE e uma revisao da literatura refe-
rente ao PCESA. O método de geracdo de colunas e a base tedrica para seu funcionamento,
bem como formas de selecao de K-solucoes com critério de selecio também sao apresen-
tados nesta secdao. No Capitulo 3, sdo apresentadas as quatro estratégias de selecdo das K-
solucoes utilizadas nesta dissertagdo. Para fins didaticos, a resolu¢dao de uma pequena ins-
tancia descrevendo a comparagdo entre as quatro estratégias propostas é apresentada passo
a passo. O Capitulo 4 contém os resultados obtidos a partir de instancias derivadas da lite-
ratura com a aplicacao das estratégias propostas, em que sdo apresentadas andlises acerca
das solugdes obtidas. Por fim, no Capitulo 5 apresentamos os objetivos atingidos e as expec-

tativas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma breve revisdo teorica sobre o PCE e os principais artigos que
abordam o PCESA. O problema da mochila, o algoritmo de geragdo de colunas, assim como
a base tedrica para as 4 estratégias utilizadas para a selecao das K-solugdes para o problema

da mochila também sdo apresentadas neste capitulo.

2.1 Problemas de corte de estoque

Problemas de corte de estoque estdo presentes no cotidiano de muitas empresas e po-
dem ser vistos em diversas situacdes, como por exemplo no corte de bobinas, no corte de es-
puma de colchdes e no corte de barras de ferro, entre outros. Para resolver estes problemas é
necessario estabelecer as maneiras de cortar (padroes de corte) a matéria prima disponivel
em estoque (objetos) e definir a frequéncia na qual estes padrdes serao utilizados a fim de
atender a demanda.

Um padrao de corte representa a quantidade que cada item demandado sera cortado do

objeto em estoque. De modo geral, um padrdo de corte é dado por:

a=(ay,ay,as,..., amy) 2.1)

em que a;, i = 1,..., m representa a quantidade de itens do tipo i no padrao de corte. Multi-

15



plos padrdes de corte podem ser representados na forma matricial por:

ay d21 - aml
a2 dzp - am2

A= (2.2)
Ain d2n " Amn

em que a;; representa a quantidade de itens do tipo i no padrdo de corte j,i =1...m,j =
1,...n,sendo m a quantidade de itens e n o nimero de padroes de corte. Apds determinar o
conjunto de padroes de corte, deve-se estabelecer a frequéncia com que eles serdo utilizados
para atender a demanda.

Wischer, Haullner e Schumann (2007) apresentam uma tipologia na qual caracterizam
os problemas de corte e empacotamento em oito classes distintas. As principais caracteris-
ticas analisadas sao: objetivo, nimero de tipos de itens e graus de liberdade nas dimensoes
dos objetos. Quanto ao nimero de dimensdes, o PCE é classificado como unidimensional se
houver apenas uma dimensao relevante para o processo de corte, bidimensional se houver
duas dimensdes relevantes ou tridimensional quando trés dimensdes sdo relevantes. Neste
trabalho, o PCE unidimensional serd abordado.

Na Figura 2.1, € ilustrado um padrao de corte unidimensional homogéneo. Neste tipo de

padrao, apenas um tipo de item é cortado.

Figura 2.1: Corte unidimensional de um padrdao homogéneo.
— S

Quando duas dimensodes sao relevantes para o processo de corte (comprimento e lar-
gura), este é caracterizado como um problema de corte bidimensional. A Figura 2.2 apre-
senta um padrao de corte bidimensional.

Outro tipo de corte presente na literatura é o corte em trés dimensodes, chamado de tri-

16



Figura 2.2: Corte bidimensional
1 1 1

dimensional. Suas principais aplicacoes sdo em problemas de empacotamento, como por
exemplo o carregamento de contéineres. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de padrdo de

corte em trés dimensoes.

Figura 2.3: Corte tridimensional.

-~

e e -"II

O PCE t-dimensional, t > 1, é mais dificil de se resolver em relacdao ao PCE unidimen-
sional devido a natureza dos padroes de corte. Os padroes de corte f-dimensionais devem
incluir a quantidade e a posicao dos m itens no objeto, o que os tornam mais complexos em
relacao a um padrdo unidimensional, em que se considera apenas as quantidades.

Por ser abordado neste estudo, na Secdo 2.2, é apresentada uma revisao bibliografica

referente ao PCE unidimensional.

2.2 Problemas de Corte de Estoque unidimensional

Os PCE consistem em atender uma determinada demanda de itens a partir do corte de
objetos disponiveis em estoque. Entre os possiveis objetivos a serem otimizados, a minimi-
zacao das perdas e a diminui¢do do nimero de objetos utilizados aparece constantemente
nos trabalhos da literatura.

A primeira abordagem para o PCE foi proposta em 1939 por Kantorovich e posterior-
mente traduzida para o inglés em Kantorovich (1960). Conforme Liibbecke e Desrosiers
(2005), Longhi (2013) e Longhi, Melega e Araujo (2014), o modelo matemadtico (2.3) - (2.7)

foi atribuido a Kantorovich (1960), embora ndo apareca explicitamente no trabalho. O mo-
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delo (2.3) - (2.7) e seus parametros estao representados a seguir.
Parametros:

e m: tipos de itens demandados;

* n: numero de objetos em estoque;

e L: comprimento do objeto;

bj: demanda do item do tipo j;
* [j: comprimento do item j.

Variaveis:
* y;: 1 se o objeto i é usado durante o processo de corte, 0 caso contrdrio;
* Xx;j: numero de vezes que o item j é cortado no objeto i.

Modelo matemaético:

n
Min ) y; (2.3)
i=1
Sujeito a:
n
2 %ij = b j=l..m (2.4)
i=1
m
Y lixij <Ly i=1,.,n (2.5)
j=1
Xij€Zs, i=1,..,nj=1,..,m (2.6)
i €10,1}, i=1,..,n 2.7)

No modelo matematico (2.3) - (2.7) sdo cortados até n objetos disponiveis em estoque de
tamanho L, para a produc¢do de m tipos de itens, de tamanhos I3, b, ..., [,,. A funcao objetivo
(2.3) minimiza o ntimero de objetos cortados. As restricdes (2.4) garantem o atendimento
da demanda, enquanto que, (2.5), asseguram que a quantidade de itens cortados em cada
objeto ndo exceda o seu comprimento. As restricoes (2.6) e (2.7) referem-se ao dominio das

variaveis.
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Gilmore e Gomory (1961) propuseram o método simplex com geracao de colunas para
a resolucao de um modelo de otimizacao linear que, pela primeira vez foi capaz de resol-
ver o PCE. Posteriormente, Gilmore e Gomory (1963) apresentaram uma nova metodologia
para o problema da mochila, com as solucdes para o problema enumeradas através de uma
busca em profundidade. Nos PCE, o problema da mochila surge como um subproblema a
ser resolvido.

Haessler (1975) apresentou um procedimento heuristico visando resolver o PCE através
da associacao de um custo fixo associado ao padrao de corte. Em Haessler (1980), foi mo-
dificado o procedimento de geracao de colunas proposto por Gilmore e Gomory (1961) res-
tringindo a quantidade de vezes que cada item poderia aparecer em um padrao de corte. O
beneficio desta estratégia é a reducdo das trocas de padroes geradas pelo aumento da quan-
tidade de uso de cada padrao. Estes trabalhos apresentam grande relevancia industrial, pois
a mudanca dos padroes de corte durante o processo produtivo pode implicar diretamente
em custos com maquindrio, aumento do tempo de preparacdo dos equipamentos entre ou-
tros.

Em Hinxman (1980) é apresentada uma revisao sobre a literatura do PCE unidimensio-
nal. O autor aponta que o método de geracao de colunas apresentado em Gilmore e Gomory
(1961), Gilmore e Gomory (1963) é a técnica mais eficiente para a resolu¢ao do PCE unidi-
mensional e bidimensional, dado que bons métodos de solu¢do também sejam aplicados na
resolucdo dos subproblemas pertencentes a geragdo de colunas.

Stadtler (1990) prop6s uma estratégia para minimizar a quantidade de objetos neces-
sarios para atender a demanda de itens. Para melhorar os resultados ndo satisfatérios da
heuristica FFD (First-Fit-Decreasing) utilizada até o momento, o autor apresentou um novo
método, baseado no processo de geracao de colunas (Gilmore e Gomory (1961), Gilmore e
Gomory (1963)), acrescido de um procedimento de arredondamento para obtenc¢ao de so-
lugdes inteiras (heuristica residual).

Wischer e Gau (1996) reuniram em um artigo varios métodos heuristicos para a resolu-
¢do do PCE. Os autores destacam o trade-off entre qualidade da solucao e tempo computa-
cional gasto na solucdo do problema inteiro. Um destes métodos heuristicos estd descrito
no Capitulo 3 e foi utilizado neste trabalho.

Em Poldi e Arenales (2009), foram apresentadas heuristicas construtivas e residuais da li-

teratura para resolver o PCE, assim como foram propostas heuristicas residuais para resolver
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o problema.

Em Jahromi et al. (2012) os autores resolvem o PCE unidimensional através de duas meta-
heuristicas: busca tabu e simulated annealing. Os autores comparam as meta heuristicas em
termos de tempo de resolucao e qualidade da solucdo oferecida. De acordo com os autores,
embora a busca-tabu forneceu as piores solucoes, ela foi responsédvel pelos menores tempos
de processamento.

Cui, Zhong e Yao (2015) abordam o PCE unidimensional com custos de sefup para re-
ducao do nimero de padroes de corte. Apds gerar um conjunto de padrdes de corte, 0s
mesmos sao utilizados para resolver o PCE unidimensional tentando reduzir o nimero de
padroes de corte da solucao final. Os autores utilizam instancias da literatura e demonstram

que o método proposto supera a eficiéncia de modelos da literatura.

2.3 Problema de corte de estoque com sobras aproveitaveis

O PCESA é caracterizado pelo corte de objetos ou sobras disponiveis em estoque para a
producdo de itens demandados. Durante o processo de corte sobras podem ser geradas e re-
tornam ao estoque para atenderem demandas futuras. Essas sobras possuem comprimento
previamente definido e podem ser geradas em quantidades limitadas, desde que as perdas
sejam reduzidas.

A Figura 2.4 ilustra um padrdo de corte com uma possivel sobra.

A possibilidade de gerar sobras para uso futuro aumenta a diversidade de objetos em
estoque. Consequentemente, ha maior diversidade de possiveis padrdes de corte.

O PCESA foi abordado no trabalho de Roodman (1986). Este trabalho teve como obje-
tivo principal minimizar a perda e como objetivo secundério concentrar as sobras em um
numero reduzido de padroes de corte para que pudessem retornar ao estoque. Para a re-
solucdo do problema o autor utilizou o modelo de Gilmore e Gomory (1963) e propds um
procedimento heuristico em trés fases para factibilizar a solucdo e concentrar as sobras em
poucos padroes de corte.

Scheithauer (1991) incluiu itens ficticios aos demandados (possiveis sobras), sem de-
manda para serem atendidas. Estes itens, quando cortados, retornavam ao estoque para
serem utilizados no futuro. O problema abordado considerou um unico tipo de objeto em

estoque e foi resolvido pelo método de geracao de colunas, seguido de um procedimento
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Figura 2.4: Padrao de corte PCESA unidimensional
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heuristico. Em Sinuany-Stern e Weiner (1994) os autores desenvolveram um estudo de caso
para uma fabrica de pequeno porte que possui em sua linha de producdo o corte de barras e
canos de metais. Um modelo matematico com dois objetivos foi proposto para representar
o problema. Os objetivos consistem em minimizar a perda e acumular as sobras no tltimo
objeto a ser cortado. Para resolver o problema, um procedimento heuristico foi proposto.

Gradisar, Jesenko e Resinovi€ (1997) resolveram o PCESA com o objetivo de minimizar
a perda e a quantidade de itens ndo atendidos. Um modelo matematico foi proposto para
representar o problema e, devido a sua complexidade, um procedimento heuristico, deno-
minado COLA, foi desenvolvido para sua resolucao.

Chu e Antonio (1999) abordaram o PCESA unidimensional em uma fabrica especializada
no corte de metais. Os autores permitiram a geracao de sobras para atender demandas futu-
ras e minimizaram a perda resultante do corte de objetos, das sobras e o tempo gasto durante
o processo do corte de metal. A quantidade de sobras a ser gerada foi limitada pela capaci-
dade de armazenamento da empresa e pelos custos de locomocao das préprias sobras.

Trkman e Gradisar (2007) destacaram a importancia de adequar métodos que conside-
ram o aproveitamento de sobras para que ndo haja acimulo de sobras no estoque e propu-
seram um método de solucdo que considera esta condicdo. O estudo abordou um problema
em periodos de tempo e o método se mostrou eficiente especialmente para os ultimos pe-

riodos de um horizonte de planejamento, ndo apresentando infactibilidade e sendo capaz
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de obter perdas menores a longo prazo. Abuabara e Morabito (2009) reescreveram o modelo
proposto por Gradisar, Jesenko e Resinovi¢ (1997) como um problema inteiro misto para re-
solver o PCESA em uma empresa aerondutica. O problema considerou diferentes tipos de
objetos em estoque em quantidades suficientes para atender toda demanda de itens e pos-
siveis sobras geradas em cortes anteriores.

Em Cherri, Arenales e Yanasse (2009), foram propostas modificacoes em heuristicas cléds-
sicas da literatura para resolver o PCESA. Com as alteracdes propostas, as sobras de mate-
riais eram acumuladas em poucos objetos com comprimentos suficientes para retornar ao
estoque. Cui e Yang (2010) propuseram uma extensdo do trabalho de Scheithauer (1991) di-
versificando os tipos de objetos disponiveis em estoque e limitando a quantidade de sobras
que poderiam ser geradas durante o processo de corte.

Cherri, Arenales e Yanasse (2013) modificaram as heuristicas desenvolvidas em Cherri,
Arenales e Yanasse (2009) priorizando o corte de retalhos disponiveis em estoque. Cherri et
al. (2014) escreveram uma revisao envolvendo artigos da literatura que resolvem o PCESA.
Os autores apresentaram a modelagem matemadtica, quando proposta, estratégias de solu-
¢ao adotada pelos autores, comentérios sobre os resultados obtidos e propostas para a con-
tinuidade de estudos envolvendo os PCESA. Neste trabalho, os autores observaram que, de
modo geral, as sobras sdo tratadas de forma implicita nos problemas.

Arenales et al. (2015) propuseram um modelo matematico para o PCESA. Diferentemente
dos trabalhos anteriores, os retalhos foram tratados de forma explicita, sendo possivel pré-
definir seus comprimentos e limitar suas quantidades quando gerados. Além disso, os re-
talhos em estoque podem ser utilizados prioritariamente, sendo esta uma necessidade em
algumas situacdes praticas como, por exemplo, no corte de bobinas de aco em que, ap6s
desembaladas, as mesmas oxidam em um determinado periodo de tempo. Para resolver
este problema, os autores relaxaram a condicdo de integralidade do modelo proposto e uti-
lizaram o método simplex com geracao de colunas proposto em Gilmore e Gomory (1963) .
Nenhum procedimento heuristico foi proposto para obtencao de solugoes inteiras.

Tomat e GradiSar (2017) propuseram uma estratégia para determinar o comprimento
ideal de novas sobras para que as mesmas nao permanecessem muito tempo em estoque.
Em Coelho et al. (2017) é proposto um modelo matemaético que considera a tomada de de-
cisdo entre vender e usar as sobras disponiveis em estoque. Dois procedimentos heuristicos

sdo propostos e a andlise das solugdes obtidas sdo realizadas em termos de implicacdes sus-
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tentaveis.

Devido as particularidades do modelo matemadtico proposto por Arenales et al. (2015) o
mesmo serd utilizado neste trabalho para analisar o comportamento da geragdo de colunas
quando diferentes estratégias para a geracao das K-solu¢oes na resolucao do subproblema

serao utilizadas. Desta forma, o modelo matemaético é apresentado em detalhes a seguir.

2.3.1 O modelo matematico de Arenales et al. (2015)

O modelo matemadtico proposto em Arenales et al. (2015) consiste em determinar o con-
junto de itens demandados, a partir do corte de objetos padronizados (objetos comprados
no mercado) ou de sobras de processos de corte anteriores. Como objetivo, busca-se mi-
nimizar a perda (mensurada em unidades de comprimento) permitindo que sobras com
dimensoes e quantidades pré definidas sejam geradas para estoque. Para modelar esse pro-

blema, os seguintes parametros e variaveis foram definidos:

e S: numero de tipos de objetos padronizados. Sdao denotados objetos do tipo s, s €

{1,...,S}.

¢ R: numero de tipos de sobras em estoque. Sao denotadas sobras do tipo s, s € {S +

1,..,R}
* e;: namero de objetos/sobras tipo s disponiveis em estoque s, s=1,..., S + R;
e m: numero de tipos de itens demandados;
e d;: demanda do item do tipo 7, i = 1,..., m;
* J: conjunto de padrdes de corte para o objetodo tipo s, s=1,..., S+ R;

¢ Js(k): conjunto de padroes de corte para objetos padronizados do tipo s gerando sobra

dotipoS + k, k=1,..,R,s=1,..., S;

* a;js: numero de itens do tipo i no padréo de corte j para objeto do tipo s, i = 1,..., m,

S= 1,...,S+R,j€Is;

* a;jsk: numero de itens do tipo i no padrao de corte j para o objeto s gerando sobra do

tipoS+k,i=1,.,m,k=1,.,R s=1,..,S, j € Js(k);
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* cjs: perda em unidade de comprimento por cortar o objeto/sobra tipo s no padrdo de

corte j,s=1,...,S+R, j€Jg

* cjsk perda em unidade de comprimento por cortar o objeto s no padrdo de corte j

gerando uma sobradotipoS + k,s=1,.., S, k=1,.., R, j € Js(k);
e U: nimero maximo de sobras;
» «o': prioridade para a geracao de sobras, o € [0,1];
* o: prioridade para o uso de sobras, «” € [0,1];

Variaveis:

* Xjs: numero de objetos do tipo s cortados de acordo com o padrédo de corte j, s =

1,...,S+R, j€eJg

* Xjsk: namero de objetos do tipo s cortados de acordo com o padréo de corte j e ge-

rando uma sobra do tipo S+k, s=1,...,S, k=1,...,R, j € Js(k).

S S R S+R
Minfx) =) > cjsxjs+a’ Y. > CiskXjsk+o" Y Y cjsXjs (2.8)
s=1 jeJ; s=1k=1jeJs(k) s=S+1 jeJ;
Sujeito a:
S S R S+R
Z aljsx]s ZZ Z al]SkXJ5k+ Z Zdl]sx]s:dl, izl,...,m (2.9)
s=1jels s=1k=1 jeJs(k) s=S+1 jeJg
R
x]-5+Z ijskSes, s=1,..,S (2.10)
J€ls k=1jeJs
Xjs < e, s=S+1,..,S+R (2.11)
Jels
S R S+R S+R
>y Xjsk— Y Y xjs=U— Y e (2.12)
s=1k=1 jeJs(k) s=S+1 jeJ; s=S+1
Xjs=0,s=1,..,S+R,j€]Jseinteiro. (2.13)
Xjsk=0,k=1,..,R, s=1,...,S, j € js(k) e inteiro. (2.14)

No modelo (2.8) - (2.14), a fung¢do objetivo minimiza a perda total proveniente do corte de

objetos padronizados, objetos padronizados que geram sobras e de sobras disponiveis em
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estoque. As restri¢oes (2.9) buscam atender a demanda, enquanto que as restricoes (2.10) e
(2.11) limitam, respectivamente, a utilizacao de objetos padronizados e de sobras existentes
em estoque. A restricao (2.12) limita a quantidade maxima de sobras geradas e as restri¢coes
(2.13) e (2.14) caracterizam o dominio das varidveis.

Devido ao elevado nimero de varidveis e as condicoes de integralidade nas restricoes
(2.13) e (2.14) é inviavel resolver o modelo (2.8) - (2.14) na otimalidade até mesmo para ins-
tancias pequenas. Para resolver o problema, os autores relaxaram a condicdo de integrali-
dade e uma solucdo 6tima continua foi obtida utilizando o método simplex com geracgdo de
colunas de Gilmore e Gomory (1963).

De acordo com o modelo (2.8) - (2.14), sdo obtidos 3 tipos de padrdes de corte. Padroes
de corte a partir de objetos padronizados sem a geracao de sobra, com a geracao de sobra
e a partir de retalhos. Desta forma, uma grande variedade de colunas precisam ser geradas
e testadas durante a resolucao deste problema. Com a finalidade de melhorar o desempe-
nho do método de geracdo de colunas, quatro estratégias para a geracao das K-solucoes na

resolucao do subproblema (problema da mochila) foram propostas.

2.4 Método de geracao de colunas

A técnica de geracdo de colunas € aplicada frequentemente em problemas cldssicos da li-
teratura, como problemas de corte de estoque, problemas de roteamento de veiculos com ja-
nela de tempo, e problemas de dimensionamento de lotes (GONDZIO; GONZALEZ-BREVIS;
MUNAR]I, 2013). A geracdo de colunas é um método iterativo que encontra a solucdo para a
relaxacdo linear de um problema. Nesta estratégia, a coluna mais atrativa para a solugdo é
descoberta, e isso implica em resolver um problema da mochila.

Utilizar o algoritmo de geracdo de colunas para resolver um problema de otimizacao
linear consiste em dividir o problema em duas partes: o problema mestre (PM) e o subpro-
blema (SP). No caso dos PCE, uma solug¢do para o problema mestre também é uma solucao
para o problema de corte relaxado, enquanto o subproblema fornece novos padrdes de corte
(colunas) que melhoram esta solugdo. Este procedimento € iterativo e ocorre até nao haver
mais colunas que melhorem a solucdao do problema mestre.

A escolha da coluna mais atrativa é usualmente feita através do critério de Dantzig em
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que se escolhe a coluna com o menor custo relativo, conforme 2.15.

ck—nT*ak:min{cj—nT*aj,Vj} (2.15)

Em (2.15), ¢, corresponde as perdas de matéria prima, sendo calculadas por: L-Y." | a;1;,
em que L e [; representam respectivamente o tamanho do objeto e do item i. O vetor n' re-
presenta as variaveis duais do problema e a; é a coluna gerada pelo subproblema (problema
da mochila). As colunas sao geradas pelo subproblema respeitando a restricao do problema

da mochila:

m
Y lia; <L, s=1,.,.S+R
i=1 (2.16)

0<a;<d; ieZ,, i=1,..m
em que a; corresponde a quantidade de itens do tipo i na coluna, /; representa o compri-
mento do item i,i = 1,...,m, Ly o comprimento do objeto tipo s,s =1,...,S + R a ser cortado e
d; corresponde a demanda do item i. Assim, a solucao do problema da mochila corresponde
ao padrao (a1, ay, as, ..., am).
Considerando que n; é o valor de utilidade do item i,i = 1,..., m, para assegurar que o
padrdo de corte mais atrativo seja selecionado para compor o problema mestre, o seguinte

subproblema deve ser resolvido:

m

Max f(a) =) m;a; (2.17)
i=1

Sujeito a:

m
Y lia;<Ls, s=1,..,,S+R (2.18)
i=1
OSaiSdi, a €7z, i=1,...m (2.19)

No modelo (2.17)-(2.19), a func¢do objetivo (2.17) maximiza a utilidade dos itens, en-
quanto a restri¢do (2.18) garante que o conjunto dos itens a serem cortados ndo ultrapasse a
capacidade da mochila. O conjunto de restricoes (2.19) garante que a quantidade dos itens
no padrao de corte ndo ultrapasse a demanda permitida.

O problema mestre de minimizar o ntimero de objetos cortados é entdao dado pelo mo-
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delo (2.20) - (2.22)

Min f(x)=)_ x; (2.20)
j=1
Sujeito a:
n
Y a;ijxj=d;, i=1,.,m (2.21)
j=1
Xj=0 (2.22)

No modelo (2.20)-(2.22), a funcdo objetivo minimiza o nimero de objetos a serem cor-
tados, enquanto a restricao (2.21) garante o atendimendo da demanda. A restri¢do 2.22 ga-
rante a nao negatividade das variaveis. A variavel x; representa o nimero de objetos corta-

dos.

2.4.1 Algoritmo de geracao de colunas

O algoritmo de geracao de colunas esta representado no Algoritmo 1. O vetor price cor-

responde ao vetor das varidveis duais associadas a solucao do PM.

Algoritmo 1: Geragdo de colunas
Etapa 1: colunas iniciais

Gere as colunas iniciais;
Resolva o0 PM com o conjunto de colunas iniciais;
Etapa 2: novas colunas
Facga it = vetor price do PM e gere o SP;
Resolva o SP e obtenha a coluna mais atrativa da iteracdo atual para melhorar a
solucao do PM;

Faca custoRel = custo relativo da coluna mais atrativa;

Se custoRel <0
Armazene a coluna e insira no problema mestre;
Resolva o PM e volte ao inicio da Etapa 2;

Senao
Fim. A solucao continua 6tima do PM foi encontrada.

As colunas iniciais utilizadas na Etapa 1 para um PCE podem ser os padrdes de corte

homogéneos que sdao padroes gerados com baixo esfor¢o computacional.
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O custo relativo indica se a coluna analisada tem potencial para melhorar a solugdo ob-
tida pelo problema mestre, enquanto o vetor price, ou 7, corresponde aos coeficientes da
funcdo objetivo (2.17).

De acordo com o modelo (2.8) - (2.14) a cada iteracdo do algoritmo de geracao de colu-
nas 3 tipos de subproblemas precisam ser resolvidos para considerar: objetos padronizados,
objetos padronizados gerando sobra (aqui, um subproblema é resolvido para cada possibili-
dade de sobra a ser gerada) e sobras em estoque. Devido a grande quantidade de colunas que

devem ser analisadas, para problemas de grande porte este processo pode ser demorado.

2.5 Miuiltiplas solucoes para o problema da mochila

Resolver um PCE utilizando o método de geracao de colunas consiste em a cada iteracao
do método obter uma coluna com o problema da mochila, a qual serd inserida no problema
de corte. Alternativamente, multiplas colunas podem ser inseridas a cada iteracdo do mé-
todo. Desta forma, diminuir o nimero de vezes que se resolve o problema da mochila, pode
diminuir o tempo de processamento total do método de geragdo de colunas. Uma estratégia
que contribui para esta reducdo, consiste na obtencao de multiplas solu¢gdes do problema
da mochila com critério de sele¢do, em apenas uma iteracao.

Yanasse, Soma e Maculan (2000) apresentaram um algoritmo para resolver o problema
da mochila considerando a possibilidade de extrair as K-melhores solucdes obtidas e citam
a possivel aplicacdo em problemas de corte. Ao realizar variacdes no nimero de K-solucoes
os autores verificaram que o processo de busca das solucoes 6timas através de backtrack
apresentou uma curva com aparéncia exponencial.

Em Leao, Cherri e Arenales (2014) também foi desenvolvido um algoritmo para as K-
melhores solugdes para o problema mochila. Para o caso de encontrar uma tnica solucao,
foram realizadas comparacoes entre o algoritmo desenvolvido e o CPLEX, revelando que o
algoritmo reduz o tempo computacional de resolu¢do do problema na maioria das instan-
cias testadas. Ainda, o tempo computacional do algoritmo proposto cresce pouco com o
aumento do numero K de solucoes requisitadas.

O software de otimizacado de proposito geral IBM CPLEX Optimization Studio também
fornece meios de se obter multiplas solu¢oes para modelos de programacao linear inteira

em geral, embora ndo sejam garantidamente as melhores. A seguir, apresentam-se duas
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possibilidades de obtencao de multiplas solucdes para o problema da mochila a partir do

solver CPLEX.

Solve e Populate

O solver CPLEX também pode ser utilizado para encontrar K solugdes para o problema
da mochila por dois meios distintos: 1) armazenar solu¢des incumbentes encontradas du-
rante a resolu¢cdao do modelo matemadtico com o comando solve, 2) gerar multiplas solucgoes
alternativas com a funcao Populate.

Os dois comandos se diferenciam com relacdo ao critério de parada. O comando Solve
termina sua execucao assim que encontra a solu¢ao 6tima para o problema, retornando o
conjunto de solucoes factiveis encontradas nessa busca. Ja o comando Populate executa
uma heuristica, que por sua vez tem outros critérios de parada, como tempo computacio-
nal, limite de solu¢des armazenadas, ou nimero de nés, ndo garantindo a otimalidade de
nenhuma das solu¢des encontradas.

Assim, caso se deseje obter a solucdo 6tima no conjunto de solugées encontradas, o co-
mando Solve é o mais indicado. Caso se deseje uma maior diversidade de solucoes, o co-
mando Populate deve ser aplicado.

Os dois métodos de solucao podem ser executados em conjunto ou separadamente. A
execucdo em conjunto se dé pelo Solve em primeira instancia e, assim que a melhor resposta
for encontrada, € iniciada a busca por multiplas solucoes através do Populate.

A execucao separadamente difere na diversidade dos resultados gerados. Embora com
o comando Solve seja possivel armazenar um conjunto de respostas durante sua execucao,
este numero pode ser inferior a um nimero K pré-estabelecido. Com o Populate é possivel
usar como critério de parada o limite de respostas geradas, ou seja, obtém-se K solucoes
(sem a garantia de otimalidade).

Os comandos Solve e Populate, embora tenham sido descritos para o problema da mo-

chila, podem ser aplicados em outros problemas de Programacao linear inteira mista (PLIM).

Callback

Callbacks sao funcoes capazes de interromper o processo de otimizacdo do CPLEX e
substituir ou aprimorar os métodos do software por comandos dados pelo usudrio. As call-

backs podem ser usados para rejeitar solugoes factiveis de baixa qualidade, inserir restricoes
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adicionais, escolher o préximo no a ser explorado e etc. Elas também podem ser utilizadas
como um método auxiliar para obter multiplas solucdes para o problema da mochila. Nesta
dissertacdo foram utilizados a callback Incumbent e Lazy Constraint.

A callback Incumbent é executada sempre que uma solugdo incumbente, isto é, factivel, é
encontrada durante o processo de otimizacao. E possivel rejeitar a solugdo atual para forcar
o CPLEX a continuar a processo de selecao e tentar encontrar uma nova solucao.

Para se obter multiplas solucoes utilizando a callback Incumbent é necessario armazenar
uma solucao factivel e rejeitd-la na sequéncia. Logo, para se obter K solucdes é necessério
executar o procedimento de armazenamento e posterior rejeicao da solucao por pelo menos
K vezes. Note que o fato do CPLEX rejeitar uma solucao nao garante que ela nao seja encon-
trada novamente e, desta forma, encontrar K solu¢oes distintas pode levar a um aumento do
numero de vezes que o método é executado.

A Lazy constraint callback, assim como a callback Incumbent, também é executada sem-
pre que uma solucao factivel é encontrada. No entanto, a callback Lazy constraint permite
a insercdo de um conjunto de restricoes especiais que inicialmente ndo fazem parte do mo-
delo matemaético que esta sendo resolvido, mas que sao verificadas somente se uma solucao
factivel for encontrada. Estas restricoes especiais sdo chamadas de lazy constraints.

Uma lazy constraint sé é adicionada ao conjunto de restricoes do modelo matemaético
quando a solucao encontrada nao a satisfazer, mesmo que esta soluc¢ao seja factivel para as
restricoes originais do modelo que estd sendo resolvido.

Para se obter multiplas solu¢des para o problema da mochila utilizando lazy constraints
é necessario repetir o processo de encontrar uma solucao + inser¢ao de uma lazy constraint
por K vezes. Para se garantir que as solucoes a serem obtidas em seguida sejam diferen-
tes, basta inserir uma lazy constraint que restrinja a solucao atual. Desta forma K solugoes

distintas podem ser obtidas, o que garante que as solucdes sejam diversificadas.
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Capitulo 3

ESTRATEGIA DE SOLUCAO

Neste capitulo sdo apresentadas as quatro estratégias propostas para a geracao das K-
solugdes para o problema da mochila, a cada iteragdo do método de geracao de colunas.
Estas estratégias foram aplicadas na resolucdo do modelo (2.8) - (2.14) de Arenales et al.
(2015) com a finalidade de reduzir o tempo computacional de resolucao deste modelo.

Para resolver o modelo (2.8) - (2.14), Arenales et al. (2015) relaxaram a condicao de inte-
gralidade das varidveis e utilizaram o método simplex com geracdo de colunas. Durante a
resolucao do problema, os autores optaram por inserir apenas uma coluna a cada iteracao
do método, garantindo que o problema mestre encontre uma melhor solucao, se houver.

A diversidade de tipos de objetos e sobras em estoque implica na resolucdo de subpro-
blemas para os objetos e para as sobras. Gerando até K padroes de corte para cada problema
da mochila resolvido, o numero de padroes inseridos a cada iteracao no problema mestre é
superior a K.

A obtencdo das K solucdes para o problema da mochila foi realizada por quatro estraté-
gias distintas. Duas destas estratégias obtém K-solucoes para o problema da mochila, com
foco na qualidade das solucoes, sendo uma com o auxilio de um callback e outra por um mé-
todo ja proposto na literatura que utiliza o método Branch and Bound. As duas estratégias
restantes ndo buscam as melhores solucoes do problema da mochila, mas sim um conjunto
de K-solucoes. Uma delas obtém as K-solugdes factiveis rapidamente, com o comando solve
e a estrutura solution pool, enquanto outra estratégia emprega um callback para priorizar a

diversidade entre as préprias solucoes.
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3.1 Estratégia K-Solve

Nesta estratégia a obtencao de K-solucdes do problema da mochila durante a resolucao
do modelo (2.8) - (2.14) foi realizada pelo comando Solve e, para armazenamento destas so-
lucdes, a estrutura solution pool do CPLEX foi utilizada. Estas K-solucoes sao as de melhor
qualidade encontradas pelo CPLEX durante sua busca pela solucdo 6tima e ndao necessaria-
mente as K-melhores do problema da mochila.

Uma particularidade desta estratégia estd no valor de K. E possivel que o CPLEX encontre
a resposta 6tima para o problema da mochila antes de encontrar K-solucoes devido a efici-
éncia das heuristicas do proprio solver, ou a propria caracteristica do problema. Desativar as
heuristicas possivelmente aumentariam o nimero de K-solu¢des obtidas a cada problema
da mochila, mas prejudicariam a eficiéncia do solver como um todo.

Uma outra alternativa para aumentar o niumero de padroes de corte obtidos a cada ite-
racao desta estratégia é o uso do comando populate junto com o comando solve. No en-
tanto, testes preliminares publicados em Barreto et al. (2018) mostraram que as duas fun-
¢Oes juntas geram um aumento indesejavel no tempo computacional gasto para a resolugdo
das instancias do PCESA, e nem sempre possibilitarao reducdo no tempo computacional em

comparacado com a geracao de colunas padrao, em que K = 1.

3.2 Estratégia K-Diversificacao

A estratégia de diversificacdo consiste em duas etapas. A primeira etapa consiste em
obter a solucao 6tima para o problema da mochila. A segunda etapa é iterativa, de forma
que a cada solucdo encontrada uma restricao é adicionada, forcando o CPLEX a encontrar
uma nova solucao.

O parametro Q corresponde a soma do ntimero de itens do padrao de corte e é utilizado
como limitante nas restricdes do problema da mochila na segunda etapa. A soma dos itens
utilizados deve ser menor que Q- p, em que p é chamado de coeficiente de diversificacdo e

é representado por p € R; e p < 1. Arestri¢do de diversificacao é dada por 3.1.

Y i=1"y;<Qxp 3.1)

O problema da mochila se torna mais restrito a medida que se diminui o valor de p.
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Desta forma, um novo padrao de corte é obtido e o valor de Q atualizado. O procedimento
se repete até se obter um total de K padrdes. Caso a fungdo objetivo obtida seja inferior ao
melhor limitante conhecido, este padrao € rejeitado pela callback Incumbent.

A callback Lazy Constraint é utilizada para adicionar ao modelo a restricao de diversifi-

cacdo ao fim de cada resolucao do problema da mochila.

3.3 Estratégia K-Branch and Bound

Este método utilizado para obter as K-melhores solucdes para o problema da mochila foi
baseado no trabalho de Ledo, Cherri e Arenales (2014), em que o problema da mochila foi
resolvido pelo Branch and Bound e as K-melhores solucoes do problema da mochila foram
obtidas em poucos segundos.

Essa estratégia é composta por 3 etapas: ordenacao dos itens, obtencao de K-solucoes
e aperfeicoamento do conjunto de solucoes obtidas. A ordenacao dos itens é realizada por
uma classificacao de atratividade dos préprios itens. Por exemplo, considere o modelo (2.17)
- (2.19). Ordene os itens em ordem nao-crescente de acordo com ? > % > % >...= J;—m
Esse procedimento é rdpido e facilita a pr6xima etapa obter solu(;()els razozavelnslente boasrfl

A segunda etapa consiste em aproveitar a ordenacdo anterior e obter um conjunto de
K-solucoes. Uma solugdo inicial para o problema da mochila é obtida incluindo o item mais
atrativo o maior nimero inteiro possivel de vezes. O espaco restante no problema da mo-
chila é ocupado pelo item subsequente o tanto quanto for possivel. Isto acontece até o ul-
timo item caso ainda exista espaco vago para ser preenchido.

A obtencao das K—1 solucdes restantes é realizada diminuindo em uma unidade o tltimo
item pertencente a solugdo inicial iterativamente para cada uma das solucoes restantes. Por
exemplo, suponha que a melhor solucdo obtida seja representada por um padrao de corte
da forma a; = (an, az1,...,a,1,0,0) em que a;; representa o item i no padrao de corte j e
r refere-se ao indice do ultimo item diferente de zero. A segunda solucao diminui em uma
unidade o valor de r, logo ay = (a2, azs,...,ar1 —1,0,0) e assim por diante.

A terceira etapa compreende o aperfeicoamento do conjunto de solucdes obtidas. Se a
primeira solucao for um padrao de corte da forma a;, = (0,0,...,0), a estratégia se encerra.

Caso contrério, é possivel melhorar o conjunto de solucdes obtidas a partir de dois métodos:

short backtracking e long backtracking.
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O short backtracking consiste em diminuir o valor de r em uma unidade, encontrar uma
solucdo melhor que aj e atualizar o conjunto de soluc¢des excluindo a ultima solucdo. O
processo de diminuir em x unidades, x > 0 o valor de r da solucdo a; = (a1, ay, ..., ar1,0,0) e
alocar itens no espaco restante é chamado de problema residual, e é representado por f(a™!)
se x = 1. O short backtracking somente é aplicado caso a inclusdo de itens posteriores ao
item r na solucao a; = (a2, az,...,a,1—1,0,0) resulte em uma solucao melhor que a k-ésima
solucdo (f(ax)) do conjunto de solucoes obtido na segunda etapa. Se f(a_l) < f(ag), o long
backtracking é aplicado e se retorna a terceira etapa. O long backtracking equivale a tornar
nulo o valor de r e, de acordo com Ledo, Cherri e Arenales (2014), os nés intermediarios
podados nao fazem perder a otimalidade, uma vez que estes nao produziriam as solugoes
desejadas.

A condicao de parada desta estratégia € a etapa 3. Resolver o problema residual faz com
que se caminhe em direcao ao vetor nulo (0,0,...,0,0,0), que é né inicial da arvore do branch

and bound.

3.4 Estratégia K-Incumbentes

Esta estratégia consiste em obter K-solu¢des para o problema da mochila utilizando o
método solve com o auxilio da callback Incumbente. Esta callback foi utilizada para rejeitar
solucoes factiveis de baixa qualidade e forcar a busca por solu¢oes melhores.

O processo de resolucdo foi dividido em 3 etapas: obter a solu¢do inicial, obter K-solucoes
e melhorar o conjunto de solucdes obtidas. A primeira etapa desta estratégia consiste em ar-
mazenar a primeira solu¢ao incumbente encontrada, independente do valor da sua funcao
objetivo.

Na segunda etapa, K-solugdes factiveis sdao encontradas durante a resolu¢do do pro-
blema da mochila. Todas as vezes que uma solucao factivel é encontrada, deve ser verificado
se esta ja foi encontrada ou se é uma nova solucdo. Se uma nova solucao é encontrada, ela
é armazenada. Caso contrdrio, é rejeitada utilizando o método reject, que forca a busca por
uma nova solucgdo. Esta etapa acontece até que K-solucdes sejam obtidas.

A terceira etapa do método consiste em refinar o conjunto de solucdes obtidas. Caso o
valor da funcao objetivo da pior solucao entre as K armazenadas seja maior ou igual que

o melhor limitante conhecido das solucdes nao exploradas, a otimizagdo é abortada e as K
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solucoes ja foram obtidas. Caso contrério, o processo de resolucdo continua, pois ainda é
possivel melhorar o conjunto de solu¢des encontradas. Nesta etapa, solu¢des incumbentes
mais promissoras para o problema de corte, isto é, com melhor valor da funcao objetivo,
substituem as solu¢gdes menos promissoras até se obter as K solu¢des incumbentes de me-

lhor valor.

3.5 Exemplo numérico

Para ilustrar as quatro estratégias de solucdo propostas para o problema da mochila, um
exemplo com cinco tipos de itens e dois objetos em estoque é apresentado. Neste exemplo,
ndo é permitido gerar padroes de corte a partir de sobras.

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam a quantidade de objetos em estoque e 0 nimero maximo
de sobras que podem ser geradas.O parametro p = 0,4 foi utilizado na estratégia "Diversifi-

cacao"e o exemplo fo resolvido utilizando K = 2.

Tabela 3.1: Dados dos itens

Item | Tamanho | Demanda
1 18 25
2 27 17
3 25 12
4 19 19
5 50 8

Tabela 3.2: Objetos, sobras e novas sobras

Objetos Sobras Novas sobras
Tamanho | Estoque | Tamanho | Estoque | Tamanho | Méax. permitido
40 3 40
100 100 50 5 50 10

As Tabelas 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6 exibem os padrdes de corte obtidos a cada iteracdo para cada
uma das estratégias. Os padroes de corte obtidos na iteracdo sdo apresentados juntamente
com o valor do custo relativo (coluna CR) e a sobra gerada (se existir). A coluna FO apresenta
o valor da fungdo objetivo ap6s a insercdo dos padroes obtidos a cada iteracao.

As 4 estratégias iniciaram a resolucao do exemplo a partir de uma FO de 6130, obtida
com a inclusdo somente de padroes homogéneos. A resolucdo das estratégias termina com a

exibicdo do ultimo padrao de corte obtido pelo problema da mochila e inserido no problema

35



mestre. Os padroes de corte em negrito pode ter sido responsaveis pela diferenca entre a

convergéncia das 4 estratégias nas primeiras iteragoes.

Tabela 3.3: Estratégia K-Solve
Iteracdo | FO Padroes CR | Sobra
(5,0,0,0,0) | -400
1 2610 | (1,0,0,2,0) | -240 40
(1,0,0,1,0) | -150 50
(0,0,4,0,0) | -300
2 1710 | (0,0,2,0,0) | -150 50
0,0,2,0,0) | -140 40
(1,3,0,0,0) | -220
3 463,3 | (0,2,0,0,0) | -140 40
(1,1,0,0,0) | -70 50
0,0,0,0,2) | -100
4 63,3 | (0,0,0,0,1) | -50 50
(0,0,0,0,1) | -40 40
5 45,45 | (4,1,0,0,0) | -6,6
(1,0,1,3,0) | -59

6 8 0,0,0,50 | -45
0,0,0,3,00 | -2,7 40

7 3,8 3,1,0,1,00 | -0,7

8 0 0,3,0,1,0 | -1,19

Tabela 3.4: Estratégia K-Diversificacao

Iteracdo | FO Padroes CR | Sobra

(5,0,0,0,0) | -400
(1,0,0,4,0) | -400
(3,0,0,0,0) | -240 | 40

1 2610 (0,0,0,3,0) | -240 | 40
2,0,0,0,0) | -150 | 50
(0,0,0,2,0) | -150 50
(0,0,4,0,0) | -300
(1,3,0,0,0) | -220
0,0,2,0,0) | -150 | 50

2 463,3 0,0,2,0,0) | -140 | 40
0,2,0,0,0) | -140 | 40
(1,1,0,0,0) | -70 50
(0,0,0,0,2) | -100
(0) 0) 0) 0) 1) '50 50

3 28,18 0,0,0,0,1) | -40 40
(4) 1) 0) 0) 0) '6,6

4 5 (]-) Oy 1’ 3y 0) '3)2
(0) 3) 0) 1) 0) '1,8

5 0 3,1,0,1,0) | -0,6
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Tabela 3.5: Estratégia K- Branch and Bound

Iteracdo | FO Padroes CR | Sobra

(5,0,0,0,0) | -400
(4,0,0,1,0) | -400
(3,0,0,0,0) | -240 40

1 3130 2,0,0,1,0) | -240 40
(2,0,0,0,0) | -150 50
(1,0,0,1,0) | -150 50
0,0,0,5,0) | -400
0,0,0,4,0) | -300
0,0,0,3,0) | -190 40

2 1910 0,0,0,2,0) | -100 50
(0,0,1,1,0) | -100 50
0,0,0,2,0) | -90 40
(0,0,4,0,0) | -300
(1,0,3,0,0) | -220

3 1060 | (0,0,2,0,0) | -80 50
0,0,2,0,0) | -70 40
0,1,1,0,0) | -70 40
(1,3,0,0,0) | -220
0,3,0,1,0) | -220

4 463,3 | (0,2,0,0,0) | -75 40
(1,1,0,0,0) -5 50
0,1,0,1,0) -5 50
0,0,0,0,2) | -100
0,0,2,0,1) | -50

> 63,3 0,0,0,0,1) | -50 50
0,0,0,0,1) | -40 40
(4,1,0,0,0) | -6,6

6 o (3,1,0,1,0) | -6,6

7 0 (1,0,1,3,0) | -2,7
2,0,1,2,0) | -0,5

solucdes auxiliares ao longo do caminho.
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Neste exemplo, foram obtidos no maximo 6 padrdes de corte a cada iteracdao. No entanto,
apenas a estratégia K-Solve na tabela 3.3 ndo apresentou 6 padrdes de corte na primeira e
segunda iteracOes. Este comportamento ja era esperado uma vez que esta estratégia nao

prioriza buscar K solucoes, mas sim a melhor solucao e, somente se for possivel, armazenar

Embora a estratégia K-Solve tenha obtido metade do numero de padroes de corte na
primeira iteracdo em relacdo as demais, esta apresentou uma funcao objetivo na primeira
iteracdo de 2610, contra 3130 da estratégia K-Branch and Bound. Isto acontece devido a

diferenca dos padrdes de corte inseridos. Repare que as 2 estratégias inserem o padrdo (A)



Tabela 3.6: Estratégia K-Incumbentes
Iteracdo | FO Padroes CR | Sobra
(5,0,0,0,0) | -400
(4,1,0,0,0) | -400
(3,0,0,0,0) | -240 40

L 2275 1,90,0,2,0) | -240 40
2,0,0,0,0) | -150 50
1,1,0,0,0) | -150 50
(0,0,4,0,0) | -300
0,1,2,1,0) | -255

9 466,6 0,0,2,0,0) | -100 50

0,0,2,0,0) | -90 40
0,2,0,0,0) | -90 40
0,1,0,1,0) | -55 50
0,0,0,0,2) | -100
0,1,0,1,1) | -50
3 57,5 1 (0,0,0,0,1) | -50 50
0,0,0,0,1) | -40 40
0,0,0,3,0 | -3,3 40
0,3,0,1,0) | -10
(1,3,0,0,0) | -7,5
5 0 3,1,0,1,0) | -0,7

4 21,6

(5,0,0,0,0), mas a estratégia K-Solve insere o padrdo (B) (1,0,0,2,0), enquanto a estratégia
K-Branch and Bound insere o padrao (C) (2,0,0,1,0). Embora ambos os padroes contenham
itens do mesmo tipo, o padrdo (C) inserido pela estratégia K- Branch and Bound apresenta
mais itens do tipo 4 em relacao ao padrdo (B), o que melhora a convergéncia para o 6timo
uma vez que uma grande quantidade de itens do tipo 1 j4 estava contida no padrao (A).

As estratégias K-Incumbentes, K-Branch and Bound e K-Diversificacao inseriram 6 pa-
droes de corte com o mesmo custo relativo na primeira iteracdo e atingiram valores dife-
rentes para a funcao objetivo, conforme pode ser visto nas tabelas 3.4, 3.5 e 3.6. A estraté-
gia K-Incumbentes apresentou a menor FO (2275) pois além de inserir itens do tipo 1 e 4
com os padroes (A) e (B), também inseriu itens do tipo 2 com o padrao (D) (4,1,0,0,0) e (E)
(1,1,0,0,0), enquanto as estratégias K- Branch and Bound e K-Diversificagdo inseriram ape-
nas itens do tipo 1 e 4. Este comportamento evidencia a teoria de que diversificar os padroes

de corte provoca uma melhor convergéncia em relacdo ao 6timo.
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3.6 Solucao inteira

Solucoes inteiras para o PCESA foram obtidas para cada uma das estratégias apresenta-
das utilizando o procedimento heuristico proposto em Wascher e Gau (1996). Este proce-
dimento consiste em resolver o problema continuo pelo método de geracdo de colunas e,
em seguida, utilizar as colunas para resolver o problema considerando a integralidade das
varidveis de decisdo. Estas colunas correspondem a todas as colunas utilizadas durante a
resolucdo do problema continuo.

Para garantir a factibilidade utilizando este procedimento também é necessario incluir
colunas que representam os padroes de corte homogéneos unitérios, ou seja, padroes de
corte que possuem apenas 1 unidade de cada tipo de item. Havendo necessidade, esses
padroes sao utilizados para completar a demanda restante apés a utilizacao dos padroes
mais atrativos.

Utilizando este procedimento, solu¢des inteiras para instancias de pequenas dimensoes
sdo obtidas em tempos computacionais aceitdveis e podem apresentar boa qualidade. No
entanto, para problemas de dimensdes maiores é natural que o tempo de resolucao aumente
devido ao aumento do numero de colunas, sendo inviavel considerar todas as colunas uti-
lizadas durante a geracao de colunas. Para contornar esta dificuldade, na obtencao de so-
lugdes inteiras foram utilizados os padroes de corte unitarios homogéneos, os padrdes de
corte pertencentes a solucao 6tima continua e alguns padrdes de corte selecionados du-
rante a resolucdo do problema. Esta selecao é realizada de acordo com a ordem de obtencao
dos padroes na geracao de colunas. A cada padrao de corte selecionado um conjunto de pa-
droes de corte de tamanho igual é excluido. A quantidade de padroes de corte a ser excluida
é determinada de forma que o nimero final de padrdes de corte sem exclusao corresponda
a um numero pré-determinado. Com esta forma de selecao é possivel garantir que padroes
de todo o conjunto gerado seja selecionado.

Mesmo com a reducao no nimero de colunas, a resolucao do problema inteiro pode
demorar muito para garantir a otimalidade. Para estes casos, o tempo de resolucao do pro-

blema inteiro foi limitado.
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Capitulo 4

TESTES COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sao apresentados os resultados da implementacdo das quatro estratégias
descritas no Capitulo 3 e a solucdo da geracao de colunas quando apenas uma coluna é
inserida a cada iteracao (SCG). Os resultados estdo divididos em trés secoes. A Sec¢do 4.1
apresenta os critérios utilizados no geracao de instancias e a Se¢do 4.2 compara as quatro
estratégias de solucao e a SCG quando a condicdo de integralidade do modelo (2.8) - (2.14)
estd relaxada. Na Sec¢do 4.3, sdo apresentados os resultados obtidos ap6s a aplicacdo da heu-
ristica de integralidade descrita em 3.6. Por fim, na Secao 4.4, é discutido o comportamento
das quatro estratégias e a SCG quando aplicadas em uma tinica instancia.

As instancias geradas foram baseadas no artigo de Arenales et al. (2015). Os testes foram
realizados em um computador com processador Intel Core i7-5200U, com 8GB de memoéria
RAM e sistema operacional Windows 10. Todos os algoritmos foram desenvolvidos em lin-
guagem C++ usando a biblioteca concert do solver IBM ILOG CPLEX Optimization Studio v.
12.9.

4.1 Gerador de instancias

Os parametros utilizados no gerador de instancias desenvolvido, baseado em Arenales et

al. (2015), sdo apresentados a seguir.

* Quantidade de tipos de objetos padronizados: 1;

¢ Quantidade de tipos de itens: 50;
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Quantidade de objetos em estoque: Nimero muito grande, suficiente para atender a

demanda;
e Tamanho dos objetos padronizados: 1000;

e Tamanho dos itens: Itens Médios(M), gerados no intervalo [140, 400] e itens Gran-

des(G), gerados no intervalo [400, 700];
e Tamanho das sobras para estoque: 400, 500 e 600;

* Demanda dos itens: As demandas podem ser Baixa (B), Média(M) e Alta(A) e sdo gera-

das nos intervalos [1,10],[10,50] e [50,300] respectivamente;
* Quantidade de sobras que podem ser geradas: U € {0, 3,6,9};

¢ Quantidade de solucdes do problema da mochila: K =[1,2,4,6,8];

e Numero de instancias por classe: 50.

Em Arenales et al. (2015) foi utilizado 15 tipos de itens em estoque, o parametro U foi
definido como U € {0,3,6,9,12} e foi permitido utilizar sobras para atender a demanda. O
restante dos parametros é igual para esta dissertacgao.

Neste trabalho, os testes permitindo a geragdo de sobras foram suficientes para demons-
trar a eficiéncia das estratégias de insercao de K-solucoes no problema mestre, ndo havendo
anecessidade de considerar sobras em estoque.

As classes geradas combinam a demanda dos itens e seus tamanhos. Por exemplo, a
classe [MB] representa as instancias de itens Médios com Baixa demanda. Desta forma, 6
classes de testes foram geradas e testadas para situagdes sem estoque inicial de sobras. A
seguir sdo apresentados os resultados, os quais representam a média das 50 instancias de

cada uma das classes.

4.2 Soluc¢ao continua

Para comparar os diferentes valores de K, foram utilizados dois indicadores capazes de

medir o esforco computacional: nimero médio de iteracoes e tempo computacional médio,
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em segundos. Outros fatores como quantidade de padrdes gerados e perda para diferentes

valores de U também foram analisados.

4.2.1 Tempo computacional

As Tabelas 4.1 - 4.12 exibem o tempo computacional para a resolucdo das classes de ins-
tancias [MB], [MM], [MA], [GB], [GM] e [GA] para valores de U € {0,3,6,9}. Nestas tabelas a
primeira coluna apresenta a estratégia utilizada, enquanto as demais colunas representam o
tempo médio computacional obtido em segundos para cada valor de K. Valores em negrito

representam os menores tempos para cada um dos valores de K.

Tabela 4.1: Classe [MB]: tempo computacional médio(s) paraU=0eU =3

U=0 U=3
K=2| K=4 | K=6| K=8 | K=2 | K=4 | K=6| K=8
K-Solve 532 | 442 | 434 | 440 | 11.80 | 9.84 | 9.54 | 9.40
K-Diversificacao 39.10 | 34.34 | 35.68 | 37.64 | 47.86 | 41.82 | 44.16 | 44.84
K-Branch and Bound | 0.22 | 0.26 | 0.28 | 0.24 | 0.36 | 0.34 | 0.38 | 0.32
K-Incumbentes 46.06 | 46.42 | 45.50 | 44.52 | 53.30 | 52.82 | 53.84 | 55.02
SCG 7.28 17.46

Tabela 4.2: Classe [MB]: tempo computacional médio (s) paraU=6eU=9

U=6 Uu=9
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 11.40 | 9.44 | 930 | 9.24 | 10.98 | 9.14 | 9.02 | 9.04
K-Diversificacao 47.52 | 40.74 | 41.12 | 41.24 | 44.56 | 38.64 | 40.10 | 39.74
K-Branch and Bound | 0.34 | 0.30 | 0.32 | 0.24 | 0.40 | 0.28 | 0.32 | 0.34
K-Incumbentes 50.88 | 49.66 | 52.48 | 52.76 | 47.14 | 46.58 | 46.66 | 49.24
SCG 17.38 17.42

Tabela 4.3: Classe [MM]: tempo computacional médio (s) paraU=0eU =3

Uu=0 U=3
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 5.34 | 454 | 462 | 438 | 12.04 | 11.10 | 10.46 | 10.42
K-Diversificagcao 38.18 | 31.86 | 34.30 | 34.76 | 48.98 | 42.30 | 41.12 | 44.78
K-Branch and Bound | 0.38 | 0.26 | 0.30 | 0.20 | 0.40 | 0.36 | 0.42 | 0.36
K-Incumbentes 43.58 | 43.34 | 43.68 | 43.72 | 55.42 | 52.24 | 53.78 | 60.86
SCG 7.02 17.02

De acordo com os valores apresentados nas tabelas (4.1) - (4.12), a estratégia K-Branch
and Bound foi responsavel pelos menores tempos de processamento nas seis classes testa-

das. Isso ocorre porque o algoritmo proposto em Ledo, Cherri e Arenales (2014) é dedicado
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Tabela 4.4: Classe [MM]: tempo computacional médio (s) paraU=6eU=9

U=6 U=9
K=2 | K=4 | K=6| K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 12.64 | 10.78 | 10.44 | 10.26 | 12.14 | 10.28 | 10.10 | 10.06
K-Diversificacao 47.88 | 40.66 | 41.48 | 43.58 | 47.04 | 39.96 | 42.04 | 42.42
K-Branch and Bound | 0.32 | 0.44 | 0.34 | 0.38 | 0.34 | 0.34 | 0.40 | 0.38
K-Incumbentes 54.46 | 52.5 | 53.54 | 55.84 | 54.16 | 51.84 | 52.08 | 57.30
SCG 16.86 17.00

Tabela 4.5: Classe [MA]: tempo computacional médio (s) paraU=0e U =3

Uu=0 U=3
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 526 | 4.64 | 450 | 4.36 | 14.28 | 11.92 | 11.90 | 12.04
K-Diversificacdao 34.34 | 28.86 | 32.26 | 32.22 | 47.52 | 40.78 | 41.42 | 43.30
K-Branch and Bound | 0.16 | 0.18 | 0.22 | 0.32 | 0.46 | 0.36 | 0.48 | 0.50
K-Incumbentes 45.00 | 44.58 | 45.74 | 46.50 | 54.98 | 56.10 | 58.84 | 59.62
SCG 6.88 16.72

Tabela 4.6: Classe [MA]: tempo computacional médio (s) paraU=6e U =9

U=6 U=9
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 14.72 | 12.56 | 12.06 | 12.08 | 14.66 | 12.28 | 12.12 | 11.96
K-Diversificacdo 47.66 | 40.70 | 41.30 | 42.76 | 45.68 | 41.46 | 40.68 | 42.46
K-Branch and Bound | 0.44 | 0.92 | 0.54 | 0.50 | 0.92 | 0.60 | 0.62 | 0.74
K-Incumbentes 56.16 | 56.44 | 58.64 | 62.56 | 58.50 | 55.38 | 56.76 | 58.82
SCG 16.70 16.60

Tabela 4.7: Classe [GB]: tempo computacional médio (s) paraU=0eU =3

U=0 U=3
K=2|K=4|K=6|K=8 | K=2|K=4|K=6|K=8
K-Solve 0.48 | 0.50 | 0.56 | 0.58 | 0.90 | 098 | 0.96 | 0.94
K-Diversificacdo 054 | 0.28 | 0.26 | 0.24 | 1.02 | 0.56 | 0.46 | 0.42
K-Branch and Bound | 0.08 | 0.08 | 0.06 | 0.10 | 0.06 | 0.08 | 0.06 | 0.06
K-Incumbentes 0.42 | 032 | 0.50 | 0.54 | 0.78 | 0.62 | 0.84 | 0.98
SCG 1.00 1.06

Tabela 4.8: Classe [GB]: tempo computacional médio (s) paraU=6e U =9

U=6 U=9
K=2|K=4| K=6| K=8 | K=2 | K=4| K=6| K=8
K-Solve 1.06 | 1.02 | 092 | 0.84 | 1.00 | 1.02 | 0.96 | 0.98
K-Diversificagdo 1.00 | 0.54 | 0.52 | 0.46 | 0.96 | 0.60 | 0.44 | 0.42
K-Branch and Bound | 0.10 | 0.12 | 0.10 | 0.10 | 0.06 | 0.10 | 0.06 | 0.04
K-Incumbentes 0.70 | 0.72 | 0.88 | 096 | 0.72 | 0.74 | 0.86 | 0.98
SCG 1.04 1.06
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Tabela 4.9: Classe [GM]: tempo computacional médio (s) paraU=0eU =3

U=0 U=3
K=2|K=4|K=6| K=8|K=2|K=4|K=6|K=8
K-Solve 0.44 | 0.56 | 0.54 | 0.58 | 1.02 | 0.92 | 1.04 | 0.98
K-Diversificacdo 0.58 | 0.36 | 0.30 | 0.28 | 1.08 | 0.70 | 0.48 | 0.48
K-Branch and Bound | 0.06 | 0.06 | 0.06 | 0.10 | 0.12 | 0.12 | 0.12 | 0.10
K-Incumbentes 0.42 | 0.44 | 0.52 | 0.56 | 0.80 | 0.66 | 0.88 | 0.98
SCG 0.98 1.06

Tabela 4.10: Classe [GM]: tempo computacional médio (s) paraU=6eU=9

U=6 U=9
K=2|K=4|K=6 | K=8|K=2|K=4|K=6|K=8
K-Solve 1.00 | 0.98 | 1.00 | 1.02 | 0.90 | 0.96 | 1.06 | 1.04
K-Diversificacao 1.02 | 0.64 | 0.46 | 0.46 | 1.10 | 0.64 | 0.52 | 0.44
K-Branch and Bound | 0.10 | 0.12 | 0.08 | 0.10 | 0.12 | 0.10 | 0.10 | 0.08
K-Incumbentes 0.78 | 0.68 | 0.80 | 0.96 | 0.78 | 0.68 | 0.80 | 0.96
SCG 1.14 1.04

Tabela 4.11: Classe [GA]: tempo computacional médio (s) paraU=0eU =3

U=0 U=3
K=2]K=4|K=6 | K=8 | K=2|K=4|K=6|K=8
K-Solve 0.52 | 0.60 | 0.50 | 0.56 | 1.02 | 1.04 | 1.06 | 1.00
K-Diversificagdo 064 | 032 | 0.26 | 0.26 | 1.12 | 0.58 | 0.54 | 0.44
K-Branch and Bound | 0.10 | 0.10 | 0.06 | 0.08 | 0.10 | 0.10 | 0.08 | 0.10
K-Incumbentes 0.46 | 0.36 | 0.46 | 0.58 | 0.82 | 0.72 | 0.82 | 0.96
SCG 1.02 1.06

Tabela 4.12: Classe [GA]: tempo computacional médio (s) paraU=6eU =9

U=6 U=9
K=2|K=4| K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6|K=8
K-Solve 1.12 | 1.04 | 0.88 | 1.08 | 1.02 | 1.08 | 1.00 | 0.98
K-Diversificagao 1.08 | 0.58 | 0.48 | 044 | 1.06 | 0.60 | 0.52 | 0.42
K-Branch and Bound | 0.16 | 0.10 | 0.08 | 0.08 | 0.14 | 0.12 | 0.06 | 0.06
K-Incumbentes 0.82 | 0.70 0.84 0.90 | 0.84 | 0.70 | 0.78 | 0.98
SCG 1.10 1.08

somente a resolucdao do problema da mochila, e desta forma consegue resolvé-lo em um
tempo muito menor em relagdo ao CPLEX.

Nas classes de itens médios a estratégia K-Incumbentes apresentou os piores tempos
para todos os valores de U comparados. Nas classes de itens grandes a estratégia SCG apre-

sentou o pior desempenho na maioria das classes, o que evidencia o potencial das estraté-

gias desenvolvidas.

Como esperado, em todas as classes, quando U = 0 o tempo computacional médio é bas-
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tante inferior comparado a qualquer situacdao em que U # 0, devido ao aumento do nimero

de instancias da mochila que devem ser resolvidas a cada iteragdo da geracdo de colunas.

4.2.2 Numero médio de iteracoes

As Tabelas 4.13 - 4.24 apresentam o nimero médio de iteragoes do algoritmo de geragdo

de colunas para as 6 classes testadas.

Tabela 4.13: Classe [MB]: nimero médio de iteracoes paraU=0e U =3

U=0 U=3
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 131.04 | 119.58 | 115.16 | 116.26 | 115.60 | 103.04 | 100.50 | 100.44
K-Diversificacao 106.42 | 69.10 | 55.60 | 46.40 | 97.18 | 62.80 | 49.26 | 41.40
K-Branch and Bound | 122.18 | 87.22 | 7194 | 63.38 | 109.74 | 77.94 | 64.52 | 57.04
K-Incumbentes 118.14 | 86.02 70.96 61.18 | 109.94 | 78.86 64.86 56.18
SCG 169.84 169.34
Tabela 4.14: Classe [MB]: nimero médio de iteracoes paraU=6e U =9
U=6 U=9
K=2 K=4 | K=6 | K=8 K=2 K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 109.60 | 96.34 | 94.16 | 93.24 | 102.84 | 91.88 | 90.90 | 89.98
K-Diversificagcdo 91.02 | 58.16 | 46.90 | 38.44 | 85.34 | 55.30 | 43.86 | 35.78
K-Branch and Bound | 102.58 | 72.88 | 59.36 | 52.36 | 96.42 | 68.74 | 56.82 | 49.44
K-Incumbentes 103.24 | 75.46 | 62.72 | 53.84 | 98.72 | 73.68 | 60.16 | 52.26
SCG 169.58 169.62
Tabela 4.15: Classe [MM]: nimero médio de iteracdes paraU=0e U =3
U=0 U=3
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 127.62 | 114.58 | 112.36 | 111.38 | 120.10 | 107.04 | 104.48 | 103.70
K-Diversificagao 103.54 | 67.70 | 55.20 | 45.00 | 100.62 | 66.20 | 53.68 | 44.40
K-Branch and Bound | 117.92 | 85.26 | 71.56 | 62.44 | 115.46 | 83.28 | 69.14 | 61.24
K-Incumbentes 113.56 | 82.94 68.20 57.18 | 111.04 | 80.50 65.72 58.00
SCG 163.94 163.84

Observando os valores das Tabelas 4.13 - 4.24, nota-se que o nimero de iteracoes dimi-

nui a medida que se aumenta o valor de K. Quanto maior o valor de K, mais discrepante é

o numero de iteracdes em relacao a estratégia SCG, que precisou da maior quantidade de

iteracoes para todos os valores de U em todas as classes.

Na classe [MB] para U = 0, a estratégia K-Diversificacdo apresentou reducoes de 37%,

59%, 67% e 73% no numero de iteracoes para K € {2,4,6,8} em relacdo a SCG. Para U = 3 as

46




Tabela 4.16: Classe [MM]: numero médio de iteracoes paraU=6e U =9

U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 | K=8
K-Solve 117.98 | 104.36 | 102.68 | 101.88 | 115.78 | 101.88 | 100.08 | 99.10
K-Diversificagdo 98.70 | 63.90 | 52.38 | 42.94 | 96.72 | 63.44 | 51.14 | 42.32
K-Branch and Bound | 113.32 | 82.08 | 68.34 | 59.78 | 110.66 | 80.48 | 66.90 | 59.64
K-Incumbentes 109.58 | 79.58 | 64.74 | 57.00 | 108.48 | 79.24 | 63.88 | 55.18
SCG 163.48 163.72

Tabela 4.17: Classe [MA]: nimero médio de iteracoes paraU=0e U =3

U=0 U=3
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 127.26 | 114.70 | 112.74 | 112.54 | 121.98 | 107.90 | 106.48 | 105.34
K-Diversificacdo 103.16 | 67.40 | 53.86 | 45.36 | 101.32 | 67.14 | 53.94 | 45.70
K-Branch and Bound | 116.90 | 85.16 | 70.80 | 62.88 | 116.32 | 84.66 | 69.92 | 62.86
K-Incumbentes 112.56 | 80.88 | 67.34 | 56.24 | 111.62 | 81.22 | 65.68 | 56.04
SCG 163.06 162.18

Tabela 4.18: Classe [MA]: nimero médio de iteracoes paraU=6e U =9

U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 121.82 | 109.24 | 105.38 | 105.38 | 120.48 | 107.44 | 105.10 | 104.64
K-Diversificacdo 100.84 | 66.76 | 53.48 | 44.90 | 100.30 | 66.38 | 53.58 | 45.10
K-Branch and Bound | 115.56 | 84.56 | 70.02 | 62.62 | 114.30 | 84.28 | 69.52 | 62.20
K-Incumbentes 111.38 | 81.24 | 66.48 | 56.88 | 111.32 | 80.40 | 65.04 | 57.24
SCG 162.12 162.08

Tabela 4.19: Classe [GB]: numero médio de iteragdes paraU=0e U =3

Uu=0 U=3
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 49.86 | 53.82 | 54.10 | 54.10 | 57.34 | 57.34 | 57.34 | 57.34
K-Diversificacdo 44.36 | 22.72 | 14.76 | 11.50 | 43.72 | 21.88 | 14.68 | 11.40
K-Branch and Bound | 56.38 | 33.62 | 26.36 | 22.64 | 48.52 | 31.44 | 24.88 | 21.60
K-Incumbentes 28.82 | 15.10 | 12.84 | 11.04 | 28.38 | 15.02 | 12.72 | 10.78
SCG 91.04 60.54

Tabela 4.20: Classe [GB]: nimero médio de iteragdes paraU=6e U =9

U=6 U=9
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 55.98 | 55.98 | 55.98 | 55.98 | 54.96 | 54.96 | 54.96 | 54.96
K-Diversifica¢ao 41.60 | 21.42 | 14.30 | 11.44 | 41.42 | 21.36 | 14.14 | 11.20
K-Branch and Bound | 44.98 | 30.78 | 23.78 | 21.18 | 43.86 | 29.16 | 23.54 | 21.14
K-Incumbentes 28.30 | 15.24 | 12.70 | 10.88 | 28.34 | 15.08 12.62 | 10.86
SCG 61.50 56.46
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Tabela 4.21: Classe [GM]: numero médio de iteracoes paraU=0e U =3

Uu=0 U=3
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 51.78 | 55.92 | 56.54 | 56.84 | 60.34 | 60.34 | 60.34 | 60.34
K-Diversificacdo 45.60 | 23.70 | 14.90 | 11.88 | 45.80 | 23.56 | 15.00 | 11.78
K-Branch and Bound | 58.5 | 35.58 | 27.58 | 23.84 | 55.08 | 34.68 | 27.60 | 23.62
K-Incumbentes 29.00 | 15.22 | 12.82 | 11.32 | 28.80 | 15.30 | 12.82 | 11.26
SCG 92.28 62.68

Tabela 4.22: Classe [GM]: niumero médio de iteracoes paraU=6e U =9

U=6 Uu=9
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 60.24 | 60.24 | 60.24 | 60.24 | 60.08 | 60.08 | 60.08 | 60.08
K-Diversificacao 45.24 | 23.48 | 14.96 | 11.78 | 45.16 | 23.38 | 14.86 | 11.74
K-Branch and Bound | 53.42 | 33.80 | 27.32 | 23.52 | 51.02 | 33.72 | 26.86 | 23.28
K-Incumbentes 28.76 | 15.06 | 12.78 | 11.28 | 28.76 | 15.06 | 12.78 | 11.28
SCG 62.84 62.96

Tabela 4.23: Classe [GA]: nimero médio de iteracoes paraU=0e U =3

Uu=0 U=3
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 51.18 | 55.80 | 55.86 | 56.14 | 60.82 | 60.82 | 60.82 | 60.82
K-Diversificagao 44.14 | 22.30 | 15.12 | 11.58 | 44.16 | 22.36 | 15.14 | 11.56
K-Branch and Bound | 58.68 | 35.86 | 27.82 | 23.72 | 58.16 | 35.68 | 27.84 | 23.70
K-Incumbentes 29.90 | 15.34 | 12.46 | 11.16 | 29.98 | 15.34 | 12.48 | 11.18
SCG 94.06 62.06

Tabela 4.24: Classe [GA]: nimero médio de iteracoes paraU=6e U =9

U=6 U=9
K=2 | K=4 | K=6 | K=8 | K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 60.82 | 60.82 | 60.82 | 60.82 | 60.80 | 60.80 | 60.80 | 60.80
K-Diversificacdo 44.20 | 22.34 | 15.00 | 11.52 | 44.08 | 22.30 | 14.98 | 11.52
K-Branch and Bound | 58.02 | 35.58 | 27.74 | 23.64 | 57.70 | 35.48 | 27.74 | 23.54
K-Incumbentes 29.98 | 15.34 | 12.48 | 11.16 | 29.98 | 15.34 | 12.48 | 11.16
SCG 62.08 62.10

reducoes foram de 43%, 63%, 71% e 76% em relacdao a SCG, o que leva a crer que quanto
maior o valor de U e o valor de K, menor o nimero de iteracoes. Isto ocorre pois 0 aumento
de U implica no aumento da diversidade dos padroes de corte, o que melhora a convergéncia
das estratégias ja que mais instancias da mochila sdo resolvidas a cada itera¢do. No entanto,
para itens grandes essa afirmacao nao € tao precisa. Na classe [GA] para K = 8 a estratégia K-
Diversificagdo apresentou reducdo de 88% para U = 0 em relacdo a SCG, mas para U = [3,6,9]

a diferenca permaneceu em 81%. Isto ocorre por 2 motivos: a geragdo de sobras apresenta
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menos beneficios para itens grandes devido a dificuldade de combinagdo dos itens, e para
atender altas demandas de itens seria mais benéfico permitir gerar uma maior quantidade
de sobras.

A estratégia K-Diversificacdo apresentou o menor niimero de iteracdes para cada um dos
valores de K em todas as classes de itens médios. Nas classes de itens grandes a estratégia
K-Incumbentes apresentou os menores valores, seguido pela estratégia K-Diversificagdo.

Um fato interessante ocorreu nas classes de itens grandes. A diferenca percentual entre
o numero de itera¢cdes das estratégias K-Incumbentes e K-Diversificacdo se torna menor a
medida que se aumenta o valor de K. Por exemplo, na classe [GA] com U = 6 para K = 2
a diferenca percentual é de 32%. Esta diferenca cai para 31%, 17% e 3% para K =4, 6 e
8 respectivamente. Isso leva a conclusdo de que quanto maior o K, maior a eficiéncia da

estratégia K-Diversificacdo visto que mais padroes de corte estardo diversificados.

4.2.3 Meédia de padroes gerados

O numero médio de padrdes gerados a cada iteracdo durante a geracao de colunas (KReal),
influencia diretamente no niimero de iteracdes necessarias para se atingir o 6timo. E natu-
ral presumir que quanto mais padroes inseridos, mais provavel de se convergir mais rapido
para a solucdo 6tima em comparag¢ao com a SCG.

As Tabelas 4.25 e 4.26 apresentam o KReal das 5 estratégias para a classe [MM] e [GM]

quando U =9. Repare que se KReal = 1, tem-se a geracao de colunas padrao.

Tabela 4.25: Classe [MM]: Nimero médio de padroes gerados paraU =9

K=2 | K=4 | K=6 | K=8
K-Solve 2.77 | 3.35 3.51 3.58
K-Diversificacao 414 | 7.81 | 10.70 | 13.43
K-Branch and Bound | 4.57 | 8.79 | 12.69 | 16.33
K-Incumbentes 3.29 | 5.27 | 7.60 | 9.87
SCG 1.00 | 1.00 1.00 1.00

Tabela 4.26: Classe [GM]: Niumero médio de padrdes gerados paraU =9

K=2|K=4 | K=6| K=8
K-Solve 1.14 | 1.14 | 1.14 | 1.14
K-Diversificacdao 2.25 | 4.67 | 7.36 | 10.03
K-Branch and Bound | 2.96 | 5.43 | 7.78 | 10.04
K-Incumbentes 2.62 | 536 | 7.69 | 10.18
SCG 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
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A estratégia K-Solve apresentou os menores valores para KReal, tanto para a classe [MM]
quanto para a classe [GM]. Este comportamento jé era esperado devido a caracteristica in-
trinseca do método de ndo procurar por solucdes adicionais para o problema da mochila,
mas sim aproveitar as ja encontradas durante a busca pelo 6timo.

Ainda na estratégia K-Solve, KReal teve o mesmo valor para todos os valores de K da
classe [GM]. Itens grandes possuem menos combinacdes que itens médios, o que gera uma
queda abrupta no valor de KReal quando comparado com a classe [MM]. As demais estra-
tégias também tiveram decaimento do valor de KReal entre as classes [MM] e [GM] devido
a essa particularidade do nimero de combinacdes dos itens grandes.

A estratégia K-Branch and Bound apresentou os maiores valores de KReal. Esta estra-
tégia busca K solucdes, o que justifica os altos valores. As estratégias K-Incumbentes e K-
Diversificagdo também buscam K solu¢des, mas apresentaram valores menores pois é pos-
sivel que uma solucao rejeitada nao volte a ser encontrada, o que reduz o tamanho do con-
junto das K solucdes. Isto pode ser observado com mais clareza na Tabela 4.25 em que a

diferenca entre os valores de KReal é mais discrepante entre as estratégias propostas.

4.2.4 Perdamédia

A Tabela 4.27 apresenta a perda média para todas as classes quando ndo se tem sobras

em estoque inicialmente. A perda é apresentada em termos de comprimento dos objetos.

Tabela 4.27: Perda média sem sobras em estoque inicial

U=0 U=3 U=6 | U=9
[MB] | 0.41 0.24 0.18 0.17
MM] | 2.34 2.12 1.92 1.74
[MA] | 0.00 0.00 0.00 0.00
[GB] | 41995.50 | 40955.50 | 39987.50 | 39099.50
[GM] | 231729 | 230679 | 229653 | 228627
[GA] | 1374110 | 1373080 | 1372050 | 1371020

A reducao da perda média estd intimamente ligada ao aumento do numero de sobras
em estoque. Este comportamento j4 era esperado pois o aumento da quantidade de sobras
provoca um aumento da diversidade dos padrdes de corte, o que implica em um menor

desperdicio de materiais.
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4.3 Solucao inteira

As quatro estratégias propostas foram comparadas entre si com relacdo a solucao inteira
obtida. Foram considerados: qualidade da solucdo inteira e aproveitamento de padroes ge-
rados durante a geracdo de colunas para a solucdo inteira.

A obtencdo de solucoes inteiras foi realizada a partir do procedimento heuristico des-
crito na Sec¢do (3.6). Vale mencionar que os padroes homogéneos foram gerados da forma
a=(1,0,0,..,0) para garantir a obtencao de solu¢des factiveis com o uso da heuristica. De-
vido a esses padroes apresentarem apenas um tipo de item em sua composicao, eles podem
atender pequenas demandas sem exceder a producao de outro item.

O tempo maximo para obtenc¢do da solucdo inteira para cada instancia foi limitado em
100 segundos. Além dos padrdes de corte homogéneos e dos padroes pertencentes a base
6tima, foram selecionados mais 50 padroes de corte gerados durante a resolucao do pro-

blema.

4.3.1 Qualidade das solucoes inteiras

As Tabelas 4.28 - 4.33 apresentam o valor da funcdo objetivo obtida por cada estratégia.
Note que o valor da funcdo objetivo corresponde a perda do PCESA ap6s a aplicagdo da

heuristica de integralizacdao das varidveis de decisdo.
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Tabela 4.28: Classe [MB] - FO da solucdo inteira

U=0 Uu=3 U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 4177 3977 4257 3757 | 4595 3903 4209 3645 | 3969 3693 3135 3023 | 3373 3135 3003 2685
K-Diversificacao 3637 2997 2257 2737 | 3799 3137 2929 2533 | 3331 2837 2289 2187 | 2967 2441 1859 1675
K-Branch and Bound | 4377 3417 3037 2517 | 4189 3793 3469 3095 | 3701 3257 3007 2575 | 3065 2683 2247 2419
K-Incumbents 3997 3477 3037 2877 | 4189 4041 3323 3375 | 3345 3003 3009 2411 | 2917 2521 2179 2157
SCG 5036 4989 4162 3669
Tabela 4.29: Classe [MM] - FO da solucéo inteira
U=0 U=3 U=6 Uu=9
=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 =6 =8| K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 1389 1289 1409 1349 | 1541 1187 1039 1133 | 1137 921 897 809 | 941 1109 719 771
K-Diversificacdo 1129 909 909 769 | 1237 655 593 409 | 875 573 539 299 | 919 655 477 341
K-Branch and Bound | 1349 1169 1029 909 | 1317 1373 929 969 | 1191 967 727 649 | 1249 853 735 683
K-Incumbents 1429 1169 1029 929 | 1189 871 845 677 | 1327 699 525 391 | 977 723 413 447
SCG 1809 1769 1303 1293
Tabela 4.30: Classe [MA] - FO da solucao inteira
U=0 U=3 U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 K=6 K=8 | K=2 K=4 K=6 K=8| K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 1541 1541 1341 1241 | 1481 785 869 1091 | 1235 1069 1011 931 | 1073 923 833 771
K-Diversificagao 981 861 861 781 | 991 601 497 497 | 843 681 481 465 | 803 639 459 431
K-Branch and Bound | 1381 1101 1021 861 | 1143 989 595 775 | 935 1009 611 693 | 749 705 557 527
K-Incumbents 1441 1321 921 781 | 1155 723 921 603 | 1169 659 527 559 | 1207 695 633 427
SCG 1541 1685 1541 1685
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Tabela 4.31: Classe [GB] - FO da solucao inteira

U=0 U=3 U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 43036 43056 43076 43076 | 42060 42060 42060 42060 | 41066 41064 41064 41064 | 40284 40284 40284 40284
K-Diversificagdo 42536 42536 42376 42256 | 41456 41342 41264 41154 | 40522 40322 40286 40162 | 39564 39468 39374 39310
K-Branch and Bound | 42556 42336 42256 42296 | 41426 41242 41136 41172 | 40424 40312 40222 40254 | 39542 39460 39332 39332
K-Incumbentes 43216 42596 42416 42336 | 41984 41424 41356 41280 | 40956 40528 40354 40326 | 39912 39524 39436 39364
SCG 43136 42030 41048 40182
Tabela 4.32: Classe [GM] - FO da solucao inteira
U=0 U=3 U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8
K-Solve 232799 232919 232899 232899 | 231903 231903 231903 231903 | 230851 230851 230851 230851 | 229839 229839 229839 229839
K-Diversificacdo 232319 232259 232099 232059 | 231127 231095 230961 230967 | 230101 230073 229917 229931 | 229097 229077 228909 228903
K-Branch and Bound | 232399 232059 232039 232099 | 231097 230989 230871 230973 | 230107 229951 229875 229931 | 229113 228945 228833 228903
K-Incumbentes 232979 232459 232219 232059 | 231777 231305 231101 230947 | 230699 230323 230055 229921 | 229651 229315 229005 228891
SCG 232939 231895 232939 231895
Tabela 4.33: Classe [GA] - FO da solucao inteira
U=0 U=3 U=6 U=9
K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8 K=2 K=4 K=6 K=8

K-Solve 1375080 1375120 1375120 1375120 | 1374240 1374240 1374240 1374240 | 1373190 1373190 1373190 1373190 | 1372170 1372170 1372170 1372170
K-Diversificacao 1374720 1374640 1374520 1374480 | 1373620 1373530 1373460 1373390 | 1372590 1372500 1372430 1372360 | 1371550 1371460 1371400 1371330
K-Branch and Bound | 1374840 1374520 1374460 1374440 | 1373650 1373340 1373340 1373300 | 1372600 1372310 1372310 1372290 | 1371540 1371300 1371280 1371250
K-Incumbentes 1372040 1374780 1374560 1374380 | 1374130 1373700 1373550 1373390 | 1373070 1372670 1372510 1372350 | 1372040 1371640 1371470 1371320
SCG 1375080 1374180 1373160 1372130




Pelas tabelas apresentadas, pode-se observar que a estratégia K-Diversificacao foi a me-
lhor estratégia na classe de itens médios, obtendo a melhor solucao inteira em 83% das
instancias. A estratégia K-Incumbentes foi a melhor em 11% das situagoes restantes, con-
tra 6% da estratégia K-Branch and Bound. Para as classes de itens grandes a estratégia K-
Diversificagdo tem a melhor solugdo inteira em apenas 22% dos testes realizados. A estraté-
gia K-Branch and Boundlidera a classificacdo com 69%, enquanto a estratégia K-Incumbentes
possui 4%. A estratégia SCG ndo obteve a melhor solu¢do inteira em nenhuma das compa-
ragOes realizadas.

As 4 estratégias apresentaram tempo de resolugdo similares para a obtencado da solugao
inteira. A divergéncia entre o tempo computacional ndo € significativa e por isso foi omi-
tida dos resultados. Na classe de itens grandes, por exemplo, os problemas foram resolvidos
quase que instantaneamente, e as flutuacdes de tempo entre as estratégias nao sao relevan-
tes para serem analisadas.

As Tabelas (4.28) - (4.33) mostram a diminuicdo no valor da perda a medida que se au-
menta o valor de U. A perda média das 4 estratégias propostas para cada valor de K (FO)
apresentou reducoes de 28,21%, 23,89% e 22,85% de U = 0 para U = 9 nas classes [MA], [MB]
e [MM] respectivamente.

Embora seja esperado, vale ressaltar que aumentar o valor de U ndo significa necessari-
amente reduzir a perda para a solucao inteira. Por exemplo, a SCG teve perda na classe [MA]
de 1540 para U = 0 e 1684 para U = 3. Isso ocorreu devido a limitacdo do tempo imposto

para a resolucao dos problemas.

4.3.2 Aproveitamento dos padroes gerados

Os padroes de corte gerados durante a geracdo de colunas foram selecionados para se-
rem utilizados na resoluc¢dao do problema inteiro conforme a heuristica descrita na Secao
3.6.

A Tabela 4.34 apresenta a relacdo em porcentagem entre o nimero de padroes gerados
durante a geracdo de colunas e quantos desses padroes foram utilizados na solucdo inteira.
Por uma questao de brevidade apenas a classe [MM] para U =9 foi representada, entretanto,
0 mesmo comportamento das solugdes € verificado para as demais classes.

A estratégia SCG apresentou a maior utilizacao dos padroes gerados durante a geracao

de colunas, com 21%. A estratégia K-Solve foi a segunda estratégia com as melhores taxas de
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Tabela 4.34: Classe [MM] - Aproveitamento dos padrdes paraU =9

K=2|K=4| K=6 | K=8
K-Solve 0.18 | 0.17 | 0.16 | 0.16
K-Diversificagao 0.14 | 0.11 0.10 | 0.10
K-Branch and Bound | 0.11 | 0.08 | 0.07 | 0.06
K-Incumbentes 0.16 | 0.14 | 0.12 | 0.11
SCG 0.21

aproveitamentos dos padroes de corte para todos os valores de K.
A heuristica para obtenc¢do da soluc¢do inteira tem influéncia no resultado apresentado
nesta se¢do. Caso o numero de padrdes de corte permitidos para a solucao continua fosse

maior, o aproveitamento de padrdes poderia ser mais elevado para as demais estratégias.

4.4 Discussoes

De acordo com as solucdes apresentadas na Secao (4.2), as quatro estratégias de solucao
propostas obtém a solucdo 6tima para a relaxacao linear do modelo matematico indepen-
dente do valor de K. No entanto, o caminho percorrido em relagdo a solucao 6tima do PCESA
é diferente para cada uma das 4 estratégias propostas.

Com os testes realizados, foi possivel observar que o potencial de convergéncia da estra-
tégia K-Diversificacdo superou as demais estratégias em grande parte dos experimentos na
obtencao da solucao 6tima para o PCESA, mostrando que diversificar os padroes de corte
pode impulsionar a convergéncia da geragdo de colunas.

Na Figura 4.1, a comparacao entre a convergéncia das 4 estratégias e a SCG é apresentada
para a obtencdo da solucao continua de uma instancia aleatéria da classe [MM] quando
K=8e U =9. O parametro p = 0,4 foi utilizado na estratégia K-Diversificacao.

Na Figura 4.1 o centro do grafico representa o ponto 6timo da instancia analisada. Quanto
mais afastado do centro, maior o valor da funcao objetivo. Os nimeros em volta da Figura
representam o nimero de iteracoes até aquele momento. As estratégias iniciam juntas a
resolucao da instancia na iteracao 1 e caminham em direcao a solucdo 6tima do problema
relaxado no centro do grafico. As iteragdes superiores a 55 foram omitidas para uma me-
lhor visualizagdao dos dados. Na figura, a estratégia K-Branch and Bound foi abreviada para
K-B&B.

A estratégia K-Diversificacao apresentou a melhor taxa de convergéncia, com 41 itera-
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Figura 4.1: Convergéncia das 5 estratégias
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¢Oes necessdrias para se atingir o 6timo, contra 62, 74, 98 e 174 das estratégias K- Branch and
Bound, K-Incumbentes, K-Solve e SCG, respectivamente. Note que as estratégias K-Solve
e SCG permaneceram desde o inicio da otimizacdao sendo as mais afastadas em relacao ao
centro da Figura 4.1.

A estratégia K-Incumbentes foi responsével pelo menor valor da fun¢do objetivo até a ite-
racao de numero 8. Ap@s isso a estratégia K-Diversificacao a supera e caminha mais rapido
em relacdo ao 6timo. Isto reforca o comportamento do exemplo apresentado na Sec¢do 3.5.
Mesmo que outra estratégia encontre bons padrdes de corte iniciais e caminhe mais rdpido
para o 6timo, a longo prazo a estratégia K-Diversificagdo tem maior potencial de convergén-
cia.

A comparacdo entre as estratégias K-Solve e SCG permite concluir que é mais favoravel
fornecer multiplas solucdes a cada iteracao ao problema mestre ao invés de uma tnica so-

lucao a cada iteracdo. A estratégia K-Diversificacdo evidencia a teoria de que diversificar as
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solucoes do problema da mochila a cada iteragdo é mais promissor em relacdo a fornecer as
K solugoes do problema da mochila para o problema mestre considerando apenas os custos
relativos.

A Figura 4.1 mostra a relacao entre o valor da fung¢ao objetivo (FO) em relacdo ao tempo
de processamento (Tempo) por iteracdo até atingir a solu¢do 6tima continua para a mesma

instancia. A estratégia K-Branch and Bound foi novamente abreviada para K-B&B.

Figura 4.2: FO vs Tempo (s)
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De acordo com a Figura 4.2, pode-se observar que a estratégia K- Branch and Bound foi a
mais rapida para atingir o 6timo, terminando a otimiza¢do com apenas 3 segundos. As estra-
tégias K-Solve, SCG, K-Diversificacdo e K-Incumbentes demoraram 11, 20 e 31 e 53 segundos
respectivamente.

A estratégia K-Diversificacao foi capaz de resolver multiplas iteracoes da geracao de co-
lunas em menos de um segundo, conforme pode ser visto em Tempo = 0s, 6 iteracoes foram
resolvidas. No entanto, em alguns momentos esta estratégia ficou por um longo periodo na
mesma iteracdo (entre Os e 3s a estratégia apenas uma iteragdo foi realizada). Este compor-
tamento ocorre devido a caracteristica do callback Incumbent utilizado nesta estratégia.

O callback Incumbent, também utilizado na estratégia K-Incumbentes, tem a finalidade
de rejeitar solucdes. Entretanto, mesmo que uma solucao seja rejeitada, ela ainda pode ser

encontrada inimeras vezes pelo CPLEX devido a heuristicas do préprio solver ou devido a
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relaxacdo de um ng, que resulta em uma solugdo inteira. Para que uma solucao nao seja en-
contrada repetidamente, é possivel desativar as heuristicas ou inserir uma Lazy constraint
que exclua a solucdo do conjunto solucdo. Esta estratégia ndo foi utilizada, pois, desativar
as heuristicas do CPLEX influenciaria na performance destas estratégias em relacado as de-
mais e ainda ndo garantiria que a solucao nao fosse encontrada apds ser rejeitada. Além
disso, para restringir especificamente uma solu¢do da mochila seria necessario o uso de cor-
tes combinatoriais, o que implica na adi¢do de diversas restricoes para restringir todas as
solucoes desejadas.

Por padrao, o CPLEX possui um mecanismo chamado presolve. O presolve diminui o
tamanho do problema original (por exemplo o problema da mochila) e, consequentemente,
reduz o numero de solucoes a serem analisadas. O presolve ndo exclui a solucao 6tima do
problema da mochila, porém, pode excluir algumas solu¢des incumbentes subdtimas que
facam parte do conjunto de K solu¢oes desejado. Isto reforca que a estratégia K- Branch and
Bound tenha um KReal superior em relacio as demais estratégias, uma vez que ela utiliza
um Branch and Bound especializado para resolver o problema da mochila, e ndo o préprio
CPLEX. Desativar o presolve também resultaria em uma menor eficiéncia do solver.

Vale citar que as estratégias K-Branch and Bound e K-Incumbentes podem obter as K-
melhores solu¢des para o problema da mochila, mas sem a garantia de que isso vé ocorrer.
Na estratégia K-Incumbentes essa perda da garantia é causada pelo presolve e a funcao de
rejeicao da Incumbent callback. Na K-Branch and Bound sdo encontradas as K solugoes
para o problema da mochila considerando apenas itens de coeficientes positivos da funcao
objetivo. O vetor pricefornecido pelo problema mestre possui itens de coeficientes negativos
quando nao é vantajoso realizar a producao deste item. Isto ndo reflete na obtencdo da
melhor solucao para o problema da mochila.

Vale ressaltar que a solucdo 6tima do modelo matematico 2.8 - 2.14 corresponde a uma

solucdo inteira, sendo necessdario o uso de heuristicas apds a obtencao da solugao continua.
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Capitulo 5

CONCLUSOES

Nesta dissertacdo foram propostas quatro estratégias para resolver o problema de corte
de estoque com sobras aproveitaveis (PCESA), utilizando o algoritmo de geragdo de colunas.
Nao foram encontradas aplicacdes destas estratégias em instancias do problema de corte.
A geracao de colunas é um método iterativo no qual a cada itera¢cdo novas colunas sao ge-
radas com a finalidade de encontrar a melhor solucdo para a relaxacdo linear do problema.
Esta técnica utiliza o problema da mochila para gerar as colunas que serao inseridas a cada
iteracdo no problema de corte. As estratégias propostas também podem ser aplicadas em
outros problemas que facam uso desse algoritmo. A formulagdo matematica utilizada para
o PCESA neste trabalho foi proposta por Arenales et al. (2015).

As abordagens propostas consistem em inserir multiplos padroes de corte no problema
mestre a cada iteracao do algoritmo de geracdo com o intuito de aproximar mais rapida-
mente da otimalidade. Para medir o desempenho das estratégias propostas, foram anali-
sados a quantidade média de iteracdes e o tempo médio computacional de resolucdao em
classes de instancias geradas aleatoriamente.

Basicamente as estratégias consistem em obter K solucdes do problema da mochila por
diferentes procedimentos. Uma estratégia faz o uso do Branch and Bound para resolver o
problema da mochila, enquanto em outra estratégia as K solucoes sao obtidas pelo préprio
solver utilizado, sem nenhum esforco adicional. As duas estratégias restantes fazem o uso de
fungoes especiais do solver CPLEX, chamadas de callbacks.

Os resultados demonstraram que o uso de multiplas solucdes do problema da mochila
para insercdo no PCESA diminui o tempo computacional e o ntimero de iteracdoes quando

comparado com a geracao de colunas padrdao em que apenas uma coluna é inserida no pro-
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blema mestre a cada iteragdo. Também foi possivel verificar que diversificar as multiplas
solucoes do problema da mochila pode acelerar o caminho em relacao a solucao continua.
Padroes de corte diversificados beneficiam o problema mestre, pois atendem multiplas de-
mandas simultaneamente. As estratégias propostas também superaram o método tradicio-
nal de geracdo de colunas ap6s a aplicacdo da heuristica de arredondamento na obtenc¢ao
de solucoes inteiras.

Para estudos futuros, propde-se aprimorar estratégias de diversificacao de solucoes, uma
vez que esta se mostrou mais promissora. Qutra possibilidade é verificar se a aplicagdo das
estratégias propostas em outros problemas que utilizam a técnica de geracdo de colunas

provoca alteragdes no tempo de solucao e na velocidade de convergéncia.

60



Referéncias Bibliograficas

ABUABARA, A.; MORABITO, R. Cutting optimization of structural tubes to build agricultural
light aircrafts. Annals of Operations Research, 169, n. 1, p. 149-165, 2009.

ARENALES, M. N.; CHERRI, A. C.; NASCIMENTO, D. N. d.; VIANNA, A. A new mathematical
model for the cutting stock/leftover problem. Pesquisa Operacional, SciELO Brasil, v. 35,
n. 3, p. 509-522, 2015.

BARRETO, A.; NASCIMENTO, D.; CHERR]I, L.; CHERR]I, A. Cutting stock problem with usable
leftovers: an approach using k-best solutions. 2018.

CHERRI, A. C.; ARENALES, M. N.; YANASSE, H. H. The one-dimensional cutting stock
problem with usable leftover-a heuristic approach. European Journal of Operational
Research, Elsevier, v. 196, n. 3, p. 897-908, 2009.

CHERRI, A. C.; ARENALES, M. N.; YANASSE, H. H. The usable leftover one-dimensional
cutting stock problem—a priority-in-use heuristic. International Transactions in
Operational Research, Wiley Online Library, v. 20, n. 2, p. 189-199, 2013.

CHERR]I, A. C.; ARENALES, M. N.; YANASSE, H. H.; POLD], K. C.; VIANNA, A. C. G. The
one-dimensional cutting stock problem with usable leftovers - a survey. European Journal
of Operational Research, v. 236, n. 2, p. 395-402, 2014.

CHU, C.; ANTONIO, J. Approximation algorithms to solve real-life multicriteria cutting stock
problems. Operations Research, INFORMS, v. 47, n. 4, p. 495-508, 1999.

COELHO, K. R.; CHERRI, A. C.; BAPTISTA, E. C.; JABBOUR, C.]. C,; SOLER, E. M. Sustainable
operations: The cutting stock problem with usable leftovers from a sustainable perspective.
Journal of Cleaner Production, Elsevier, v. 167, p. 545-552, 2017.

CUL Y,; YANG, Y. A heuristic for the one-dimensional cutting stock problem with usable
leftover. European Journal of Operational Research, Elsevier, v. 204, n. 2, p. 245-250, 2010.

CUL Y.; ZHONG, C.; YAQ, Y. Pattern-set generation algorithm for the one-dimensional
cutting stock problem with setup cost. European Journal of Operational Research, Elsevier,
v. 243, n. 2, p. 540-546, 2015.

GILMORE, P. C.; GOMORY, R. E. A linear programming approach to the cutting-stock
problem. Operations research, v. 9, n. 6, p. 849-859, 1961.

GILMORE, P. C.; GOMORY, R. E. A linear programming approach to the cutting stock
problem — part II. Operations research, v. 11, n. 6, p. 863-888, 1963.

61



GONDZIO, J.; GONZALEZ-BREVIS, P; MUNARI, P. New developments in the primal-dual
column generation technique. European Journal of Operational Research, Elsevier, v. 224,
n.1, p.41-51, 2013.

GRADISAR, M.; JESENKO, J.; RESINOVIC, G. Optimization of roll cutting in clothing
industry. Computers & Operations Research, Elsevier, v. 24, n. 10, p. 945-953, 1997.

HAESSLER, R. W. Controlling cutting pattern changes in one-dimensional trim problems.
Operations Research, INFORMS, v. 23, n. 3, p. 483-493, 1975.

HAESSLER, R. W. A note on computational modifications to the gilmore-gomory cutting
stock algorithm. Operations Research, INFORMS, v. 28, n. 4, p. 1001-1005, 1980.

HINXMAN, A. The trim-loss and assortment problems: A survey. European Journal of
Operational Research, Elsevier, v. 5, n. 1, p. 8-18, 1980.

JAHROMI, M. H.; TAVAKKOLI-MOGHADDAM, R.; MAKUI, A.; SHAMS]I, A. Solving an
one-dimensional cutting stock problem by simulated annealing and tabu search. Journal of
Industrial Engineering International, Springer, v. 8, n. 1, p. 24, 2012.

KANTOROVICH, L. V. Mathematical methods of organizing and planning production.
Management Science, Informs, v. 6, n. 4, p. 366-422, 1960.

LEAO, A. A.; CHERR], L. H.; ARENALES, M. N. Determining the k-best solutions of knapsack
problems. Computers & Operations Research, Elsevier, v. 49, p. 71-82, 2014.

LONGH]I, A. L. Modelos matemaéticos para o problema integrado de dimensionamento de
lotes e corte de estoque undimensional. Universidade Estadual Paulista (UNESP), 2013.

LONGHI, A. L.; MELEGA, G. M.; ARAUJO, S. A. d. Modelos matemAticos para o problema
integrado de dimensionamento de lotes e corte de estoque unidimensional. Pesquisa
Operacional para o Desenvolvimento, v. 7, n. 1, p. 82-104, 2014.

LUBBECKE, M. E.; DESROSIERS, J. Selected topics in column generation. Operations
research, INFORMS, v. 53, n. 6, p. 1007-1023, 2005.

POLDI, K. C.; ARENALES, M. N. Heuristics for the one-dimensional cutting stock problem
with limited multiple stock lengths. Computers & Operations Research, Elsevier, v. 36, n. 6, p.
2074-2081, 2009.

ROODMAN, G. M. Near-optimal solutions to one-dimensional cutting stock problems.
Computers & operations research, Elsevier, v. 13, n. 6, p. 713-719, 1986.

SCHEITHAUER, G. A note on handling residual lengths. Optimization, Taylor & Francis,
v. 22, n. 3, p. 461-466, 1991.

SINUANY-STERN, Z.; WEINER, I. The one dimensional cutting stock problem using two
objectives. Journal of the Operational Research Society, Springer, v. 45, n. 2, p. 231-236, 1994.

STADTLER, H. A one-dimensional cutting stock problem in the aluminium industry and its
solution. European Journal of Operational Research, Elsevier, v. 44, n. 2, p. 209-223, 1990.

62



TOMAT, L.; GRADISAR, M. One-dimensional stock cutting: optimization of usable leftovers
in consecutive orders. Central European Journal of Operations Research, v. 25, n. 2, p.
473-489, 2017.

TRKMAN, P; GRADISAR, M. One-dimensional cutting stock optimization in consecutive
time periods. European Journal of Operational Research, Elsevier, v. 179, n. 2, p. 291-301,
2007.

WASCHER, G.; GAU, T. Heuristics for the integer one-dimensional cutting stock problem: A
computational study. Operations-Research-Spektrum, Springer, v. 18, n. 3, p. 131-144, 1996.

WASCHER, G.; HAUSSNER, H.; SCHUMANN, H. An improved typology of cutting and
packing problems. European journal of operational research, Elsevier, v. 183, n. 3, p.
1109-1130, 2007.

YANASSE, H. H.; SOMA, N. Y.; MACULAN, N. An algorithm for determining the k-best
solutions of the one-dimensional knapsack problem. Pesquisa Operacional, SCiELO Brasil,
v. 20, n. 1, p. 117-134, 2000.

63



	INTRODUÇÃO
	Estrutura do trabalho

	REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
	Problemas de corte de estoque
	Problemas de Corte de Estoque unidimensional
	Problema de corte de estoque com sobras aproveitáveis
	O modelo matemático de arenales2015new

	Método de geração de colunas
	Algoritmo de geração de colunas

	Múltiplas soluções para o problema da mochila

	ESTRATÉGIA DE SOLUÇÃO
	Estratégia K-Solve
	Estratégia K-Diversificação
	Estratégia K-Branch and Bound
	Estratégia K-Incumbentes
	Exemplo numérico
	Solução inteira

	TESTES COMPUTACIONAIS
	Gerador de instâncias
	Solução contínua
	Tempo computacional
	Número médio de iterações
	Média de padrões gerados
	Perda média

	Solução inteira
	Qualidade das soluções inteiras
	Aproveitamento dos padrões gerados

	Discussões

	CONCLUSÕES
	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS


