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Resumo

Este trabalho apresenta um algoritmo genético simbidtico que, dado o nimero maximo de pilhas abertas,
busca minimizar o nimero de objetos processados e 0 setup num problema de corte unidimensional. O
algoritmo genético simbidtico pode gerar seus proprios padrGes de corte atraveés de um processo de
simbiose entre duas populagdes distintas, solugdes e padrdes. Trabalhando com os dois objetivos na
funcéo de aptiddo e coma relagdo simbidtica entre as duas populagdes, o método proposto obtém bons
resultados quando comparado a outros métodos descritos na literatura.

Palavras-Chaves: Problema de Corte de Estoque; Algoritmo Genético; Simbiose.

Abstract

This paper presents a genetic symbiotic algorithm with the aim to minimize the number of processed
objects and the setups in a one-dimensional cutting stock problem given a maximum number of open
stacks. The genetic symbiotic algorithm can generate its owns cutting patterns joint with the solutions for
the problem, through an symbiotic process between two distinct populations, solutions and cutting
patterns. Working with two objectives in the fitness function and with the symbiotic relationship between
the two populations, the proposed method obtains good results when compared to other methods in the
literature.

Keywords: Cutting Stock Problem; Genetic Algorithm; Sy mbiosis.
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1.  INTRODUCAO

O Problema de Corte de Estoque (PCE) objetiva encontrar a melhor forma de se obter
itens demandados a partir do corte de pecas maiores, minimizando algum tipo de custo ou
maximizando o lucro. Um problema de corte pode ser decomposto em dois subproblemas
distintos: gerar os padrdes de corte e combina-los da melhor forma possivel, a fim de atingir a
demanda exigida.

O primeiro trabalho publicado a cerca deste problema foi realizado por Kantorovich
(1960) na década de 30 do século passado, publicado 30 anos mais tarde. Problemas de mesma
natureza foram tratados por Paull e Walter (1954), Metzger (1958) e Eilon (1960). Porém,
como observado por Dowsland e Dowsland (1992), estes métodos sao adequados apenas para
problemas pequenos. Com os trabalhos de Gilmore e Gomory (1961,1963) houve um grande
avango no estudo dos problemas de corte. Mais precisamente, o PCE consiste em cortar pegas
de tamanhos maiores W em menores w; com objetivo de atender uma demanda d; onde W > w;.
Segundo a tipologia de Wascher et al. (2007) este problema é classificado como SSSCSP
(Single Stock Size Cutting Stock Problem). Cada combinagdo diferente de itens que serdo
cortados de uma bobina especifica é chamado de padrdo de corte e a cada troca de padrao de
corte ha um custo para reconfiguracdo da maquina chamado setup. O PCE pode ser formulado
da seguinte forma:

n
Minimizarc, )",
-1

Sujeitoa Y a;x; =d;, i=1,..,m.
1
X;eN j=1,..,n.
onde,

C; € 0 custo de cada peca mestre; d; é a demanda do item j, n refere-se ao nimero de
padrdes de corte e a;; a quantidade de itens do tipo i no padrao j.
Haessler (1975) foi o primeiro a tratar do problema de corte unidimensional ndo-linear,
isto €, considerando tanto a redugdo de perda devido a sobras, quanto @ minimizag¢do do nimero
de setups da maquina de corte, que pode ser formulado da forma que se segue:

n n
Minimizarc, ) x; +¢, (Xj)

j=1 j=1

inj :dj, i=1,...,m.
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1
X;eN j=1,...,n.

onde,
c, refere-se ao custo de cada troca de padrdo de corte;

1sex, >0,
© 5(Xj):{0 sex. =0.

Além do nimero de objetos processados e do setup, outros custos e restricGes podem ser
relevantes para uma indUstria que possui uma linha de corte em sua produgcdo. Um importante
objetivo descrito na literatura € a minimizacdo do nimero maximo de pilhas abertas ou a
otimizagdo do numero de setups e objetos processados dado um nimero maximo de pilhas
abertas. Pilhas estas que podem ser organizadas segundo as especificagdes do produto - sua
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largura, no caso do problema de corte unidimensional - ou quanto aos seus destinos finais.

Na literatura podem ser encontrados diversos trabalhos que tratam o problema de
Minimizacdo de Pilhas Abertas, a saber: Yuen (1991, 1995), Yanasse (1997), Fink e Vof}
(1999) e Oliveira e Lorena (2002), o Problema Integrado: Armbruster (2002), Pileggi (2005) et
al. e Yanasse e Lamosa (2007). Entretanto, ha apenas um trabalho na literatura que propde um
método para minimizacao do nimero de objetos processados e setups dado um nimero maximo
de pilhas abertas desenvolvido por Belov (2003).

Em Belov (2003) as pilhas sdo organizadas segundo sua largura w;. Uma pilha é
considerada aberta quando o primeiro item w; € cortado e somente pode ser removida (fechada),
quando a ultima peca w; for cortada.

Um método promissor para se encontrar boas solugcdes em problemas de otimizacao sao
os Algoritmos Genéticos que foram introduzidos por Holland (1975). Esta conhecida
metaheuristica tem suas bases na Computacéo Evolutiva onde, segundo VVon Zuben (2003), trés
nomes destacaram-se: Holland (1962), Bremermann (1962) e Fraser (1957). Em linhas gerais
estes algoritmos sdo baseados na teoria da evolugdo de Darwin na qual os individuos mais
aptos tém maiores chances de procriar e, por conseguinte, passar parte de suas caracteristicas
para as geragdes futuras.

Este trabalho prop6e um algoritmo genético com uma relagdo de simbiose entre
populagbes de espécies distintas, denominadas solugbes e padrdes, para minimizacdo do
nimero de objetos processados e do setup dado um numero maximo de pilhas abertas
(organizadas pela largura dos itens) num problema de corte de estoque. A Secdo 2 trata,
brevemente, dos algoritmos genéticos e do processo de simbiose. Na Secdo 3 é detalhada a
construgdo computacional realizada. A Secdo 4 é dedicada aos testes computacionais.
Finalmente, a Secéo 5 trata das conclusdes.

2.  ALGORITMO GENETICO SIMBIOTICO

Os algoritmos genéticos fazem parte da computacao evolutiva, uma &rea onde se busca
aplicar a teoria da evolugdo como paradigma de solugdo de problemas. No caso especifico dos
algoritmos genéticos eles estdo baseados na teoria da evolucdo de Darwin, publicada em
meados do século XIX, onde os individuos mais aptos tém maiores chances de procriar e
transmitir suas caracteristicas para geragfes futuras. Sao conceitos chave para o entendimento
de algoritmos genéticos:

Fitness: Medida de adaptabilidade de um individuo ao meio;

Genes: Blocos funcionais do DNA.

Genoma: A colecao de genes que forma um individuo.

Selecdo: E responsavel por selecionar os individuos mais aptos para o cruzamento. Os
principais métodos de sele¢do sdo: torneio, elitismo e diversidade. Estes métodos podem ser
combinados.

Recombinacéo: Também conhecido como cruzamento ou crossover, € a mistura de
genes de dois individuos para gerar um descendente. Existem varios tipos de recombinacao,
sendo os mais utilizados: ponto de corte, uniforme e mascara.

Mutacéo: E a probabilidade de um gene qualquer do individuo sofrer uma alteragio
aleatdria ap6s a operagdo de recombinacao.

2.1. SIMBIOSE

Em Allaby (1988), o termo simbiose é definido como um termo geral para descrever
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situacdes onde organismos distintos vivem juntos em estreita associagdo. Como definido
originalmente, o termo engloba todos os tipos de relacdo de mutualismo e parasitismo.
Mutualismo é definido como uma interacdo entre membros de duas espécies diferentes onde
ambos sao beneficiados. Pianka (1994) apresenta alguns exemplos de interacdes entre espécies
como, por exemplo, passaros polinizadores e plantas floriferas, formigas e plantas, passaros e
bafalos.

O Algoritmo Genético Simbidtico (AGS), também chamado de algoritmo cooperativo
(Potter, 1997; Kim et al., 2000), basicamente tem como objetivo dividir o problema estudado
em n subproblemas utilizando n diferentes espécies para sua representacdo computacional.
Dividindo o problema em n populacdes distintas, obtém-se boas solugbes para o problema
utilizando estruturas simples, que trabalhando em conjunto, tem-se mostrado mais eficientes
que estruturas complexas. Kim et al. (2001, 2006) propde um algoritmo evolucionario
endosimbidtico para otimizacdo; a idéia basica é incorporar a evolucao de células eucaridticas
(Margullis, 1981) nos ja existentes algoritmos simbiéticos. Dessa forma, quando um individuo
encontra um parceiro com alta aptiddo em relacdo a ele, a combinagao inteira passa por um
processo de evolugdo sem haver a troca de parceiros.

Os trabalhos de Eguchi et al. (2003), Hirasawa et al. (2000) e Mao et al. (2000) também
simulam relagdes de simbiose. Entretanto, nesses algoritmos cada individuo da populacéo é
tratado como se fosse de uma espécie Unica que desenvolve relagdes de simbiose com outros
individuos da populacdo. Em Hirasawa et al. (2000) descrevem um exemplo de uma possivel
relacdo de simbiose: se o individuo i esta proximo do indiviudo j e o fitness do individuo i é
maior que o do individuo j entdo o individuo i explora o individuo j. Tsujimura et al. (2001)
apresenta um AGS para o problema de job shop scheduling e Chang et al. (2001) para um
problema de localizagdo de facilidades.

3. CONSTRUCAO COMPUTACIONAL

O método Symbio foi introduzido no trabalho de Golfeto et al. (2007a) através da
aplicacdo de um algoritmo genético simbidtico para o problema de corte de estoque
unidimensional, paralelamente um estudo para o caso multi-objetivo do mesmo problema
também foi desenvolvido resultando em dois diferentes trabalhos (Golfeto et al., 2007b;
2007¢). Ambas as abordagens tiveram estudos mais aprofundados publicados nos seguintes
trabalhos Golfeto et al. (2009a, 2009b).

Além disso, uma aplicacdo do método Symbio visando apenas a redugdo do nimero de
setups, ou seja, partindo de uma solucdo inicial otimizada em relacdo ao nimero de objetos
processados, também foi realizada com grande sucesso (Golfeto et al., 2009c).

A estrutura computacional do método Symbio se baseia no trabalho de Khalifa et al.
(2006) que apresenta uma solucdo para o problema de corte utilizando algoritmos genéticos.
Neste trabalho os genes sdo processados aos pares, sendo que o primeiro gene representa a
quantidade de vezes que o padrao representado pelo segundo gene sera processado. No método
proposto neste artigo este segundo gene representard um individuo na populacdo de padrdes
que, como pode ser visto na Figura 2, serve apenas como um ponteiro para populagcdo de
padr@es, assim, no caso do individuo em destaque da Figura 2, ha trés padrées distintos (37, 11
e 32) sendo executados, respectivamente, duas, quatro e cinco vezes cada, perfazendo um total
de onze aobjetos processados.
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Figura 2: Estrutura dos genes.

Vale ressaltar que a estrutura simbidtica utilizada é idéntica a encontrada no trabalho de
Golfeto et al. (2009a), ja citado anteriormente.

Entretanto, nesta construcdo, é adicionada uma regra para aceitacdo de padrdes, através
da qual soluciona-se o problema de sequenciamento, onde um padrédo s6 pode ser aceito se 0
seu processamento ndo implicar no estouro do numero maximo de pilhas abertas. Dessa forma,
se 0 processamento de um padrdo implicar na transgressao da restricdo do nimero maximo de
pilhas a sua freqiiéncia é imediatamente alterada para zero. Vale ainda ressaltar que a ordem na
qual os padrdes serdo processados é a mesma em que eles séo interpretados.

Nas proximas subsecOes é detalhada a estrutura de cada populagdo. Neste ponto é
importante estabelecer que os individuos da primeira populacdo sdo chamados de solugdes e 0s
da segunda populagéo de padroes.

Em nossa construgdo considera-se um Unico critério de parada, sendo ele a convergéncia
do algoritmo durante 1.000 geragdes consecutivas.

3.1. INDIVIDUOS SOLUCOES

Estéo listadas abaixo as configuragdes gerais da populagéo de solugdes:

Tamanho da populacdo: 1000 individuos, apesar do grande custo computacional em
lidar-se com uma populacdo deste tamanho, ela apresenta uma grande diversidade, o que é
importantissimo para evitar convergéncias prematuras do algoritmo;

Tipo de selecdo: elitismo, sdo selecionados os 10% melhores individuos da
populacéo; este valor foi ajustado de forma experimental, e representa um bom balanceamento
entre preservacdo de individuos e geracdo de novos;

Taxa de recombinacdo: 90%;

Tipo de recombinacdo: uniforme, 70% de chances para o melhor fitness;

Taxa de mutacdo: calcula-se a probabilidade para que dois genes sofram mutacao e o
substituimos de forma aleatoria; caso seja um gene de freqiiéncia, sera sorteado um valor entre
os limites superior e inferior (descritos abaixo), sendo seré sorteado um individuo da populagcéo
de padrdes e um ponteiro sera criado;
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Figura 4: Mutacao de um Individuo-Solugao.

Deve ser estimado o nimero maximo de setups que um problema podera ter, para com
isso determinar o tamanho da cadeia de DNA dos individuos. Adota-se m * 2, ou seja, 0
ndmero de genes do individuo sera o dobro do nimero de setups.

Para os genes impares, a freqiéncia, deve-se definir o limite superior e inferior para
restringir a regido de solugbes do problema. Para o limite inferior atribui-se o valor zero e para
o limite superior define-se o valor da maior demanda para um unico item, ou seja, o valor do
limite superior sera exatamente igual a maior demanda do pedido. Com isso, é possivel que um
item apareca em apenas um padrdo e tenha toda sua demanda atendida.

Como o objetivo é minimizar tanto o nimero de objetos processados quanto ao numero
de setups, o calculo do fitness (Fs) do individuo-solucéo é feito da seguinte forma:

R =c D % +¢, > 5(x,)+ D 7(X))+p
=L =1 =1

onde,

t

Wzn:xj
j=1

7 (x;): é a perda relativa do padrdo j, calculada como, 7(X;) =

p : refere-se a penalidade caso a solucdo ndo seja factivel.

Vale notar que os valores c; e ¢, sdo tratados explicitamente, ndo sendo necessario
nenhuma outra modificacéo para atingir diferentes objetivos.

O parametro 7z tem duas importantes funcdes: a primeira é determinar se o algoritmo
encontrou um 6timo local, jA que uma pequena mudanga na perda relativa acarretard numa
melhora no fitness, prolongando sua execucdo; e a segunda é um fator de diferenciacao, visto
que quando ha duas ou mais solugdes com o mesmo fitness escolhe-se apenas uma para entrar
na elite. Esta estratégia foi adotada com o intuito de aumentar a diversidade da populacéo de
solugdes.

3.2. INDIVIDUOS PADROES

Estdo listadas abaixo as configuracBes gerais da populacdo de padrbes, que sao
significativamente diferentes em comparagdo a de solugdes:

Tamanho da populacdo: 600 individuos; valores pequenos desta populacdo se

mostram ineficazes para diversas classes de problemas, j& que ndo conseguem obter uma
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grande diversidade, populagbes muito grandes ampliaram demais o espaco de busca
prejudicando o desempenho do método proposto;

Tipo de selecdo: elitismo, sdo selecionados os 66% melhores individuos; este valor
também foi obtido de forma experimental;

Taxa de recombinacdo: 34%;

Tipo de recombinacdo: 2 pontos, sdo sorteados, aleatoriamente, dois pontos de corte
para que seja feita a recombinacao dos individuos;

Taxa de mutacdo: 90% de um Unico gene sofrer mutacdo, que é feita sorteando-se um
item para entrar no lugar do gene que sofreua mutacao;

A Figura 5 mostra como a recombinacao € realizada na populacéo de padroes.

Farnto -:Ile Carte 1 Fanto dle Corte 2

SN 0EBE00080060000
piz (afz[s]a]7[1]s[7]e]s[a]7]1]e]
ovopcrto (RN s [ 1 [7 [ 1 |2 [7 ] o [SR{INISHIGHED

Figura 5: Recombinagéo Dois-Pontos.

O dimensionamento da cadeia de DNA dos padrdes sera igual ao maior inteiro menor
ou igual ao quociente entre o comprimento da bobina padrdo pelo comprimento da menor peca
encontrada no pedido. Assim garante-se que € possivel formar um padrdo utilizando apenas o
item de menor comprimento. Isto se faz necessario para que o algoritmo possa cobrir todas as
maneiras para resolu¢ao do problema.

Porém, com isso, a maior dos padrdes ndo podera utilizar todos os genes disponiveis,
pois 0 comprimento total das pecas contidas no padrdo excedera o comprimento da peca
mestre. Para solucionar este problema, adicionam-se itens ao padrdo da esquerda para direita,
tendo como referencial o vetor que dara origem ao padrdo, se e somente se o padrdo tiver
comprimento livre suficiente para acomodar o item.

A Figura 5 apresenta como a mutagéo é realizada na populagdo de padrdes. Um gene é
desativado quando seu respectivo item excede o tamanho do objeto e, caso contrario, é ativado.
Por exemplo, o quinto gene, que corresponde ao item 5, estava desativado antes da mutacéo,
pois a soma dos itens ja presentes no padrdo impossibilitava sua entrada. Entretanto, apos a
mutacdo do quarto gene, que passou a corresponder ao item 3 ao invés do item 2, a entrada do
quinto item foi possivel, modificando seu estado para ativado.

wessswso (1] 8 [7 ]2 s ][5 +]s 7] 2]s]e]s
Depoiscautagéa | 1 [8 [ 7 3]s ]4]s]1]s|7]2]5]6]5]
D Gene Ativado D Gene Desativado

Figura 6: Mutacdo de um Individuo-Padr&o.
Para definir o fitness de cada padréo (F,) utiliza-se a elite da populagéo de solugdes:

para cada individuo na elite adicionam-se pontos ao fitness desse padrdo. Quanto melhor a
solucdo maior serd a quantidade de pontos, segundo a seguinte regra:
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FACAi=1ATE Elite Solucdes
PARA CADA padréo j contido na solucéo i FACA
Fo() — Fy () +1+(171)
FIM-PARA
FIM-FACA

3.3. BuscalLocAL

Com o intuito de aprimorar a convergéncia do método foi adicionada uma subrotina de
busca local. Esta subrotina é especialmente importante quando ha um nimero maximo de
pilhas abertas extremamente baixo (por exemplo, dois ou trés). A subrotina proposta tem como
objetivo reduzir o nimero de objetos processados, visto que nesses casos as solu¢des iniciais
apresentam uma grande quantidade de itens em excesso.

Dessa forma, seleciona-se, aleatoriamente, dois pares de genes consecutivos e verifica-se
0 excesso de itens que esta sendo produzido. Reduz-se, entdo, este excesso a zero e resolve-se 0
problema residual com a heuristica FFD (first-fit-decreasing). Em seguida, adiciona-se a
solucéo do problema residual no local antes ocupado pelos genes utilizados para iniciar a busca
local.

Em alguns casos se faz necessaria a criacdo de novos individuos na populagdo de padrdes
para que seja possivel descrever a solucao residual corretamente.

Vale observar que a subrotina proposta ndo aumenta o nimero de pilhas abertas, sendo
assim ndo causara nenhuma infactibilidade na solugéo.

A heuristica gulosa FFD consiste em alocar preferencialmente os itens maiores, com a
maior freqiéncia possivel em cada padrdo. Assim, inicialmente reordena-se os itens de forma
que eles estejam em ordem decrescente em relagdo a largura. Isto porque, e ndo é dificil se
convencer, os itens maiores sao 0s mais complicados de serem alocados e os itens pequenos,
em contrapartida, facilmente sdo “encaixados” quando ndo é possivel alocar os itens grandes.

Pseudo-Cddigo do Método Proposto

1: INICIE os genes da populagéo de solucGes aleatoriamente

2: INICIE os genes da populagéo de padrdes aleatoriamente

3: SE os itens forem pequenos adicione uma solugdo homogénea
ENQUANTO (ndo atingir Geragdo ou Tempo Limite) FACA

4: CALCULE a aptiddo dos individuos-solucdes

5: SELECIONE as solu¢des com melhor aptidao

6: ADICIONE pontos aos padrdes utilizados pe las melhores solugbes

7: SELECIONE os padres com melhor aptidao

8: SE a geracdo atual for multipla de 50 FACA uma Busca Local

9: UTILIZE os operadores de cruzamento e muta¢ao para gerar novas solugoes
10: UTILIZE os operadores de cruzamento e mutagdo para gerar novos padrdes
FIM-ENQUANTO

34. Pseubpo-CoDIGO bABuUsSCA LoOCAL

1: SELECIONE uma solucao da elite

2: SELECIONE um par de genes ativos

3: CALCULE a demanda atendida por este padrao
4: REDUZA o0 excesso na demanda destes itens
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5: RESOLVA este sub-problema com o FFD
6: ADICIONE esta solucéo ao individuo removendo o padrdo antigo

4.  TESTES COMPUTACIONAIS

Para aferir a qualidade do método proposto foram realizados testes com as mesmas 9
classes propostas e utilizadas por Belov (2003). Os parametros utilizados para gerar as classes
foram:

m = {20, 50, 150};

v ={(0,01; 0,2),(0,01; 0,4), (0,01;0,7),(0,2;0,4), (0,2, 0, "}

s ={[1, 10), [1, 100), [50, 100)}.

onde,

m: é 0 nimero de itens distintos;

v: representa os limites, inferior e superior, do tamanho dos itens em relacéo & bobina
mestre;

s: informa o intervalo da demanda que cada item pode assumir.

O algoritmo foi implementado na linguagem FORTRAN 90/95 utilizando o compilador
Microsoft FORTRAN Power Station num micro-computador AMD SEMPRON 2300+ 1533
MHz com 640MB de memoria RAM. O custos da funcdo objetivo receberam os seguintes
valores: ¢ = {1, 10}. Vale observar que o método desenvolvido por Belov (2003) ndo suporta a
alteracdo de custos, ou seja, os valores de c; e ¢, ndo sdo definidos de forma explicita na fun¢ao
objetivo, sendo assim o0 método proposto por Belov é capaz de apresentar apenas uma Unica
solucdo para o problema.

Na Tabela 2 é apresentado o nimero de objetos processados conseguido por cada um
dos métodos e na Tabela 3 0 nimero de setups. Vale notar que se o numero de objetos é
avaliado o método Symbio apresenta resultados inferiores ao descritos por Belov (2003),
entretanto quando avalia-se 0 nimero de setups a situacdo € invertida. A primeira coluna das
Tabelas 2 e 3 representam o nimero maximo de pilhas abertas utilizado em cada teste, os testes
foram realizados em valores extremos (2 e Infinito) e em valores intermediarios (3, 4, 6 € 10).

Tabela 2: Média do Numero de Objetos Processados.

¢ | Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Symbio | 408,6| 2909 |578,82|1107,85| 999,6| 1359,35| 119,35 1633 | 3645,28

Belov 356,1| 262,1| 509,5| 897,98| 763,46 | 1157,27| 91,59 1348,66 | 2701,61

Symbio 395 289,75 | 563,17 | 104495| 970,4| 1333,85| 113,25 1536 | 3586,28

| Belov |350,78|262,79| 503,8| 885,02 747,76 1149,94| 88,63| 1329,79|2671,06

Symbio | 397,6| 291,1|566,76 | 1037,75| 955,35| 1356,25| 114,35 1530,05 3556

Belov |350,03|257,75|502,85| 882,12 745,75| 1150,21| 88,43 | 1326,59 | 2665,27

Symbio | 39555 | 292,7 (589,94 | 1036,6| 952,5|1346,95| 114,6| 1541,2|3555,28

Belov | 349,61 257,75| 502,7| 880,41 | 744,44| 1150,05| 88,23| 1324,26| 2661,87

1 Symbio | 395,2 | 355,55 633,81 | 1047,8| 954,05( 1350,65| 113,05| 1536,2|3528,71

0 |Belov 349,3| 257,7|50256| 878,53 | 743,88| 1150,44| 88,09 1323,13|2660,03

Inf Symbio | 399,7 | 343,55 | 623,63 | 1048,25 | 941,05| 1348,7| 114,8| 1533,3|3507,71

Belov 3493 | 257,65 502,41 | 878,48 | 743,59| 1150,47| 88,09 1322,2|2658,14
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Tabela 3: Média do Numero de Setups.

c Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9
) Symbio |12,85 |[42,3 39,06 |33,75 [38,75 |39,75 |[30,95 [34,1 |136,85
Belov 23,65 (70,056 |70,1 61,25 [65,95 |54,05 (45,6 63 184,25
3 Symbio |11 41,6 36,64 |30,65 [31,8 [38,2 25,9 29,45 |131,71
Belov |21,7 67,35 |61,35 |56,9 59,75 |53 41,4 57,2 170,9
4 Symbio [10,8 41,7 37,41 |29,7 31,55 |37,4 24,75 |28,55 [129,85
Belov |20,75 (64,2 59,9 |54,25 |56,6 [52,4 39,55 |55,65 |163,7
6 Symbio |10,45 |[40,3 32,69 |30,15 |32,25 |38,75 |[24,8 28,55 |126,42
Belov 20,25 (64,85 |57,85 |51,45 (54,8 |51,75 (38,35 [53,15 |1555
1|Symbio 10,65 [12,55 |21,31 (29,7 32,25 |38,06 |[2515 |28,95 |125,14
0 Belov |20,8 6545 |57,1 |50,85 |[51,9 |51,05 (37,65 |504 152,05
| | Symbio [10,35 |12,55 |[22,13 |30,1 31,9 [38,15 (24,8 28,55 123
nf Belov 20,45 |67,45 |60,65 |51,1 53,5 51,85 |39,7 52,9 150,95

Na Tabela 4 pode-se verificar a diferenca percentual no tempo de processamento do
método Symbio em relacdo ao método de Belov (2003) para cada uma das classes testadas. O
tempo computacional obtido por Belov (2003) € de 600 segundos para cada problema, ja o
método Symbio apresenta uma média de aproximadamente 1226 segundos. Os percentuais
negativos (em laranja) representam que o método Symbio foi mais rapido que o método de
Belov (2003). Por exemplo, na classe 2, com no maximo duas pilhas abertas,com C; =1e C,
=5 0 método Symbio teve um tempo computacional 17,96% menor, em média, que o de Belov
(2003) — segunda linha, segunda coluna da Tabela 4.

Tabela 4: Diferenca Relativa para C; =1e C, =5.

Pilhas 1 3 4 5 6 7 8 9

i -032| -1796| -999 6,01 9,16 9,15 14,23: 841 19,51
’ -202| -16,98| -7,92 2,45 7,92 7,77 17,8£; 4,18 20,4
4 -048| -13,68| -6,05 2,85 8,2 928 | -16,8 4,23 20,71
° -068| -1509| -4,87 4,37 9,36 9,36 14,78- 591 21,75
° -107| -28,49| -6,05 561 11,15 9,62 13,58- 6,72 21,46
" -002| -31,7| -886 571 8,85 92 16,68- 563 20,8
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Tabela 5: Diferenga Relativa para C1 =1 e C2 = 10.

Pilhas 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2 -937|-25,84| -19,92| -431| -252 348| -21,68| -024 10,34
3 -11,06 | -24,62| -16,8| -705| -4.23 214 -2594| -375 11,95
4 -931| -21,3| -1461| -631| -312 335 -2523| -359 12,84
6 -943| -23,23| -152| -407| -135 401 -23,13| -157 14,29
10 -998| -47,26| -21,11| -304 1,08 423 -21,53| -0,08 14,34
Inf -9,14| -49,68| -23,81 -29| -145 367 -2521| -175 13,68

5. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

O presente trabalho apresenta um Algoritmo Genético Simbidtico com o objetivo de
minimizar o nimero de objetos processados e o setup dado um nimero maximo de pilhas
abertas. Na literatura foi encontrado apenas uma referéncia a este problema Belov (2003),
embora possam ser encontradas diversas referéncias que trabalham com setups e nimero de
pilhas em separado.

Avaliando os resultados obtidos em relagdo aos descritos na literatura é possivel
inferir que os resultados alcancados sdo complementares aos ja obtidos por outros autores.
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