UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA

E.A.P. DE INGENIERIA DE SISTEMAS

Un Algoritmo GRASP-Reactivo para resolver el

problema de cortes 1D

TESIS

para optar el titulo de Ingeniero de Sistemas

AUTOR

Celso Ever Larico Mullisaca

ASESOR

David Mauricio

Lima — Peru
2010



Celso Ever Larico Mullisaca

Un Algoritmo GRASP-Reactivo para Resolver el
Problema de Cortes 1D

“Tesis presentada a la Universidad Nacional Mayor
de San Marcos, Lima, Pert, para obtener el Titulo

de Ingeniero de Sistemas”

Orientador: Dr. David Mauricio.

UNMSM - LIMA

Septiembre 2010



Este trabajo estd dedicado a toda mi familia

en especial a mis padres.

Con todo mi corazén a Liria, la mujer que

cambid mi vida.



AGRADECIMIENTOS

A mi asesor David Mauricio Sdnchez, por su orientacion y dedicacién brindada para que
este trabajo cumpla con los objetivos trazados.

A mi familia por su apoyo a lo largo de mi carrera universitaria.

A mis amigos y a todas aquellas personas que indirectamente me ayudaron para
culminar este trabajo con su apoyo invalorable.

Y, por encima de todo doy gracias a Dios.




INDICE

Lista de Figuras xi
Lista de Tablas xiil
CAPITULO 1: INTRODUCCION .......cormummnrumssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssassanes 1
1.1 ANLECEABIILES ...ttt sttt ettt ae st besaeebe et nennen 1
1.2 ELPIODISINA ..c..eoniiiiiiiiiieiiieitet ettt et st sttt ettt sbee b ebeen 1
1.3 ODJEEIVOS .ottt sttt ettt bbbt ettt sht e s bt e bt et eat e eateeb e e bt e bt et e et e s atesbeenbeenteenteean 3
L30T GENETAL ..ttt ettt et ettt e bt e e b et e a e e e bt e e bee e baeebeeeane 3
L.3.2 ESPECITICO ..ttt et e st st et 3
1.4 JUSTTICACION ...ttt sttt sttt e st e et e st eeabeesabeesabeesabeesatee s 3
1.5 PIrOPUECSLA ...ttt e et s st sttt e 3
1.6 ALCAINCE ...ttt sttt s et 4
1.7 Organizacion de 1 tESIS.......couiruiiiiiiieicieieee e 4
CAPITULO 2:  MARCO TEORICO ......ccoesmmmrmrnmssmssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 5
2.1 Optimizacion COMDINALOTIA ......eevietirieriiertieieeie ettt ettt e et eatesieesaeesbeenteenneeas 5
2.2 Heuristicas y Meta DeUITSTICAS ....ccuevuiriiiiiriiirieeiteieeteeit ettt sttt ettt 5
22,1 HEUITSTICAS .ottt sttt s et s s e ae 5
222 Meta REUITSHICAS. c..euiiieiieiieieiee sttt st s s 5
2.3 GRASP .ttt st b e sttt ettt ettt aen 7
2.3.1  GRASP CONSIUCCION ....uueiiiiiiiieiiiiteiteeeite ettt ettt et ettt et ettt e st e s bt e saeeebbeesateebeeenaeeenne 9
2.3.2  GRASP BUsqUeda LoCal .......coouiiiiiiiiiiiiiieiteeiteete ettt st s 10
2.3.3  Variantes del Algoritmo GRASP .......c..cciiiiiiii e e 10
CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE DEL PROBLEMA DE CORTES 1D..... 12
3.1 Clasificacion del Problema de COrtes........oovuuiiriirrieriiieeiieeiieeiee ettt ettt 12
3.1, DIimensionalidad..........oooveeiiieiieiiieeieeiieete ettt ettt st st es 12
3.1.2  TipO de @SIZNACION. ..c..titieiiiiiiiiiittenteete ettt ettt et et st sat e te ettt ea e sb b e s bt e beenbeemaesaeenae 12
3.1.3  Agrupamiento de grandes ODJELOS .....ccc.eeuiriiriirienienieee ettt 12
3.1.4  AZrupamiento d@ PIBZAS .....cevuerueirueerieeniieiieitieiterttentt et ete et sttt et ettt et sb e bt b e et s 12
32 Aplicaciones en 1a INAUSIIIA. ........cc.eerieiiiiiiiiiiiieec et 13
3.2.1  Industria del PIASTICO ...c..coouiiiiiiiiiiiiieie ettt e e e 13
3.2.2  Industria del QlUMINTO.......cooeierieiiiieieiiieete ettt ettt ettt st st e st e sbeeeaeee s 14
3.2.3  Industria de 1@ CONSIUCCION...cc..eeiiuiiiriieiitieeite ettt ettt ettt et st e st e st e sabeesaeee s 14
324 Industria MAAETEIA.......ccuevuiiiriiriiiiieiieitetet ettt ettt s e 15
3.2.5  IndusStria del PAPEL......ccoeeriiiiiiiiieieeee et 15




3.2.6  Industria del Cable .......c..cooiiiiiiiiiiiicice e e e e 16
33 IMEELOAOS ...ttt ettt et s st st sneeneenne e 16
3.3.1  MEtOdoS EXACTIOS ..c.veouiiuiiiiiiiiiiiiiiciieeeecee sttt st s 16
3.3.2  MEtodos HEUITSTICOS .....uveuviuiiiiiiiiiciieiieiet ettt st st 17
3.3.3  MeéEtodos Meta HEUITSLICOS. ...c..oouiiuiiuiiiieieiciiie sttt s 17
34 APIICALIVOS ettt ettt ettt s b ettt e et bt e s bt e bt e bt et eaae st saee 20
341 IDINESt VEISION 3.3 ..ottt ettt et e e s s nae 20
3.4.2 1D StOCK CULET ...ttt et s sttt et e e st e e esne s sae 21
343 CULLOZIC 1D et sttt et e e e e 22
344 Real Cut 1D 7.8.5.0  uiiiiiiiiiiiiiieeecee ettt s 23
CAPITULO 4: UN ALGORITMO GRASP REACTIVO.......ccccoeverrmrererereeaeans 25
4.1 Evaluacién y seleccion del MEtOdO ........coc.eocuiriiriiniiiiiieiiieiieicceee e 25
4.2 Definicion de variables ¥ PArAmMETIOs ......co.ceveriiriierieenieeiietenitenitenttenieete ettt e e e eas 26
4.3 EStructura de Datos ........ccuocuiiiiiiiiiiiiieieicee et s 27
4.4 GRASP REACLIVO ...ttt st s 28
4.4.1  AlOritmo PrinCipal......c..cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee ettt 28
4.42  AlZOritmo CONSIUCCION ......eovieiiiriieiieiieieete ettt ettt et e e st e s e e ne e e saeesaeesaeesneenneeas 29
4.43  AIZOIItMO MEJOTA....ccouiiiiiiiiiieitieieeieeete ettt ettt ettt et s e ne e saee st e sneeneenneeas 33
4.44  Algoritmo Registra_Mejor_SOIUCION ......c..cccieiiiiiiiiiniiiieiiciceeeeeeeeeee e 34
4.45  Descripcion del algoritmo Calibrar ............ccccoeviiiiiiiiniiniiiieeeeseeeeee e 35
CAPITULO 5: SISTEMA DE OPTIMIZACION DE CORTE 1D ......cccceeeeuueeee 37
5.1 Requerimientos minimos de hardware y SOftware...........c.coceeieiiinieiieiiiniicicecccee 37
5.1.1  Configuracion del hardWare .............cocooouieiiiiiiiiiiieieece e e 37
5.1.2  Configuracion del SOTEWATE ........c..cooeeriieiiiriiriiiieeeee ettt s 37
5.2 DescripCion del STSEEMA ......co.ueruiiriieriiiieiie ittt ettt ettt st st s e b e e et eas 37
5.2.1  Estructura del SISTEMA .......cceouiiiiiiiiiieieicieie sttt s 38
522 MOdulos del SISEEIMA ......cuiuiriiiiiriiiiiiieietetee sttt sttt s 40
CAPITULO 6: EXPERIMENTOS NUMERICOS.......cccooemrmrercccenrnrnsereeesenns 46
6.1 Hardware y SOTEWATE .......couiriiiiiiieiieieee ettt ettt et st e e eas 46
6.1.1 HATAWATE. ...eeeneiiieeeeeee ettt e et e ettt e e s tb e e e esteeessaaeeesnsseeeesssaeesnssaeesnsseeennns 46
(O S0 ) i 7 1 (<SPPSR 46
6.2 Instancias de PrUuEba ........ccc.oeiiiiiiiiiiiie e e 46
6.3 Resultados NUMETICOS .....couvieuiiiiiiiieiiciccc ettt s st 48
6.4 Andlisis de Resultados.........cccoouieiiiiiiiiiiiiiccccecee e 54
6.4.1  Eficiencia Promedio .......cccoeviiiiiiiiiiiiiiiciie ettt 54
6.4.2  Eficiencia Ponderada............cocoooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicece s 56
0.4.3  COMVEIZOIICIA..c.ueevientientieieete ettt sttt et ettt et sb e sbe et e et s et saeesbee bt et e eateeatesbaenbee bt enbeemeesaeenaee 58

X



CAPITULO 7: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS........coceeeeeerenees

ANEXO A: INSTANCIAS DE PRUEBA




1.1
2.1

2.2

2.3

3.1

3.2

3.3

34

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

5.1

Lista de figuras

Ejemplo de plan de corte 1D
Algoritmo GRASP

Criterio Goloso

Criterio GRASP

Rollos de Films transparentes
Tubos de Aluminio

Barras de Acero

Piezas de Madera

Rollos de Papel

Algoritmo GRASP para el problema de cortes 1D
Aplicativo 1D Nest Version 3.3
Aplicativo 1D Stock Cutter
Aplicativo CutLogic 1D

Aplicativo Real Cut 1D 7.8.5.0

Algoritmo GRASP Reactivo para el problema de cortes 1D

Algoritmo GRASP Construccién BFD para el problema de cortes 1D

Funcién que genera la LRC

Funcién que genera la LRC_B

Funcién eliminar resultado

Funcién Mejora

Funcién Mejor Soluciéon

Funcién Calibrar pardmetros de relajacion

Moddulos del sistema GraspCorte

13

14

14

15

15

18

21

22

23

24

28

31

32

32

34

35

36

39

X1



5.2

53

54

55

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

6.1

6.2

6.3

Ventana principal del sistema GraspCorte

Ventana de configuracion de la barra estdndar del sistema GraspCorte
Ventana de configuracion del Grasp basico del sistema GraspCorte
Ventana de configuracién del Grasp Reactivo del sistema GraspCorte
Ventana de carga manual de piezas del sistema GraspCorte

Ventana de carga automatica de piezas del sistema GraspCorte
Resultado final del GRASP basico del sistema GraspCorte

Resultado final del GRASP Reactivo del sistema GraspCorte
Reporte del GRASP bésico del sistema GraspCorte

Reporte del GRASP Reactivo del sistema GraspCorte

Griéfica del promedio de la mejor eficiencia de GRASP Reactivo
Griéfica del ponderado de la mejor eficiencia de GRASP Reactivo

Grafica de la mejor convergencia de GRASP

39

40

40

41

42

42

43

43

44

45

55

57

59

Xii



1.1

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13
6.14

Lista de tablas

Requerimiento de piezas

Lista de Grupos de instancias de prueba

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 1

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 2

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 3

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 4

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 5 STADLER

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 6 PAUTA

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 7 DEGRAEVE

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 8 GOULIMIS

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 9 HINTERDING & KHAN

Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el
Grupo 10 ALOISE & MACULAN

Tabla resumen de eficiencias promedio

Tabla resumen de eficiencias ponderadas

Tabla resumen de convergencia

47

48

49

49

50

51

51

52

52

52

53

54

56
58

Xiii



Un Algoritmo GRASP-Reactivo para
Resolver el Problema de Cortes 1D

RESUMEN

Se tiene un grupo de requerimientos de piezas con una cantidad ilimitada de barras de
algin tipo de material de tamafio estdndar y éste posee mayor dimension que el grupo
de requerimientos. El problema de cortes 1D describe la utilizacién de las barras de
tamafo estdndar realizando cortes sobre ellas, de manera que se satisfaga todos los
requerimientos con el menor nimero de barras de tamafio estdndar. El problema es
catalogado como NP-Dificil [Garey+79], y es ampliamente aplicado en diversos

sectores de la industria tales como la maderera, vidrio, papelera, sidertrgica, etc.

La presente tesis propone dos algoritmos GRASP Reactivo para el problema de cortes
1D, basado en los algoritmos GRASP BFD y GRASP FFD propuestos por
[Mauricio+02], ademds, desarrolla un sistema de optimizacién basado en los algoritmos
propuesto. Se realizan experimentos numéricos del algoritmo propuesto sobre 100
instancias de pruebas, de donde se obtiene una eficiencia promedio de 97.04% y una
eficiencia ponderada de 97,19% para el GRASP Reactivo BFD con proceso de mejoria,
ademas se observa que el GRASP BFD con proceso de mejoria converge mas rapido al
encontrar una solucién, donde realiza en promedio 1237 iteraciones. Los resultados
numéricos muestran una mejora del GRASP Reactivo con respecto al GRASP bdsico
implementado por Ganoza y Solano [Ganoza+02] que obtuvo una eficiencia promedio
de 96.73%. Estas mejorias se pueden explicar porque el parametro de relajacion ay €

se ajusta de manera automética y es guiada en la busqueda de una mejor solucion.

Palabras clave: GRASP Reactivo, optimizacion combinatoria, meta heuristicas,

problema de corte y empaquetado.
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A GRASP-Reactive Algorithm for
Solving the Cutting Stock Problem 1D

ABSTRACT

It has a set of requirements of parts with an unlimited number of bars of some kind of
standard size and material and this has increased the group size requirements. The
cutting stock problem 1D describes the use of standard-size bars of making cuts on
them, so that it meets all requirements with the least number of standard size bars. The
problem is listed as NP-Hard [Garey+79], and is widely used in various industry sectors

such as wood, glass, paper, steel, and so on.

This thesis proposes two algorithms Reactive GRASP to the cutting stock problem 1D,
based on the algorithms GRASP BFD and GRASP FFD proposed by [Mauricio+02],

also, developed an optimization system based on the proposed algorithms.

Numerical experiments are conducted of the proposed algorithm on 100 instances of
testing, where you get an average efficiency of 97.04% and a weighted efficiency of
97,04%, also be seen that the GRASP BFD with improvement converges faster to find a
solution average of 1237 iterations. The numerical results show an improvement of
reactive GRASP with respect to the basic GRASP implemented by Ganoza and Solano
[Ganoza+02], who obtained an average efficiency of 96,73%. These improvements can
be explained as the relaxation parameter & and € is set automatically and is guided in

the search for a better solution.

Keywords: Reactive GRASP, combinatorial optimization, metaheuristics, cutting stock

problem.
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Capitulo 1: Introduccién

Capitulo 1: Introduccion

1.1 Antecedentes

En los distintos procedimientos diarios en la industria, ocurren casos en los que
debemos obtener pequenas piezas con cierta dimension a partir de barras de dimension
mayor. Ante esta situacion, se seleccionard la manera de cortar y obtener las piezas
pequeias de las dimensiones requeridas, para ello se hard uso de las barras, de tal forma

que el desperdicio se reduzca al minimo.

El problema de cortes 1D ha sido estudiado desde afios atrds de manera constante por
diversos matematicos y cientificos, asi se han publicado variedades de articulos, libros,
revistas con un nivel especializado para que pueda ser puesta en practica por empresas
publicas y privadas, sin embargo, atin en la actualidad no ha sido adoptada totalmente

[Vieira0O4].

No obstante, en estos ultimos afos y ante el creciente desarrollo de las grandes
empresas, estas se han visto obligadas a ser mas competitivas para poder afrontar el
cambio, asi han reducido costos y han aumentado los beneficios gracias a la utilizacion
del modelo de soluciones de optimizacién que a lo largo de estos anos se ha ido

desarrollando, tal es el caso del denominado problema de cortes.

La primera formulacién del problema de cortes fue realizada por el matemético

Kantorovich en el afio 1939 [Kantorovich39].
1.2 El problema

El Problema de Cortes 1D es generalmente conocido en la literatura como The Cutting
Stock Problem [Dyckhoff90], y consiste en lo siguiente: dada una cantidad ilimitada de
barras de longitud fija L y un conjunto de requerimientos (piezas) de dimensiones
[,,...,],,con [, <L, se desea atender los requerimientos cortando cada barra L, de tal
manera que utilicemos el menor numero m de barras de longitud L con un minimo

desperdicio.

El problema presentado pertenece a uno mas general, denominado “Problema de Cortes

y Empaquetado” [Dyckhoff90].

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 1



Capitulo 1: Introduccién

Por ejemplo, tenemos una barra estdindar L, cuyo tamafio es 130 metros y se requiere

suplir los siguientes requerimientos dados en la Tabla 1.1, donde se describe el tamafio

del requerimiento y la demanda que se necesita:

Tamaino | Demanda

40
20
50
100
80

— = (N[ [ =

Tabla 1.1. Requerimiento de piezas.

Una posible solucién a esta atencion de requerimiento seria la siguiente:

( 0

130 m

FOEIEDEDEO@ =-
(= 0= 0D @ =-=
(
[

100 O( 20 U B3 =230
=) GEmD >

Desperdicios

Figura 1.1: Ejemplo de plan de corte 1D.

De la Figura 1.1 observamos que se utilizaron cuatro barras estindar de longitud L =

130 metros. El material sobrante total es de 120 metros, por lo que representa un indice

de desperdicio de (120m / 4x130m)*100 = 23%.
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Capitulo 1: Introduccién

1.3 Objetivos

1.3.1 General

Desarrollar un sistema para resolver el problema de cortes 1D a través de un algoritmo
GRASP Reactivo, de tal manera que se reduzca ain més el desperdicio ocasionado en el

proceso de corte.
1.3.2 Especifico

e Estudiar y revisar el algoritmo GRASP para el problema de cortes 1D.
e Adaptar un algoritmo GRASP Reactivo para resolver el problema de cortes 1D.

e Evaluar la eficiencia de un algoritmo GRASP Reactivo respecto a un algoritmo

GRASP.

® Desarrollar un software basado en el algoritmo GRASP Reactivo para optimizar

el problema de cortes 1D.
1.4 Justificacion

Se justifica la utilizacién de heuristicas por la naturaleza combinatoria del problema, al
ser un problema NP-dificil [Garey+79], el costo computacional se eleva a medida que la

cantidad de piezas a cortar de longitud diferente sean de gran tamaiio.

El algoritmo GRASP ha tenido un desarrollo bastante fecundo para resolver problemas

de optimizacién combinatoria.

Estd comprobado que la variante reactiva da mejores resultados que el GRASP bésico
[Prais+98]. Entre tanto, en la literatura no se ha encontrado una aplicacién del GRASP

Reactivo para resolver el problema de cortes 1D.

En diversas industrias tales como la de metal, madera, pléstico, papel, vidrio y aluminio,
se evidencia muchas situaciones dentro de sus procesos que hace necesario resolver el

problema de cortes 1D.
1.5 Propuesta

Introducir la calibracién automética en el algoritmo GRASP para resolver el problema

de cortes 1D.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 3



Capitulo 1: Introduccién

1.6 Alcance

En el presente trabajo se adapta una meta heuristica GRASP reactiva para resolver el
problema de cortes en una dimensioén. Asi mismo, se desarrolla un software que lo
implemente, para ello se realizan pruebas numéricas con instancias tomadas de

[Ganoza+02].
1.7 Organizacion de la tesis

La presente tesis estd organizada en siete capitulos; En el Capitulo 2 se describe el
marco tedrico y se explica brevemente los temas de optimizacién combinatoria,
heuristicas y meta heuristicas, tipo de heuristicas y algoritmos meta heuristicos. En el
Capitulo 3 se presenta el estado del arte, donde se describe la clasificacion del problema
de cortes, aplicaciones en la industria, métodos exactos, métodos heuristicos, métodos
meta heuristicos y aplicativos (software) existentes en el mercado. En el Capitulo 4 se
muestra el aporte tedrico, donde se identifica un algoritmo GRASP Reactivo para el
Problema de Cortes 1D. En el Capitulo 5 se describe la implementacién de un Sistema
de optimizaciéon de corte 1D, donde se implementa el GRASP basico y GRASP
Reactivo; En el Capitulo 6 se muestran los experimentos numéricos realizados y los
resultados obtenidos con el GRASP reactivo. Por tdltimo, en el Capitulo 7 se detalla las

conclusiones y los trabajos futuros.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 4



Capitulo 2: Marco Tedrico

Capitulo 2: Marco Teorico

En este capitulo se describen los conceptos relacionados a la resolucién del problema de
cortes, tales como optimizacién combinatoria, heuristicas y meta heuristicas, los tipos
de heuristicas existentes, meta heuristicas existentes y la descripcién de cada uno de

ellos.
2.1 Optimizacion Combinatoria

La optimizacién combinatoria se define, como el “proceso encaminado a obtener el
mejor resultado posible bajo un conjunto de circunstancias determinadas”
[Campello+94].

Se define el conjunto base E ={e1,ez,...,en}, un conjunto de soluciones factibles
F 2" y una funcién objetivo f:2* — R . Se busca una solucién éptima S” € F tal

que f(SH< f(S),VS e F [Resende03].

2.2 Heuristicas y Meta heuristicas

2.2.1 Heuristicas

De acuerdo con ANSI/IEEE Std 100-1984 (American Nacional Standards Institute /
Institute of Electrical and Electronic Engineers) [IEEE1984], la heuristica consiste en
métodos o algoritmos exploratorios durante la resolucién de problemas complejos en los
cuales las soluciones se obtienen por la evaluacion del progreso logrado en la bisqueda
de un resultado final. No se puede garantizar que dichas soluciones sean las 6ptimas,

pero si razonablemente buenas.
2.2.2 Meta heuristicas

Una meta heuristica es un método heuristico para solucionar una clase muy general de
problemas de cOomputo donde se combinan los procedimientos de caja negra -
generalmente heuristicos- de una manera eficiente. El1 nombre combina el prefijo griego

“meta” (“mads alla de”, aqui en el sentido de “a un nivel superior”) y “heuristico”.

La meta heuristica se aplica generalmente a los problemas para los cuales no hay

algoritmo especifico satisfactorio o heuristico para su resolucién; o cuando no es

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 5



Capitulo 2: Marco Tedrico

practico poner tal método en ejecucion. La mayoria de las meta heuristicas de uso
general se aplica sobre problemas de optimizacion combinatoria puros o todos aquellos
que puedan adaptarse a esa naturaleza, como por ejemplo solucionar ecuaciones
booleanas.

En [Osman+95] una definiciéon dada es la siguiente: “Los procedimientos meta
heuristicos son una clase de métodos aproximados que estdn disefiados para resolver
problemas dificiles de optimizacién combinatoria, en los que los heuristicos cldsicos no
son ni efectivos ni eficientes. Las meta heuristicas proporcionan un marco general para
crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la

inteligencia artificial, la evolucién bioldgica y mecanismos estadisticos’.
2.2.2.1 Busqueda Tabu

La bisqueda Tabu es un procedimiento meta heuristico de alto nivel introducido y
desarrollado en su forma actual por [Glover89]. Su filosofia se basa en la explotacién de
diversas estrategias inteligentes para la resoluciéon de problemas, basadas en
procedimientos de aprendizaje [Glover+03]. A diferencia de otros algoritmos basados
en técnicas aleatorias de busqueda de soluciones cercanas, éste es determinista ya que
elimina el azar en sus decisiones y la busqueda del 6ptimo estd guiada por una estrategia
basada en el uso de estructuras de memoria, que guardan soluciones a corto y largo

plazo.
2.2.2.2 Algoritmos Genéticos

El Algoritmo Genético es un algoritmo de bisqueda que explora un espacio de solucién
que simula procesos en un sistema natural hacia la evolucion, especificamente aquellos
que siguen el principio de la supervivencia en funcién de la adaptabilidad [Adenso96].
Fue desarrollado por [Holland75] y se distingue muy claramente de todos los anteriores,
basicamente por el hecho de que en cada iteracion se tiene un conjunto de soluciones o
poblacién en curso y no una tnica solucién en curso. Las soluciones sucesoras se
obtienen a partir de parejas constituidas con los elementos de la poblacién y no

mediante la transformacion de la solucion en curso.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 6



Capitulo 2: Marco Tedrico

2.3 GRASP

La palabra GRASP son las siglas en inglés de Greedy Randomize Adaptive Search
Procedures, que en espanol quiere decir Procedimientos de Biisqueda basados en
funciones o Procedimientos Golosos Aleatorios Adaptativos. El desarrollo del método
GRASP se dio a conocer en el trabajo de [Feo+95], el cual ha tenido un desarrollo

satisfactorio para resolver problemas de optimizacién combinatoria [Resende03].

GRASP es un método multi-arranque procedimiento iterativo que consiste en una fase
de construccion y una de mejora. En la fase de construccion se aplica un procedimiento
heuristico constructivo para seleccionar iterativamente una buena solucion inicial. Esta
solucién se mejora en la segunda fase mediante un algoritmo de busqueda local. Luego
de repetirse este procedimiento, la mejor de todas las soluciones examinadas se guarda

como resultado final [Resende03].

Procedimientos GRASP

El método GRASP, a diferencia del criterio usado por el algoritmo goloso, crea un
conjunto de candidatos para encontrar una solucion, de este modo seleccionard uno de
ellos de forma aleatoria. En consecuencia, GRASP permite construir varias soluciones

distintas.

Algoritmo GRASP

Inicio

Leer la instancia del problema

Mientras (Condicion de parada no sea satisfecha)
Fase Construccion
Fase Mejorar
Registrar la mejor solucion

Fin Mientras

Retorna mejor solucién encontrada

Fin GRASP.

Figura 2.1. Algoritmo GRASP.
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Fases del Algoritmo GRASP

a) Leer instancias del problema

Se ingresan necesariamente los siguientes parametros:
* Los datos o requerimientos que procesara el sistema.
* El pardmetro de relajacién o .

* Los datos para el criterio de la condicién de parada, tales como: la cantidad de

iteraciones que realizard en total o el tiempo méximo de procesamiento, etc.
b) Condicion de Parada

El GRASP genera una solucién por cada iteracion realizada, pero se debe indicar el fin

de esta iteracion mediante condiciones de paradas, éstas pueden ser:

* Condicion de Optimalidad. Condiciéon matemdtica que si es verificada para una

solucioén, entonces se afirma que ésta es ptima.

* Condicion de Tiempo. Se define un tiempo maximo de procesamiento del
algoritmo y, una vez culminado ese tiempo, el algoritmo debe terminar y mostrar

la mejor soluciodn.

* Condicion de niimero de iteraciones. Se define un nimero maximo de
iteraciones que el algoritmo debe realizar y, una vez finalizada las iteraciones, el

algoritmo debe terminar y presentar el mejor resultado hallado.
* Hibrido. Consiste en la combinacién de dos o més condiciones de parada.
¢) Fase de Construccion

Se construye una solucién en forma iterativa. En cada iteracion se selecciona una lista
de elementos candidatos llamada Lista Restringida de los mejores Candidatos, luego se

selecciona un elemento aleatorio de la Lista Restringida.
d) Fase Mejorar

Se realiza un proceso de busqueda local a partir de la solucién construida y se trata de

mejorar la solucién encontrada hasta que no se pueda mejorar mas.
e) Registrar la mejor solucion

En este ultimo procedimiento se compara la mejor solucién obtenida con la solucién

encontrada en la iteracion actual, si la solucidén encontrada en la iteracion actual es
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mejor que la mejor solucion entonces la nueva mejor solucion serd registrada, de lo
contrario se mantiene la mejor solucién. Se culmina con el registro cuando la iteracién
cumpla con la condicién de parada. Al terminar la iteracion se registra la mejor solucién

encontrada [Feo+95].

Por lo tanto, el método GRASP presenta dos principales fases: la primera fase se refiere
a la construccién goloso - aleatorio de una solucidn, y la segunda fase a la mejora de la
solucién construida. La calidad de la solucién encontrada dependerd del parametro de

relajacion y de la condicion de parada [Feo+95].
2.3.1 GRASP Construccion

En esta fase se construiye una solucién golosa y aleatoria, donde se emplea un criterio

Goloso:

x" = Mejor{f (x):xe E}

Figura 2.2. Criterio Goloso.

Donde:
f: Es la funcién golosa.
E: Conjunto de objetos.
x : Elemento que presenta mejor valor de f;

El criterio Goloso dado en la Figura 2.2 dice que: el candidato que formara parte del
conjunto solucién es el elemento (variable u objeto) no tratado que presenta mejor

(mayor o menor) valor para la funcién objetivo.

GRASP relaja el criterio goloso y construye un conjunto de posibles objetos que se

denomina Lista Restringida de Candidatos (LRC) como se muestra en la Figura 2.3.

X = Mejor{f (x): xe E};
x = Peor{f(x): x€ E},
LRC ={xe E: X—a(x—-x)< f(x) <X}
Seleccionado = Random(LRC);

Figura 2.3. Criterio GRASP.
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Para generar el conjunto LRC, se utiliza el pardmetro ¢, que se encarga de transformar
la solucién construida en aleatoria. Este criterio construye distintas soluciones en cada

iteracion haciendo uso de « .

El valor del pardmetro de relajacion es seleccionado por el usuario, tomando valores que
se encuentran entre 0 y 1. Observar que si & =0 entonces el criterio de seleccién es un
criterio goloso, mientras que si & =1, entonces es totalmente aleatorio. Asi mismo,
proporciona un intervalo permisible donde se puede encontrar soluciones Optimas

[Ganoza+02].

El componente adaptativo de GRASP se muestra porque, en algunos casos, la funcién
golosa puede variar en cada iteracion de la fase de construccion, esto quiere decir que el

valor asignado a cada una de las candidatas es actualizado en cada iteracion.

Saliendo de la fase construccioén se tiene una instancia Soluciéon del problema, que

puede ser mejorada [Ganoza+02].
2.3.2 GRASP Busqueda Local

Como se observé con las heuristicas, las soluciones generadas por GRASP son cercanas
a las 6ptimas, por lo que es necesaria la aplicacién de un procedimiento de mejora de la

solucion encontrada en la fase de Construccion [Feo+95].

Se define una vecindad de soluciones que rodean la solucién encontrada. Luego de
construir la vecindad de soluciones, se realiza una busqueda de la mejor solucion entre
la vecindad de soluciones y la solucién que se va a mejorar, se comparan las soluciones
y, en caso de que se mejore la solucién, se reemplaza la solucién y nuevamente se repite

el proceso. El proceso termina cuando no se pueda realizar la mejora.
2.3.3 Variantes del Algoritmo GRASP
2.3.3.1 GRASP Reactivo

El GRASP Reactivo permite el auto ajuste del pardmetro & en funcién de la calidad de
soluciones previamente encontradas. En lugar de utilizar un valor fijo para el pardmetro

o, se propone seleccionar un valor al azar de un conjunto discreto¥ ={¢,,...,, }

como un conjunto de valores posibles para el pardmetro & . El uso de valores diferentes

de a en diferentes iteraciones permite la construccion de diferentes Listas Restrictas de
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Candidatos, conduciendo asi a la construcciéon de diferentes soluciones las que nunca

hubieran sido construidas si se usaba un valor fijo de . Tenemos inicialmente que
todos los valores de ¢«; poseen la misma probabilidad de ser elegido con una
probabilidad P, =1/m, i=1,...,m correspondiente a una distribucién uniforme. En el

proceso iterativo del GRASP se guarda el valor promedio de las soluciones encontradas

en A,, por cada valor de ¢, . Después de cierto nimero de iteraciones las probabilidades
h
. — * . . *
son reevaluadas siendo P; = ¢; /qu ,con q,=Z [A, para i=1,...,h,siendo Z
=
la mejor solucién encontrada hasta el momento. El valor de ¢, serd mayor para valores
de a=a, que proporcionen las mejores soluciones en promedio. Entonces para

mayores valores de ¢; corresponden a valores de @ mas adecuados [Prais+98],

[Resende03].
2.3.3.2 Path Relinking
Esta variante fue aplicada para un algoritmo GRASP por [Laguna+99] de la propuesta

hecha originalmente por [Glover+97].

Dada la desventaja de GRASP al no poseer estructuras de memoria, se propone como
alternativa de solucién el uso de reencadenamiento de trayectorias, es decir, Path

Relinking.

La idea de Path Relinking es buscar soluciones que compartan atributos con antiguas

soluciones con la esperanza de obtener mejores soluciones.
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Capitulo 3:
Estado del Arte del Problema de Cortes 1D

En el presente capitulo de detallard la clasificacién del problema de cortes y se mostrara
brevemente la ubicacion del problema de cortes 1D, ademds se describirdn las técnicas
existentes en la literatura para el problema a tratar, las aplicaciones en las industrias, los

aplicativos software que se utilizan y una comparacién de las meta heuristicas.
3.1 Clasificacion del Problema de Cortes

El problema de cortes se clasifica en base a cuatro caracteristicas importantes, el cual ha
sido propuesta por Dyckhoff [Dyckhoff90]. Estas caracteristicas son: dimensionalidad,

tipo de asignacién y agrupamiento de objetos y de piezas.
3.1.1 Dimensionalidad

(1) una-dimension, (2) dos-dimensiones, (3) tres-dimensiones, (N) N-dimensiones con

N>3.
3.1.2 Tipo de asignacion

(B) Todos los objetos y una seleccion de items, (V) Una seleccion de objetos y todos los

items.

3.1.3 Agrupamiento de grandes objetos

(O) Un objeto, (I) Figuras idénticas, (D) Diferentes figuras.
3.1.4 Agrupamiento de piezas

(F) Pocas piezas (de formas diferentes), (M) Muchas piezas de muchas formas
diferentes, (R) Muchas piezas de relativamente pocas formas diferentes, (C) Figuras

congruentes.

Dyckhoff hace uso de una notaciéon de 4-tuplas representadas por los simbolos
a/B1yld [Dyckhoff0] de las cuatro caracteristicas descritas arriba respectivamente,

y de este modo representar el tipo de problema de cortes. Para el caso del problema de
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cortes en 1D la notacién respectiva tendria la siguiente forma: 1/ V / 1/ R, que quiere
denotar que el problema es de una dimension (1), con una seleccion de objetos (barras a
cortar) y todos los items(V), con agrupamiento de objetos de figuras idénticas (barras
de igual longitud) (I), y con agrupamiento de muchas piezas de relativamente pocas

formas distintas (R).
3.2 Aplicaciones en la industria

Los problemas de cortes 1D se presentan en una gran cantidad de situaciones. Entre
ellas estd la industria del metal [Karelahti02] para el corte de varillas o barras, la
industria de la madera [Morabito+97], la industria del vidrio [Dyson76], la industria del
plastico [Hatori98] y la industria del papel [Westernlund+95], donde se requieren cortar

tubos de madera, metal, bobinas de papel, etc.
3.2.1 Industria del plastico

Minimizar la merma en el corte de rollos para pelicula (Films), esto dependera ademas

del tipo de material, de la longitud y cantidad de la orden.

Figura 3.1. Rollos de Films transparentes.
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3.2.2 Industria del aluminio

Fébricas que usan como materia prima el aluminio. Este material se utiliza en
construccién civil, por las caracteristicas que posee, las cuales les ayuda a obtener

ventajas sobre la competencia.

Figura 3.2. Tubos de Aluminio.

3.2.3 Industria de la construccion

Industria de la Construccién. Minimizar la merma de las barras que se usa en la
construcciéon de edificios, departamentos, puentes, etc., reduciendo los costos en un

margen notorio.

Figura 3.3. Barras de Acero.
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3.2.4 Industria maderera

Se aplica al momento de realizar los cortes estdndar de listones de madera de un mismo

ancho para la construccién de diferentes muebles.

Figura 3.4. Piezas de Madera.
3.2.5 Industria del papel

Los requerimientos que se satisfagan de los clientes cuando soliciten rollos de papel de

diferente longitud. Por ejemplo, de papel higiénico o papel toalla.

Figura 3.5. Rollos de Papel.
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3.2.6 Industria del cable

Aquellas que se dedican a la venta de rollos de cable, alambre, etc., prefiriendo

minimizar el sobrante en el corte de cable al realizar las ventas.

3.3 Métodos

3.3.1 Métodos Exactos

Los algoritmos que dan una solucién exacta para la gran mayoria de problemas de
cortes y empaquetados consumen un alto costo computacional, lo que inhibe su
aplicacién en situaciones concretas, incluso para los pequefios problemas [Vieira04].
Las técnicas exactas aplicadas estdn relacionadas con el modelo del problema de cortes
1D ya que el problema puede ser modelado como programa lineal entera. Los métodos
lineales que se utilizan son tales como el de generaciéon de columnas, y métodos de
ramificacion y acotacion, programacion dindmica y enumeracion implicita, entre otros

[Delgadillo07].
3.3.1.1 Método de Ramificacion y Acotacion

Propuesto por [Caprara98], es una técnica muy conocida para resolver problemas
combinatorios, se basa en la reduccién del espacio de estado del problema (conjunto
factible) donde se podan las dreas en que no podrian producirse mejores resultados que
los ya encontrados previamente. Este método busca un espacio finito de estados S y un
S* que es el resultado 6ptimo de la funcién objetivo. El método desarrolla un arbol

donde cada nodo representa una parte del espacio de estado S.
3.3.1.2 Método de Generacion de Columnas

Cuando el tamaio de los patrones de corte es muy grande, como los generados en los
sectores industriales al determinar los posibles patrones de corte, puede resultar una

tarea sumamente imposible [Delgadillo07].

Para abordar esta dificultad, una forma de resolver fue dada por Gilmore y Gomory
[Gilmore+61], la propuesta consiste en trabajar con pocos patrones de corte a la vez en
una matriz mxm (base factible de dimension igual al nimero de items diferentes) y
generar nuevos patrones (nuevas columnas para la base) solamente cuando realmente se

necesiten.
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El método consiste en que a cada iteracion del método Simplex (el paso del
pivotamiento, variable entrante, es decir el patron de corte) se resuelva un problema de

la mochila asociada al problema.

Para una descripcién completa y detallada de este método, en [Poldi03] se aborda este

tema de manera completa.

3.3.2 Meétodos Heuristicos

Para la resolucion del problema de mediano y de grande porte, se aplican los métodos
heuristicos que se han desarrollado, muchos de ellos para alcanzar soluciones viables.
Las heuristicas se agrupan de acuerdo al comportamiento del problema: corte en lotes y

de tipo on-line.

3.3.2.1 Corte en lotes

Los cortes se realizan cuando se poseen todos los requerimientos de piezas a cortar.
Entre las heuristicas existentes se tiene: BF (Best Fit), NFD (Next Fit Decreasing), FFD
(First Fit Decreasing) y BFD (Best Fit Decreasing) [Coffman96].

La heuristica FFD ordena previamente los items de manera decreciente, luego
selecciona la primera barra ya utilizada de tal modo que encaje la pieza a cortar, si no es

posible se utiliza una nueva barra.

La heuristica BFD ordena previamente los items de manera decreciente, luego
selecciona la barra ya utilizada de tal modo que minimice la longitud sobrante al encajar

la pieza a cortar, si no es posible se utiliza una nueva barra.

3.3.2.2 Corte on-line

Los cortes de las piezas se llevan a cabo conforme llegan los requerimientos y no se
espera a tener el total de éstos. Asi se tienen las heuristicas: NF(Next Fit) y FF (First

Fit) [Coffman96].

3.3.3 Métodos Meta Heuristicos

Las meta heuristicas usan algunas de las heuristicas existentes combindndolas para

obtener resultados cercanos a la 6ptima.
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3.3.3.1 GRASP

A continuacidon se describira el desarrollo de la meta heuristica GRASP basado en el
desarrollo de [Mauricio+02]:

GRASP para el problema de cortes 1D

Considerar la notacién siguiente:

L: la longitud estandar de barras a utilizar

n: el nimero total de cortes requeridos

(Y3444
l

E(i): el tamaiio del requerimiento

i el requerimiento, donde 0 <i=n

Asumiremos que la demanda de cada uno de los requerimientos es unitaria. En caso

contrario, s6lo bastara replicar el requerimiento las veces que sea necesaria la demanda.

El criterio utilizado para seleccionar la barra que atenderd a un requerimiento de tamafo

E(i) es el Goloso FFD.
Las partes principales del algoritmo desarrollado son las siguientes:

— GRASP Construccién.
— Mejor Solucién.

El algoritmo descrito de manera general es como sigue:

Funcién Grasp (n, E (), o, nlteracion, L)
1. Inicio
2. contador =0
3. ordenar (E (), n)
4. Mientras contador < nlteracion
Hacer

4.1 Construccion (o, n, E (), L)

4.2 Mejor_Solucion (contador, mmin)

4.3 contador = contador + 1
Fin_mientras

5. m = mmin

6. Fin funcion

Figura 3.6. Algoritmo GRASP para el problema de cortes 1D [Mauricio+02]
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Los pardmetros de entrada que se observa en el algoritmo son:

— La constante n, almacena el nimero de requerimientos, es decir, el nimero
de piezas.

— El arreglo E, almacena los tamaifios requeridos para cubrir la demanda, es
decir, el tamafo de cada pieza.

— La constante L, almacena la longitud estdndar de las barras a utilizar.

— El pardmetro de relajacién «es utilizado en la funcién Construccion.

— La constante nlteracion, almacena el numero maximo de iteraciones
permitidas, el cual es usado como criterio de parada.

— La variable m, almacena la mejor solucion.

— La variable mmin, almacena la mejor solucién obtenida en cada iteracion

En las lineas 2 y 3 de la Figura 3.6 se inicializan las variables de control de la iteracion

y se ordena el conjunto de requerimientos E de forma descendente respectivamente.

En la linea 4 de la Figura 3.6 se muestra la condicién de parada que el algoritmo utiliza

para encontrar una solucién éptima.

En las lineas 4.1, 4.2 y 4.3 de la Figura 3.6 se procede con la construccién de la LRC,
para procesar las piezas a cortar de forma iterativa, donde se obtiene una solucion y se
procede a registrar una mejor solucion si este fuera el caso, luego el contador suma una

unidad por cada iteracion GRASP.

Por tltimo, en la linea 5 de la Figura 3.6 se almacena el resultado en m, que es la mejor

solucion encontrada hasta el momento.
Complejidad del GRASP

En la implementaciéon de [Ganoza+(02] se obtiene la complejidad del GRASP

Construccion de: O ( n2)
3.3.3.2 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos existentes en la literatura para el problemas de cortes 1D son
diversos, donde se muestra las distintas implementaciones y comparacion de resultados

de las mismas.

Podemos observar estos algoritmos en las siguientes publicaciones de [karelahti02],

[Khalifa06] donde se detalla los pasos de un algoritmo genético [Torres03].
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3.4 Aplicativos

3.4.1 1DNest Version 3.3

Descripcion:

Herramienta para optimizar el aprovechamiento de materiales cuando se requiere cortar
diversos trozos mas pequefios desde materiales que son provistos en longitudes
estandarizadas, como es el caso de perfiles metdlicos, extrusiones, vigas, cafierias,

tubos, rollos de papel, etc.

Empresa y/o Web site:

http://www.1d-solutions.com/

Bondades:

Considera tolerancia de cortes por el espesor de la herramienta de corte.
Puede incluir hasta 150 largos diferentes de trozos a cortar.

Puede incluir hasta 50 distintos insumos (barras) para trozar.

Detalle de dngulos de corte en los trozos.

Holgura para considerar las irregularidades en extremos de las barras.
Funcionalidad / Método:

Utiliza un algoritmo de optimizacion basado en un método exacto, un nuevo algoritmo
complementario permite resolver en tiempo real y en forma transparente los casos con
grandes cantidades de datos que no son accesibles (por limitacion de tiempo y/o

memoria) al algoritmo exacto.
Restriccion:
Puede ingresar hasta 1000 trozos diferentes a cortar.

Trabaja sobre plataformas: Windows 95, Windows NT, Windows 2000, Windows XP,
Windows 98, Windows ME, Windows Vista.
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Solution - o Evi £ About...

Jah: |DT>¢¢¢¢< Project : |E><AMPLE1

Description : IF'UF!EHASE DECISION. USING COSTS

PIECES REQUIRED [1040) CUT FROM LENGTHS
Parts Id. - Bars Id.
; :

TR-03
TRa-06 PROVIDER

-3 RPOVIDERZ

TR-01

TRA-02
TRA-03
FR-2
R-1
TR-02

HH-4

Unit: Cut allowance

Ear ends Trim

Recycle waste longer than |250

Millimetres

Figura 3.7. Aplicativo 1DNest Version 3.3.

3.4.2 1D Stock Cutter

Descripcion:

Software desarrollado para planear el disefio de cualquier corte de material lineal.
Empresa y/o Web Site:

Astrokettle Algorithms - http://www.astrokettle.com/index.html
Bondades:

El programa reduce el desperdicio del cerca de 10%.

Importacién y exportacion en archivos de texto.

Salida gréfica y los informes completos.

Funcionalidad / Método:

El método usado para su desarrollo se basa en Algoritmos Genéticos.
Restriccion:

Funciona bajo los sistemas operativos: Windows 95, Windows 98, Windows ME,

Windows NT 4.x, Windows 2000.
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El maximo total de piezas a cortar es 5000.

El nimero total de piezas de diferente tamafio es 100.

# 1D Stock Cutter 2,68 - tasks‘\Example.tsk
PIECES to CUT OUT STOCK MATERIAL 1o USE TASK |E)<Elmp|E J
Size I C!'tyl Leﬂl hark | - Size IMaxl Usel Cost | = :
165 T 456 15 439 | Slock | Bun [pa 71
144 3 0 Werlz 345 15 4 299 Settlngs| Yz | |25 59
133 B0 [Vertd3 234 15 14 |159 B2
122 a 0 Jamb
Dota | Tt | I
111 10 0 Horie0t ﬂil et
99 10 0 Horiz02
15625 45 |29 (14355 |32
a9 12 0 Hariz03 I I I I CUTTING LAYOUTS  Cuts
785 120 Horiz0d No [Mut| Size | oOficut | Piecestocutout  _.| =
6725 14 0 Horiz05 1 2 456 0.87 T44*2 111 BE13
bE13 12 0 Horiz06 2 7 456 1 133 122 111 84
3 1 456 1 144 133 89*2
Last 1 456 8635 89 BE13*5
5 2 345 0 99 B9 78h*2
[ 1 345 IR 144 122 785
7 1 345 9.48 111 BB13*4
a8 1 234 0.37 99 785 BGE13
9 7 234 IR 99 B7.2h*2
I LU 234 IR 156 785 =
jod | KN >
9559.06 |98 IU CDmmentsI Example task comments, Solver run 1.5 sec at 1GHz ﬂ Exit |

Figura 3.8. Aplicativo 1D Stock Cutter.

3.4.3 CutLogic 1D

Descripcion:

Se ahorrard material, trabajo y tiempo cuando se necesite cortar cualquier material
linear tal como pipas, perfiles, barras, cables etc. El programa proporciona el corte
comun excelente, lo cual reduce al minimo el coste total, asi mismo, disminuye el

desperdicio al minimo, lo cual reduce al minimo el nimero de las disposiciones del

corte, mas la optimizacion de los otros 4 valores, todos simultineamente.

Empresa y/o Web Site:

TMachines - http://www.tmachines.com/cutlogic-1d.htm

Bondades:
Formato de longitud variable.

Importar, exporta resultados.
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Capitulo 3: Estado del Arte del Problema de Cortes 1D

Funcionalidad / Método:
No describe.
Restriccion:

Requerimientos minimos del sistema: Procesador Pentium o compatible, 256 MB RAM,

30 MB libre de espacio de disco duro y Monitor con Resolucion 800x600.

Figura 3.9. Aplicativo CutLogic 1D.

3.4.4 Real Cut 1D 7.8.5.0

Descripcion:

Real Cut 1D es un programa de computadora usado para obtener Optimos disefios de
corte de piezas unidimensionales con dngulos diferentes a 90 grados en las
extremidades. Real Cut 1D puede ser usado para cortar piezas lineales como barras,

tuberias, tubos, barras de acero, etc.
Empresa y/o Web Site:
http://www.optimalprograms.com/
Bondades:

Las piezas a cortar pueden tener dngulos diferentes de 90 grados en sus extremidades.
Mucho material puede ser ahorrado al igualar 2 piezas que tengan extremidades

afiladas.
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Capitulo 3: Estado del Arte del Problema de Cortes 1D

Métrica de medida independiente.

Grosor ajustable de la hoja de cortar.

Nivel de optimizacién ajustable.

Impresion de los disefios obtenidos.

Impresion del REPOSITORIO y de la DEMANDA del cliente.

Estadisticas relacionadas con el corte actual.

Tiempo de ejecucion muy rapido (las soluciones son obtenidas en segundos).
Los datos pueden ser exportados/importados desde Excel, Word, y archivos XML.
Funcionalidad / Método:

No describe.

Restriccion:

No describe.

Figura 3.10. Aplicativo Real Cut 1D 7.8.5.0.
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Capitulo 4: Un Algoritmo GRASP Reactivo

En este capitulo se propone un algoritmo GRASP Reactivo para resolver el problema de

cortes 1D.

El algoritmo propuesto se basa en el trabajo de Ganoza y Solano [Ganoza+02], quienes
desarrollaron un GRASP bésico con un parametro de relajacion; y se basa también en el
trabajo de [Mauricio+02] donde se propone algoritmos de GRASP construccién con dos
parametros de relajacion, cuya adaptacion se realiza en la selecciéon dindmica para el

parametro oy 6 del algoritmo GRASP.
4.1 Evaluacion y seleccion del método

El GRASP muestra resultados satisfactorios implementando el algoritmo de manera

muy simple, descritos en [Feo+95].

En la tesis de [Vieira04] se observa que los resultados de las pruebas realizadas para el
problema de cortes 1D dependen del parametro ¢, en el cual se menciona que, para
mejores resultados, el pardmetro « debe ser seleccionado de manera aleatoria y

conforme a la cantidad de items que adoptaré el problema.

En [Prais+98], se implementa inicialmente la variante reactiva obteniendo mejores

resultados.

Por otro lado, en la tesis de [Gomez+01] se muestran resultados satisfactorios donde se
compara el algoritmo GRASP bésico con uno Reactivo y con Path Relinking a favor del
GRASP Reactivo para un problema en redes de telefonia mévil. En [Caballero08], al
aplicar GRASP Reactivo para el disefio eficiente de territorios de atencién comercial
con requerimientos de asignacion conjunta, se observa una calidad y diversas soluciones
eliminando el problema de ajuste especifico para escenarios con caracteristicas

diferentes.

En la literatura, tal como se puede apreciar, se han obtenido mejores resultados
utilizando el GRASP Reactivo, cuya caracteristica fundamental es la autorregulacion
del pardmetro « de acuerdo a la calidad de soluciones previamente obtenidas por cada

una de ellas [Resende03], y que ha sido implementado satisfactoriamente en otras
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variantes del problema de cortes [Delorme+03], [Alvarez+08], pero que para el caso de

1D atin no ha sido implementada.

Por lo tanto, se selecciona el GRASP Reactivo con el objetivo de resolver el problema

de cortes 1D y mejorar los resultados obtenidos en [Ganoza+02].
4.2 Definicion de variables y parametros

Se define el siguiente listado de variables y pardmetros para describir el problema de

cortes 1D y el algoritmo GRASP reactivo con 2 parametros de relajacion:

» L :Longitud estdndar de la barra a utilizar.

n : Numero total de cortes requeridos (cantidad de piezas).

(132

E(i) : Tamaiio del requerimiento “i ™.

B: Solucion del problema mostrando las barras utilizadas.

R: Residuo de cada barra utilizada.

[
l

i - Es el requerimiento ,donde 0<i<n ,entero.

YV V. .V V VYV VY

a :Es el pardmetro utilizado en el procedimiento de Construccién del

GRASP reactivo como pardmetro de relajacion.

» 6:Es el parametro utilizado en el procedimiento de Construccién del
GRASP reactivo para la seleccion aleatoria de la barra a cortar.

» Z : Es la mejor solucién obtenida hasta el momento con los pardmetros

aye.

D(j):Son los valores discretos predefinidos de o 6.

A(j) :Es el valor promedio de soluciones obtenidas utilizando & o 6 .

P(j):Es la probabilidad del pardmetro & o 6.
g(j) :Es el valor que contiene la relaciéon Z” / A; para j=1.h.

@ : Pardmetro para atenuar la magnitud de los valores de g(j) .

YV ¥V VY V VY V

nlteracion: Es una constante que guarda la méaxima cantidad de
iteraciones que realizard el algoritmo, utilizada como criterio de parada.

» periodo _act :Es una constante que permite actualizar periédicamente

las probabilidades de P(j).
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4.3 Estructura de Datos

La estructura de datos servird para desarrollar e implementar el GRASP, que se describe
a continuacion, con el fin de almacenar la informacion necesaria para el funcionamiento
del programa, tal como se muestra en [Ganoza+02], y también para almacenar las

estructuras definidas para el algoritmo GRASP Reactivo.

» Arreglo de cortes. Este arreglo se muestra de la forma E : arreglo[l..n]. Se

almacenard los tamanos que se requieren cortar para satisfacer la demanda.

» Arreglo de Barras. Se muestra la matriz para las barras B : matriz[l..m][l..c].

Esta matriz contendré en cada fila los diferentes cortes que se han realizado
en la barra de tamafio L, donde m el nimero de barras usadas para satisfacer
el requerimiento de la demanda y c¢ es la constante para indicar el nimero

maximo de cortes realizado por barras.

» Arreglo de residuos. Se muestra el vector r:arreglo[l.m]. El arreglo r

contendrd los residuos de los cortes que se han realizado de las barras del
arreglo B donde m es el nimero de barras usadas para satisfacer el

requerimiento de la demanda.

» Arreglo de pardmetros ;. Se describe el vector D:arreglo[l..h]. Este

almacenard los distintos valores predefinidos para el pardmetro de relajacion

a donde A es la cantidad total de valores @ que se seleccionardn.
» Arreglo de probabilidades. Se muestra el arreglo de probabilidades
P :arreglo[1..h]. El vector P almacenard las probabilidades relacionadas al

parametro de relajacion & en el arreglo D.

» Arreglo de valores promedios de soluciones obtenidas con ¢;. Se describe el

arreglo A : arreglo[1..h]. Contendra los valores promedios de las soluciones

obtenidas hasta el momento, tras utilizar un valor ¢ del arreglo D.

» Arreglo g. Describe el arreglo ¢q:arreglo[l..h]. El vector g contendrd la
relacion de dividir la solucion 6ptima encontrada hasta el momento entre el
valor promedio de las soluciones encontradas al utilizar el pardmetro «

obtenida del arreglo A.
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4.4 GRASP Reactivo

4.4.1 Algoritmo Principal

Inicialmente se ordenan los requerimientos en forma decreciente, luego entra en una
iteracion, seleccionando el pardmetro & y 6. Luego se procede a la fase de
construccién para obtener una solucién inicial donde se usan los pardmetros
seleccionados, luego se mejora la solucion, es decir, se trata de reducir la cantidad de
barras utilizadas. Finalmente, si se logra mejorar, ésta serd registrada como mejor

solucion actual.

Se detalla el algoritmo GRASP reactivo que se adaptara:

Funcion GraspReactivo ()
1. Inicio
2. Leer Instancias
3. Mientras No( Condicion de parada) hacer
3.1. Calibrar(, 0)
3.2. Construccion (&, 6)
3.3. Mejorar ()
3.4. Registra_Mejor_Solucion()

4. Fin_mientras

5. Fin funcion

Figura 4.1. Algoritmo GRASP Reactivo para el problema de cortes 1D.
Descripcion del algoritmo
En la linea 2 se leen las piezas a cortar.
En la linea 3 se verifica si cumple la condicién de parada.
En 3.1 se calibra los pardmetros 'y 6.
En 3.2 se construye la una solucién inicial.
En 3.3 se mejora la solucion obtenida en construccion.

En 3.4 se registra la mejor solucion.
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4.4.2 Algoritmo Construccion

La funcionalidad principal del GRASP reactivo se desarrolla en este procedimiento de
construccién ya que se encuentra una solucién para el problema, donde se aplica como
criterio de seleccion tanto el algoritmo goloso FFD como el BFD, generando una lista
de soluciones candidatas y se seleccionard aleatoriamente una pieza de esta lista que no
serd necesariamente la pieza de mayor tamafio [Ganoza+02], generando otra lista de

barras candidatas ya cortadas donde se seleccionard una de ellas.

Se describe el algoritmo Construccion:
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Construccion (a, n, E, L8 )
1. Inicio
2.m=0
3.r(1)=L
4. Mientras n > 0 hacer
4.1 num_lrc = 0; num_Irc_B = 0; ordenar (r(),B(), m)
4203=E(0);d=E(m-1); Rpn=r(m- 1)
4.3 llenar_LRC(E (), n, a, B, d, Irc (), num_Irc)
4.4 llenar_LRC_B(r(),m,0,R pin,lrc_ B(),num_Irc_B)
4.5 num_lrc = Redondeo (num_Irc * Rnd)
4.6 num_Irc_B = Redondeo (num_Ilrc_B * Rnd)
4.7 resultado= Irc(num_lrc )
4.8 k =Irc_B(num_Irc_B )
4.9 eliminar_resultado( E(), n, num_Irc )
4.10. Si k = m+1 Entonces
410.1. m=m+1
4.10.2. b(k)(1) = resultado
4.10.3. r(k) = L - resultado
4.10. Sino j=1
4.10.5. Mientras b(k, j) >0
j=j+1
fin mientras
b(k, j) = resultado
4.10.6. r(k) = r(k) - resultado
4.11. Fin Si
5. Fin Mientras

6. Fin Construccion

Figura 4.2. Algoritmo GRASP Construccion BFD para el problema de cortes 1D.

Descripcion del algoritmo Construccion

El algoritmo Construccion seleccionard una barra de LRC_B generado por la funcién

llenar_LRC_B y una pieza a cortar de LRC generado por la funcién llenar_LRC, de
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forma aleatoria utilizando los pardmetros &'y @, respectivamente. Luego se eliminara la

pieza seleccionada del listado de E'y se cortard la pieza en la barra seleccionada.

La funcion llenar_LRC que se muestra en la linea 4.3 de la Figura 4.2, generar4 la lista
restricta de candidatos de las posibles piezas a procesar, y los guardara en el vector lrc

de tamafo num_lrc.
Se consideran los siguientes criterios para su construccion:

» Encontrar un valor d que representa el menor tamafio del requerimiento o
pieza no atendida.

» Encontrar un valor 3 que equivale al mayor tamafo de los requerimientos.

» Encontrar &, parametro de relajacién asociado a la seleccion de la pieza a

cortar, donde el valor puede ser entre 0 y 1.

Se presenta el algoritmo llenar_LRC a implementar. Este algoritmo agrupa los posibles
requerimientos o piezas que seran seleccionados con el criterio goloso — aleatorio segun

el valorde a:

Funcion llenar_LRC (E, n, a, B, d, Irc, num_Irc)
1. Entero ee
2. Para ee = 0 hastan — 1 hacer
2.1.Si E(ee) >=6 - a * (B - d) entonces
2.1.1. Irc(num_lIrc) = E(ee)

2.1.2. num_lIrc = num_lrc + 1

2.2. Sino
22.1.ee=n-1
2.3. Fin Si
3. Fin Para
4. Fin llenar_ LRC

Figura 4.3. Funcion que genera la LRC.

En las lineas 4.5 y 4.7 de la Figura 4.2 del algoritmo construccién se selecciona

aleatoriamente un candidato y se guarda en la variable resultado.

La funcién llenar_LRC_B, que se muestra en la linea 4.4 de la Figura 4.2, generard la
lista restricta de candidatos de las posibles barras que se seleccionara para el corte de las

piezas y los guardard en el vector [rc_B de tamafio num_Ilrc_B.
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Se consideran los siguientes criterios para su construccion:

>
>

Ordenar de forma decreciente, de mayor a menor los residuos de cada barra.

Encontrar un valor R,;, que representa el menor desperdicio de las barras

cortadas hasta el momento

Encontrar 6 parametro de relajaciéon asociado a la seleccion de la barra a

cortar, donde el valor puede ser entre 0 y 1.

Se presenta el algoritmo llenar LRC B a implementar. Este algoritmo agrupa las

posibles barras que serdn seleccionados con el criterio goloso - aleatorio segtn el valor

de 4:

Funcion llenar_LRC_B (r, m, Ryin, €, Irc_B, num_Irc_B)
1. Entero ee
2. Para ee = 0 hasta m — 1 hacer
2.1. Si r(ee) <= Ryin + 6% (L — Rpin) y r(e€) >= Riyin
entonces
2.1.1. Irc_B(num_Irc_B) =r(ee)

2.1.2.num Irc B=num Irc B+1

2.2. Sino
22.1.ee=m-1
2.3. Fin Si
3. Fin Para

Figura 4.4. Funcién que genera la LRC_B.

En la linea 4.8 de la Figura 4.2 se obtiene la barra a cortar seleccionada aleatoriamente.

También se detallard, en 4.9 de la Figura 4.2, la funcién eliminar_resultado, que

eliminard el valor de la variable resultado en la lista de piezas E, hallada en la linea 4.3

de la funcion llenar LRC:

Funcion Eliminar_resultado (E, n, num_lrc)
1. Para i = num_lIrc hasta n-1
1.1. E (i)=E (i+1)
2. Fin Para
3.n=n-1

4. Fin Eliminar_resultado

Figura 4.5. Funcion eliminar resultado.
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Luego, en las lineas del 4.10 al 4.11 de la Figura 4.2, se realiza el corte de la pieza en la
barra seleccionada, actualizando las barras y sus respectivos residuos conforme se hayan

utilizado nuevas barras o barras ya usadas.
4.4.3 Algoritmo Mejora
Se encarga de mejorar la solucién encontrada hasta el momento, esto es, que la solucién

pueda ser mejorada utilizando una menor cantidad de barras usadas.

Como parametro de entrada, mmin almacenard la cantidad de barras utilizadas en la

mejor solucidn, y L la longitud méxima de cada barra.

El algoritmo se basa bajo el criterio descrito en [Mauricio04] en el que se consideran

tres pasos:
1. Seleccionar la barra que presenta mayor desperdicio denotdndolo como Br].

2. Seleccionar la barra que presenta mayor desperdicio sin considerar Brl,

denotandolo como Br2.

3. Intercambiar piezas entre la barra Br2 y las demds piezas de las otras barras
restantes, de manera que lo que resta en Br2 o en las otras barras restantes, nos

permita encajar una pieza de la barra Brl.

Estos pasos se repetirdn hasta que se puedan encajar todas las piezas de la barra Brl,
esto es, hasta haber disminuido la barra utilizada, en consecuencia se puede mejorar la

solucion.

La figura siguiente representa al algoritmo Mejora:
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Mejora ( mmin, L)
1. Inicio
2. flag_mejora = falso;
3. locallter = 0;
4. Mientras flag_mejora=falso y locallter<=3 Hacer
4.1.k=1;j=1;
4.2. Brl = mayor_resto(b(), r()(), k, j )
4.3. Br2 = mayor_resto( b()(), r(),k,j)
4.4. Intercambiar(Br1(), Br2(),b()(), k, L, mmin)
4.5. Si Brl no existe
4.5.1. flag_mejora = verdadero
4.5.2. Sino
4.5.2.1. locallter = locallter+1
4.5.3. Fin Si
S. Fin Mientras

6. Fin GRASP_Mejora

Figura 4.6. Funcién Mejora.

4.4.4 Algoritmo Registra_Mejor_Solucion

Esta funcion registra y actualiza la mejor solucidén encontrada hasta el momento, esto es,
que la solucién posea una menor cantidad de barras usadas. La Figura 4.7 representa a

la funcién Registra_Mejor_Solucion:
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Registra_Mejor_Solucion (contador, mmin)
1. Inicio
2. Si m < mmin o contador = 0 Hacer
2.1. Para i = 0 hasta m
2.1.1. Mientras b(i)(j) > 0 hacer
2.1.1.1. b_min (i)(j) = b(1)()
2.1.1.2. r_min (i) = r(i)
2.1.1.3. j=j+1
2.1.2. Fin mientras
2.2. Fin para
3. mmin =m
4. Fin si

5. Fin GRASP_Registra_Mejor_Solucion

Figura 4.7. Funciéon Mejor Solucion.

Descripcion del algoritmo Registra_Mejor_Solucion

Como entrada se tiene al pardmetro contador que proporciona informacién que indica

si existe alguna solucidn para realizar una comparacion.

Como segundo pardmetro de entrada mmin almacenard la cantidad de barras utilizadas

en la mejor solucion.

El registro consiste en comparar la solucién actual encontrada m con la mejor solucién

actual mmin, de tal forma que si m es menor se procederd a actualizar la solucién por la

mejor encontrada.

4.4.5 Descripcion del algoritmo Calibrar

Este algoritmo se encargard de actualizar bajo una condicién, el periodo de iteraciones

que se contemple, para las probabilidades del arreglo P para cada pardmetro & 6 6

correspondiente. Se detalla el algoritmo:
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Funcion Calibrar(c, 6)

1.Inicio

2. Si ( nlteracion mod periodo_act ) = 0 Hacer
2.1. A(j) = Sum(j) / Cant(j)
2.2. q(j) = (mmin / A(j) )*®

h
23.P(G)=q()/ 2,9
t=1

3. Fin Si
4.Fin Calibrar

Figura 4.8. Funcién Calibrar parametros de relajacion.
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Capitulo 5: Sistema de optimizacion de corte 1D

En este capitulo se describe el sistema implementado, se contempla la implementacién
del GRASP bdasico y GRASP Reactivo, se detalla los requerimientos minimos de
hardware y software para su funcionamiento, la estructura del sistema y una descripcion

breve de cada uno de los médulos que comprende.
5.1 Requerimientos minimos de hardware y software

5.1.1 Configuracion del hardware
La configuracion hardware minimo que se requiere para que el sistema trabaje
adecuadamente es la siguiente:
» Procesador: Pentium IV o superior.
Velocidad: 1.7 GHz o superior.
Memoria: 256MB de memoria RAM.

Lectora CD.

YV VWV V V¥V

Mouse y teclado.
5.1.2 Configuracion del software

Configuracion minima del software utilizado para la ejecucion del sistema:
» Jdk 1.6.0

» Sistema Operativo Microsoft Windows XP, Profesional 2000, 2000 Server,
Vista

» MS Office 2000, XP, 2003
5.2 Descripcion del Sistema

El sistema para resolver el Problema de Cortes 1D tendrd el nombre de GraspCorte, se
implementa la meta heuristica GRASP Reactiva, con el procedimiento de Construccion
(mediante el criterio FFD y BFD) y el algoritmo de Mejora, descrita en el capitulo 4, asi

mismo se implementa la meta heuristica GRASP badsica.
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Por otro lado, los valores de los pardmetros que utiliza el sistema se almacenardn en

archivos:
» barra.txt : almacena la longitud de la barra.

» grasp.txt: almacena los pardmetros que requiere la meta heuristica GRASP:
Criterio de seleccion FFD o BFD, numero de iteraciones y valor del pardmetro

de relajacion ' y 6.

» graspreactivo.txt: almacena los parametros que requiere la meta heuristica
GRASP Reactivo: Criterio de seleccion FFD o BFD, nimero de iteraciones,
conjunto de pardmetros de relajacién, periodo de actualizaciéon de las

probabilidades de ay 6.
El software ha sido desarrollado mediante las siguientes herramientas:
» IDE NetBeans 6.5
JasperReport 3.5, para la generacién de reportes

>
» Ireport 3.0, para el disefo de reportes
» JDK 1.6.0

>

Office 2003, MS Excel para la lectura de datos
5.2.1 Estructura del Sistema

El sistema estd compuesto por los siguientes modulos:
» Moddulo de configuracién de pardmetros
» Moddulo de carga de piezas
» Moddulo de ejecucion de GRASP

» Moddulo de reportes
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Figura 5.1. Mdédulos del sistema GraspCorte.

La pantalla principal del sistema GraspCorte se presenta a continuacion

Figura 5.2. Ventana principal del sistema GraspCorte.
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5.2.2 Médulos del Sistema
5.2.2.1 Moédulo de configuracion de parametros

Permite el ingreso de los pardmetros para la longitud de la barra estdndar, el

algoritmo GRASP badsico y para el algoritmo GRASP Reactivo.

Figura 5.3. Ventana de configuracion de la barra estandar del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.3 se ingresa la longitud de la barra estandar.

Figura 5.4. Ventana de configuracion del Grasp basico del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.4 se ingresan los valores para el nimero de iteraciones, el valor de

a 'y el criterio del GRASP construccion (FFD o BFD).
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Figura 5.5. Ventana de configuracion del Grasp Reactivo del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.5 se ingresan los valores para el numero de iteraciones GRASP, el
nimero de iteraciones para el periodo de actualizacién de las probabilidades de «,
los @ que se consideraran, el criterio del GRASP construccién (FFD o BFD). Los

valores para @ serdn los mismos valores que utilizard o
5.2.2.2 Mboédulo de Carga de piezas.

Permite al usuario ingresar al sistema el requerimiento de piezas de forma manual o
ingresar cada pieza de forma automadtica, seleccionando un archivo Excel cuyo
formato debe mostrar una columna del tamafio de cada pieza y otra columna con la

demanda de cada pieza.
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Figura 5.6. Ventana de carga manual de piezas del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.6 se muestra el ingreso del tamafo de la pieza y la cantidad,

presionando el botén Agregar.

Figura 5.7. Ventana de carga automatica de piezas del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.7 se muestra la seleccion del archivo Excel que permitira al sistema

leer automaticamente las piezas.
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5.2.2.3 Mboédulo de Ejecucion del GRASP

El sistema permite la ejecucion del GRASP bésico mediante el boton , 'y del

GRASP Reactivo mediante el boton , previo ingreso de piezas.

Figura 5.8. Resultado final del GRASP basico del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.8 se muestra el resultado final al ejecutar el GRASP basico,

indicando la cantidad de barras utilizadas y el tiempo que tomo la ejecucion.

Figura 5.9. Resultado final del GRASP Reactivo del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.9 se muestra el resultado final al ejecutar el GRASP Reactivo, donde

se indica la cantidad de barras usadas y el tiempo que tomo la ejecucion.
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5.2.2.4 Mboédulo de Reportes.

Permite al usuario visualizar el plan de corte en detalle, con los resultados
obtenidos tras la ejecucion del GRASP basico y GRASP Reactivo. Ademads se

podra imprimir o guardar para su posterior visualizacion.

Figura 5.10. Reporte del GRASP basico del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.10 se detalla el reporte generado para el GRASP, en la primera
columna se muestra el nimero de barra, en la segunda columna se indica la
cantidad de barras utilizada, en la tercera columna se detalla los cortes realizados a
la barra mostrando la cantidad y tamaiio de la pieza atendida y en la dltima columna
se muestra el desperdicio generado. También se indica la longitud total utilizada

(pedido neto), consumo total, pérdida total y el porcentaje de pérdida.
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Figura 5.11. Reporte del GRASP Reactivo del sistema GraspCorte.

En la Figura 5.11 de describe de manera andloga el reporte de la Figura 5.10.
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Capitulo 6: Experimentos Numéricos

6.1 Hardware y software

Se detalla el hardware y software utilizado para el desarrollo del sistema de

optimizacion de cortes 1D, GraspCorte.
6.1.1 Hardware.

» Procesador: Intel® Core™ 2 Duo E4600
» Velocidad: 2.40 GHz
> Memoria: 3GB de memoria RAM

> Sistema de archivos: 32 bits
6.1.2 Software.

Sistema Operativo Microsoft Windows XP service Pack 2
MS Office 2003 service Pack 3

IDE NetBeans 6.5

JasperReport 3.5, para la generacion de reportes

IReport 3.0.0, para el disefio del reporte

JDK 1.6.0

Office 2003, MS Excel para la lectura de datos

YV V. V V V V V

6.2 Instancias de prueba

Las instancias de prueba que se usaron para la demostracion y el andlisis de los
resultados se obtuvieron de [Nacif97], [Stadtler90], [Mota89], [Degraeve+97],
[Goulimis90], [Hinterding94] y [Aloise+91].

Se utilizaron como condicién de parada para el algoritmo GRASP Reactivo la
cantidad de 2000 iteraciones y como condicion de optimalidad, que el desperdicio

total sea menor a la longitud fija de una barra.

Para el GRASP bésico se utiliza o = 0.5 y la condiciéon de parada de 2000

iteraciones, aplicados en [Ganoza+02].
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Se utilizan las siguientes abreviaturas para denominar los criterios del GRASP
Construccion: FFD, BFD, FFDR (criterio FFD Reactivo), BFDR (Criterio BFD

Reactivo).

Estas instancias se detallan en el anexo A y se agrupan de la siguiente forma:

N°de

Grupos Autor Instancias
Grupo1 Nacif Rocha 10
Grupo2 Nacif Rocha 6
Grupo3 Nacif Rocha 2
Grupo4 Nacif Rocha 35
Grupo5 Stadtler 22
Grupo6 Pauta 2
Grupo?7 Degraeve 2
Grupo8 Goulimis 2
Grupo9 Hinterding & Khan 4
Grupo10 Aloise & Maculan 15

Total: 100

Tabla 6.1. Lista de Grupos de instancias de prueba.
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6.3 Resultados Numéricos

GRASP CONSTRUCCION +

copico | oPTIMO GRASP CONSTRUCCION EJORIA
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
20-347 207 | 214 | 214 | 214 | 214 | 214 | 214 | 213 | 214
20-348 55 | 56 55 56 56 55 55 | 56 56
20-349 180 | 185 | 185 184 | 184 | 185 | 185 | 186 | 185
CM-063 142 | 146 | 146 146 | 146 | 146 | 146 | 146 | 146
CM-096 39 | 46 46 46 46 46 46 | 46 46
ME-001 78 | 81 80 80 80 80 80 | 80 80
ME-011 29 | 32 31 31 31 31 31 31 32
ME-028 186 | 191 | 190 190 | 190 | 190 | 190 | 190 | 190
ME-029 207 | 211 | 211 211 | 211 | 211 | 211 | 212 | 211
ME-030 292 | 299 | 298 298 | 298 | 298 | 298 | 208 | 208
E"°ie"°i(a}%';’°me°"° 95,00 | 95,75 | 9562 | 95,62 | 9575 | 9575 | 9551 | 9522
Eﬁcie“ci?oz)"“derada 96,75 | 97,10 | 97,10 | 97,10 | 97,10 | 97,10 | 96,96 | 96,96

Tabla 6.2. Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 1.

En la Tabla 6.2 se muestran los resultados de las instancias del Grupo 1, agrupando los

criterios de GRASP construccién sin proceso de mejoria y el otro grupo de criterios

GRASP construccién con proceso de mejoria. Los resultados numéricos de cada

instancia de prueba, muestran el numero de barras utilizadas por cada criterio GRASP

construccién y el nimero 6ptimo de barras que es la solucién 6ptima.

Ademds se calcula la Eficiencia Promedio y la Eficiencia Ponderada, donde la

Eficiencia Ponderada muestra un resultado relacionado con el resultado 6ptimo y el

resultado de los criterios GRASP construccion de cada instancia.

Las eficiencias se calculan de la siguiente manera:

Eficiencia Promedio =

Eficiencia Ponderada =100 —

31100 =% |x100

H

X

N°Instancias

H 0
sz OZX X100
X
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Donde:

H rd . . . .
x" =Numero debarras del criterio GRASP construccion por cada Instancia

x® =Niimero dptimo debarras por cada Instancia

De forma andloga, se calcula las eficiencias para los demds Grupos de instancias.

conico | opTio | GRASP CONSTRUCGION GRASP O CION +
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
ME-004 330 | 352 | 351 344 | 344 | 351 | 351 343| 343
ME-003 348 | 357 | 357 | 357 | 357 | 357 | 357 | 357 357
ME-011 362 | 396 | 368 | 368 | 394 | 394 | 394 | 367 368
ME-010 683 | 709 | 708 | 708 | 708 | 708 | 708 | 707| 708
ME-001 671 | 680 | 680 | 676 | 676 | 680 | 677 | 677| 676
ME-019 362 | 396 | 395 | 368 | 368 | 305 | 394 | 367| 367
E"°ie"°ig,/°';’°me°"° 94,47 | 9588 | 97,58 | 96,38 | 94,68 | 94,80 | 97,72 | 97,67
Eﬁcie“ci?oz)"“derada 95,14 | 96,26 | 97,64 | 96,70 | 9532 | 9546 | 97,75 | 97,71

Tabla 6.3. Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 2.

GRASP CONSTRUGCION GRASP CONSTRUCCION +
CODIGO | OPTIMO MEJORIA

FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
ME-010 942 972 991 991 991 991 991 990 990
ME-050 124 129 128 128 | 128 | 128 128 128 128
ey o' | 96,39 | 9579 | 9579 | 9579 | 9579 | 9579 | 9584 | 95,84
Eﬁcie“ci?oz)""derada 96,72 | 9503 | 9503 | 9503 | 95,03 | 9503 | 9512 | 9512

Tabla 6.4. Ntimero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 3.

conico | opTimo | GRASP CONSTRUCCION GRASP C O S CCION +
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
P-001 74 76 76 76| 76| 76 76| 76| 76
P-002 90 93 93 93 | 93| o3 93 | 93| 93
P-003 42 43 43 43| 43| 43 43 | 43| 43
P-004 22 22 22 22 | 22| 2 22 | 22| 2
P-005 340 344 344 352 342 342 342 342 342
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P-006 23 23 23 23 | 23| 23 23 | 23| 23
P-007 22 23 23 23 | 23| 23 23 | 23| 23
P-008 51 55 55 55 | 55| 55 55 | 55| 55
P-009 68 68 68 68 | 68 | 68 68 | 68 | 68
P-010 21 21 21 21 21 21 21 21 21
P-011 503 | 506 | 505 | 505 | 505 | 505 | 505 | 504 | 504
P-012 20 20 20 20| 20| 20 20| 20| 20
P-013 33 35 35 34 | 34| 35 35 | 34| 34
P-014 20 21 21 21 21 21 21 21 21
P-015 86 87 86 86 | 86 | 86 86 | 8 | 86
P-016 60 62 62 62 | 62| 62 62 | 62| 62
P-017 103 | 107 | 107 | 106 | 106 | 107 | 107 | 106 | 106
P-018 567 | 598 | 598 | 598 | 598 | 598 | 598 | 597 | 598
P-019 38 40 40 40 | 40 | 40 40 | 40 | 39
P-020 70 71 71 70| 70| 70 71 70 | 70
P-021 48 49 49 49 | 49 | 49 49 | 49 | 49
P-022 203 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204 | 204
P-023 106 | 109 | 109 | 108 | 108 | 109 | 109 | 108 | 108
P-024 75 77 77 76| 76| 77 77| 78| 78
P-025 178 | 186 | 186 | 186 | 186 | 186 | 186 | 186 | 186
P-026 118 | 125 | 125 | 125 | 125 | 125 | 125 | 125 | 125
P-027 82 88 88 88 | 88 | 88 88 | 88 | 88
P-028 184 | 200 | 198 | 199 | 199 | 198 | 198 | 198 | 199
P-029 270 | 272 | 272 | 271 | 271 | e2m1 | 272 | 271 | 27
P-030 392 | 402 | 401 397 | 397 | 401 | 401 | 397 | 397
P-031 111 15 | 115 | 115 | 115 | 115 | 115 | 114 | 115
P-032 50 53 52 52 | 52| 52 52 | 52| 52
P-033 125 | 129 | 129 | 129 | 129 | 129 | 129 | 129 | 129
P-034 74 75 75 74| 74| 75 75| 74| 74
P-035 65 69 69 69 | 69 | 69 69 | 69 | 69
E"°ie"°ig,/°';’°me°"° 96,79 | 96,93 | 97,14 | 97,23 | 96,99 | 96,94 | 97,28 | 97,31
BNy 129 | 96,91 | 97,05 | 97,00 | 97,32 | 97,14 | 97,09 | 97.42 | 97,37

Tabla 6.5. Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 4.
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conico | opTito | GRASP CONSTRUGCION RS O A 1ON *

FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
113816610| 351 | 356 | 356| 356 | 356 | 356 | 356 | 356 356
717876640 10| 10 10 10 11 10 10 10 10
115084640 6 6 6 6 6 6 6 6 6
717871641 5 5 5 5 5 5 5 5 5
119082640 4 4 4 4 4 4 4 4 4
119246640 2 2 2 2 2 2 2 2 2
130808640 2 2 2 2 2 2 2 2 2
130810640 3 4 3 3 3 3 3 3 3
130813610 629 | 637 | 637| 637 | 637 | 637 | 637 | 37| 637
130813640 144 | 146 | 146| 146 | 146 | 146 | 146 | 146| 146
130814640 13 | 13 13 13 13 13 13 13 13
130816810 9 9 9 9 9 9 9 9 9
130817640 20| 20| 20 20| 20| =20 20 20 20
130819640 3 3 3 3 3 3 3 3 3
130820640 2 2 2 2 2 2 2 2 2
731606640 6 6 6 6 6 6 6 6 6
717834640 9 9 9 9 9 9 9 9 9
712644640 3 4 3 3 3 3 3 3 3
717832610 2 2 2 2 2 2 2 2 2
717833640 9| 10 10 10 10 10 10 10 10
717837810| 400 | 467 | 466| 466 | 466 | 466 | 466 | 466| 466
717844640 63 | 64| 64 64| 64| 64 64 64 64

Eficiencia Promedio (%) | 95,45 | 98,49 | 98,49 | 98,03 | 98,49 | 98,49 | 98,49 | 98,49

Eﬁ°ie"°i?°/': )"“derada 94,93 | 9510 | 95,10 | 95,04 | 9510 | 95,10 | 95,10 | 95,10

Tabla 6.6. Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 5

STADLER.
conico | opTio | GRASP CONSTRUCGION RS O A 1ON *
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
aco1 124 | 131 | 130 | 130 | 130 | 130 | 130 | 130 130
ac02 14 15 15 15 15| 15 15 15 15

Eficiencia Promedio

(%) 93,61 | 94,01 94,01 94,01 | 94,01 | 94,01 | 94,01 | 94,01

Eficiencia Ponderada

(%) 97,92 | 97,92 97,92 | 97,92 | 97,92 | 97,92 | 97,92 | 97,92

Tabla 6.7. Nimero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccién para el Grupo 6
PAUTA.
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GRASP CONSTRUCCION +

GRASP CONSTRUCCION
CODIGO | OPTIMO MEJORIA
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
Ferro1 38 39 39 39 39 39 39 39 39
Ferro2 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Eﬁcie"ci(?,/o';r°medi° 98,68 | 9868 | 9868 | 98,68 | 98,68 | 98,68 | 98,68 | 98,68
E“Cie“cia(‘o}:)""de’ada 97.92 | 97.92 | 9792 | 97.92 | 97,92 | 97,92 | 97,92 | 97,92

Tabla 6.8. Nimero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 7

DEGRAEVE.
GRASP CONSTRUCCION GRASP CONSTRUCCION +
CODIGO | OPTIMO MEJORIA
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
goulim1 51 55 54 53 53 54 54 53 53
goulim2 59 62 61 61 61 61 62 61 61
E"°‘e"°‘(‘°},/°';’°me°"° 93,54 | 9536 | 96,34 | 96,34 | 9536 | 94,52 | 96,34 | 96,34
E“Cie“cia(‘o}:)""de’ada 9364 | 9545 | 96,36 | 96,36 | 9545 | 9455 | 96,36 | 96.36

Tabla. 6.9 Niumero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 8

GOULIMIS.
GRASP CONSTRUCCION GRASP C,\,IOE”fJ%TRF:xCC'ON +
CODIGO | OPTIMO
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
p-001a 8 9 9 9 9 9 9 9 9
p-002a 23 23 23 23 23 23 23 23 23
p-003a 15 15 15 16 16 15 15 16 15
p-004a 19 19 19 19 19 19 19 19 19
Eficienci(?,/o';r°medi° 96,88 | 9688 | 9521 | 9521 | 96,88 | 96,88 | 9521 | 96,88
E“Cie“cia(‘o}:)""de’ada 98,46 | 98,46 | 9692 | 96,92 | 98,46 | 98.46 | 96,92 | 98,46

Tabla 6.10. Namero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 9

HINTERDING & KHAN.
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conico | opTio | GRASP CONSTRUCGION RS O A 1ON *
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
P-001 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-002 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-003 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-004 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-005 2 2 3 2 2 2 3 2 2
P-006 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-007 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-008 2 3 2 2 2 2 2 2 2
P-009 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-010 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-011 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-012 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-013 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-014 2 2 2 2 2 2 2 2 2
P-015 3 3 3 3 3 3 3 3 3
Eﬁ°ie"°i(i‘,/°';'°medi° 96,67 | 96,67 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 96,67 | 100,00 | 100,00
Eﬁcie“"i?oz)""derada 96,77 | 96,77 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 96,77 | 100,00 | 100,00

Tabla 6.11. Numero de barras obtenidas por los criterios Grasp Construccion para el Grupo 10
ALOISE & MACULAN.
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6.4 Analisis de Resultados

6.4.1 Eficiencia Promedio

La Tabla 6.12 muestra las eficiencias promedio por grupo de instancias, por criterio

GRASP Construccion y por el nimero de barras utilizadas.

GRASP CONSTRUCCION

GRASP CONSTRUCCION +

Grupo de MEJORIA
Instancias
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR

Grupo 1 95,00 | 9575| 9562 | 9562 | 9575 | 9575 | 9551 | 95,22
Grupo 2 94,47 | 9588| 97,58 | 96,38 | 94,68 | 94,80 | 97,72 | 97,67
Grupo 3 96,39 | 9579| 9579 | 9579 | 9579 | 9579 | 9584 | 9584
Grupo 4 96,79 | 96,93| 97,14 | 97,23 | 96,99 | 96,94 | 97,28 | 97,31
Grupo 5 STADLER | 9545 | 9849| 9849 | 98,03 | 9849 | 9849 | 9849 | 98,49
Grupo 6 PAUTA 93,61 | 94,01| 94,01 | 9401 | 94,01 | 94,01 | 94,01 | 94,01
Grupo 7 DEGRAEVE| 98,68 | 98,68| 9868 | 98,68 | 98,68 | 98,68 | 98,68 | 98,68
Grupo 8 GOULIMIS | 93,54 | 9536| 96,34 | 96,34 | 9536 | 9452 | 96,34 | 96,34
Grupo 9 HINTERDING| 96,88 | 96,88| 9521 | 9521 | 96,88 | 96,88 | 9521 | 96,88
& KHAN
Grupo 10 ALOISE & | 96,67 | 96,67| 100,00 |100,00 |100,00 | 96,67 | 100,00 | 100,00
MACULAN
P’°|Tr§‘r"i‘;£§°(i,2')‘°ia 9575 | 96,44 | 96,89 | 96,73 | 96,66 | 9591 | 96,90 | 97,04

Tabla 6.12. Tabla resumen de eficiencias promedio.

En la Tabla 6.12, que es el resumen de los resultados obtenidos, se observa que para el

GRASP construccion sin proceso de mejoria, los criterios FFDR y BFDR aportan

mejores resultados que los criterios FFD y BFD; también se observa que para el

GRASP construccién con proceso de mejoria, los criterios FFDR y BFDR obtienen

mejores resultados que los criterios FFD y BFD. Ademds se supera la eficiencia

promedio obtenido por el GRASP basico en [Ganoza+02] cuya eficiencia es de 95,75%.
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101

100

99

98

97

Porcentaje

96

95

94

93

Comparacion de Eficiencias Promedio

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grupo de instancias

——FFD
—=—BFD
FFDReactivo
—»<— BFDReactivo
—*— FFD+Mejoria
—e— BFD+Mejoria
—+— FFDReactivo+Mejoria
—— BFDReactivo+Mejoria

Figura 6.1. Grifica del promedio de la mejor eficiencia de GRASP Reactivo.

En la Figura 6.1 se muestra que el algoritmo GRASP Reactivo posee mejor eficiencia

promedio que el algoritmo GRASP bisico.
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6.4.2 Eficiencia Ponderada

La Tabla 6.13 muestra las eficiencias ponderadas por grupo de instancias, por criterio

GRASP Construccién y por el nimero de barras utilizadas.

GRASP CONSTRUCCION

GRASP CONSTRUCCION +

Grupo de MEJORIA
Instancias
FFD | BFD | FFDR | BFDR | FFD | BFD | FFDR | BFDR
Grupo 1 96,75 | 97,10/ 97,10 | 97,10 | 97,10 97,10 | 96,96 96,96
Grupo 2 9514 | 96,26| 97,64 | 96,70 | 95,32 |9546 | 97,75 97,71
Grupo 3 96,72 | 95,03| 9503 | 9503 | 9503 [9503 | 9512 95,12
Grupo 4 96,91 | 97,05| 97,09 | 97,32 | 97,14 97,09 | 97,42 97,37
Grupo 5 STADLER | 94,93 | 9510| 9510 | 9504 | 9510 [9510 | 95,10 95,10
Grupo 6 PAUTA 94,20 | 94,93| 94,93 | 94,93 | 94,93 94,93 | 94,93 94,93
Grupo 7 DEGRAEVE| 97,92 | 97,92| 97,92 | 97,92 | 97,92 97,92 | 97,92 97,92
Grupo 8 GOULIMIS | 93,64 | 9545| 96,36 | 96,36 | 9545 |94,55 | 96,36 96,36
Grupo 9 HINTERDING| 98,46 | 98,46| 96,92 | 96,92 | 98,46 |98,46 | 96,92 98,46
& KHAN
Grupo 10 ALOISE & | 96,77 | 96,77| 100,00 [100,00 [100,00 |96,77 [100,00 | 100,00
MACULAN
Ponderado Eficiencia | g6 14 | 9641 | 96,81 | 96,73 | 96,65 | 96,20 | 97,19 | 96,99
Ponderada ( %) ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’

Tabla 6.13. Tabla resumen de eficiencias ponderadas.

En la Tabla 6.13, que es el resumen de los resultados obtenidos de eficiencias

ponderadas, se observa que para el GRASP construccién sin proceso de mejoria, los

criterios FFDR y BFDR aportan mejores resultados que los criterios FFD y BFD;

también se observa que para el GRASP construccion con proceso de mejoria, los

criterios FFDR y BFDR obtienen mejores resultados que los criterios FFD y BFD. Por

lo tanto el GRASP Reactivo obtiene mejores resultados que los criterios GRASP FFD y

BFD.
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Comparacion de Eficiencias Ponderadas

——FFD
—s=—BFD
FFDReactivo
—— BFDReactivo
—— FFD+Mejoria
—e— BFD+Mejoria
—— FFDReactivo+Mejoria
—— BFDReactivo+Mejoria

Porcentaje

Grupo de instancias

Figura 6.2. Grafica del ponderado de la mejor eficiencia de GRASP Reactivo.

En la Figura 6.2 se muestra que el algoritmo GRASP Reactivo posee mejor eficiencia

ponderada que el algoritmo GRASP badsico.
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6.4.3 Convergencia

La Tabla 6.14 muestra el promedio del nimero de iteraciones que fueron necesarias

para encontrar una solucién, por grupo, por variante GRASP, por criterio de

Construccién y por el nimero de iteraciones.

GRASP CONSTRUCCION +

Grupo de GRASP CONSTRUCCION MEJORIA
Instancias
FFD BFD FFDR | BFDR FFD BFD FFDR | BFDR

Grupo 1 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Grupo 2 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Grupo 3 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Grupo 4 1726,66 |1664,03 | 1772,97 |171494 (171563 |1686,77 |1718,11 |1601,31
Grupo 5 STADLER | 546,23 | 476,95 637,05 | 546,32 | 546,18 | 546,18 | 546,18 | 509,41
Grupo 6 PAUTA 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Grupo 7 DEGRAEVE| 1000,50 |1001,00 | 1001,00 |1000,50 |1000,50 2 |11000,50 |1000,50
Grupo 8 GOULIMIS 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Grupo 9 HINTERDING
& KHAN 4,75 12,25 5,00 8,50 8,00 2,00 9,75 1,50
Grupo 10 ALOISE &
MACULAN 1,87 134,27 1,13 1,00 1,60 134,60 1,13 1,00

Promedio 1328,00 | 1328,85 | 1341,72 | 1327,13 | 1327,19 | 1237,16 | 1327,57 | 1311,37

N-iteraciones

Tabla 6.14. Tabla resumen de convergencia.

En la Tabla 6.14, que es el resumen de los resultados obtenidos, en el peor de los casos

la convergencia promedio se da en 1341.72 iteraciones para el caso del GRASP

Reactivo FFD sin proceso de Mejoria y, en el mejor de los casos, la convergencia

promedio se da en 1237.16 iteraciones para el GRASP con criterio BFD con proceso de

Mejoria.
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2000

1500

1000

Nditeraciones

500

Comparacion de convergencia

3 4 5 6 7 8 9
Grupo de instancias

10

—e—FFD
—=—BFD
FFDReactivo
—— BFDReactivo
—x— FFD+Mejoria
—e— BFD+Mejoria

—+— FFDReactivo+Mejoria
—— BFDReactivo+Mejoria

Figura 6.3. Grafica de la mejor convergencia de GRASP.
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Capitulo 7: Conclusiones y trabajos futuros

En el problema de cortes 1D es muy importante dar una solucién apropiada para reducir
las pérdidas de desperdicio en diversas industrias tales como la del papel, construccion,
Maderera, vidrio y aluminio, donde se manejan materias primas de dimension lineal que
requieren ser cortadas en dimensiones menores a una estandar, . Por ello, es necesario
resolverlo de manera 6ptima mediante algoritmos exactos o cercanos a la Optima

mediante algoritmos meta heuristicos.

Se observd que el algoritmo GRASP provee una forma sencilla de implementar y
obtener mejores resultados a comparacion de otras meta heuristicas descritas, asi
mismo, ofrece flexibilidad y robustez para implementarla en algin tipo de problema

especifico.

El software provee opcion de ejecucion para el GRASP basico y el GRASP Reactivo en

forma paralela. Ademads permite la carga automaética de datos en formato Excel.

La variante GRASP Reactiva aporta resultados mejores a las del algoritmo GRASP
basico debido a que su pardmetro de relajacién se ajusta de manera automadtica

conforme encuentra una mejor solucidn.

El GRASP Reactivo mejora los resultados de eficiencia promedio obtenidos con el

GRASP baésico propuesto por Ganoza [Ganoza+02] en 1,19%.

El GRASP Reactivo con criterio BFD con proceso de mejoria aporta resultados
favorables mediante una eficiencia promedio obteniendo 97,04% frente a un 96,90%

para el caso del GRASP Reactivo BFD sin proceso de Mejoria.

El GRASP Reactivo con criterio BFD aporta resultados favorables mediante una
eficiencia ponderada obteniendo 97,19% frente a un 96,73% para el caso del GRASP

Reactivo BFD sin proceso de Mejoria.

Se obtuvo una convergencia promedio menor para el GRASP BFD con proceso de

Mejoria con 1237,16 iteraciones para encontrar una solucion.

La utilizaciéon de 2 pardmetros de relajacion, el primer pardmetro para obtener
aleatoriamente la pieza a procesar y el segundo pardmetro para la seleccion aleatoria de

la barra a cortar, obtiene resultados favorables debido a que se selecciona de un
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conjunto de piezas y de un conjunto de barras, aleatoriamente, lo cual diversifica las

posibles soluciones.

Como trabajo futuro, se considera agregar la cantidad de desperdicio que genere la

cuchilla de corte.

Para mejorar el procesamiento de requerimientos de una misma longitud y cantidades

enormes de ellas se debera aplicar una agrupacion para la repeticion de patrones.

El problema de cortes 1D posee su variante para el corte de barras de distintas

dimensiones, el cual se debe seleccionar la barra que genere menor desperdicio.

Se puede complementar al GRASP Construccion Reactivo técnicas alternativas tales

como las variantes GRASP con bias y Path Relinking.
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ANEXO A: Instancias de Prueba

Grupo #1: Nacif Rocha [Nacif 97]

Tamafio de las Barras: 6000mm

Instancia | Tamano | Cantidad Instancia | Tamano Cantidad
3853 4 2153 36
3733 2 1853 15
2853 4 1200 10
2773 10 1053 76
2753 2 20-348 953 5
2200 10 828 50
20-347 2100 4 753 28
2053 76 653 28
1853 5 553 76
1353 12
1253 436 3003 5
1053 218 2953 4
653 218 2903 3
553 76 2853 2
2803 1
1962 176 2753 13
1462 16 2553 20
980 56 2450 10
ME-28 818 428 20-349 2400 8
805 24 2350 6
595 32 2300 4
529 428 2250 2
381 192 2200 32
1853 13
1162 48 1653 8
1062 32 1253 516
980 56 1053 10
931 152 953 116
930 16
895 16 2528 20
865 8 1828 10
ME-29 818 428 1628 8
805 40 CM-063 1228 302
931 16 1227 222
625 40 1027 10
595 32 927 116
529 428 628 8
462 436
362 152
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Instancia | Tamano Cantidad
1105 80
1080 64
1055 48
1030 32
1005 16

980 232
862 20
831 20
818 428
805 24
CM-030 762 272
731 16
658 80
645 64
633 48
620 32
608 16
595 208
570 80
531 176
529 428

Instancia | Tamano Cantidad

2978 5

2928 4

2878 3

2828 2

2778 1

2728 13

CM-096 2477 10
2427 8

2377 6

2327 4

2277 2

2227 32

1828 3

826 20

800 6

726 16

653 20

640 16

ME-001 628 12
615 8

603 4

590 52

565 80

526 176

524 428

2910 5

2860 4

2810 3

2760 2

ME-011 2710 !
2660 13

2640 10

1760 8

1560 4

1160 44
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Grupo #2: Nacif Rocha [Nacif 97]

Tamaifo de las Barras: 6000mm

Instancia | Tamano Cantidad
801 80
776 920
751 720
726 120
706 240
701 2048
676 1104
626 40
576 40
526 40
476 40

ME-001 426 40
416 40
411 40
406 40
401 40
376 40
351 40
346 40
341 40
336 40
331 40
326 40

1653 20
1603 230
1553 180
1503 30
1463 60
1453 512
1403 276
1303 10
1203 10
1103 10
1003 10

ME-003 903 10
883 10
873 10
863 10
853 10
803 10
753 10
743 10
733 10
723 10
713 10
703 10

Instancia | Tamano Cantidad
1552 20
1512 230
1502 180
1402 20
1392 60
1362 512
1352 10
1302 256
1252 20
1152 20
1102 10

ME-004 1052 20
932 10
922 10
912 10
902 10
852 10
802 10
792 10
782 10
772 10
762 10
752 10

1600 40
1560 460
1550 360
1450 40
1440 120
1410 1024
1400 20
1350 512
1300 40
1200 40
1150 20

ME-010 1100 40
980 20
970 20
960 20
950 20
900 20
850 20
840 20
830 20
820 20
810 20
800 20
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Instancia | Tamano Cantidad
1710 20
1660 230
1610 180
1560 30
1520 60
1510 512
1460 276
1360 10
1260 10
1160 10
1060 10

ME-011 960 10
940 10
930 10
920 10
910 10
860 10
810 10
800 10
790 10
780 10
770 10
760 10

1710 20
1660 230
1610 180
1560 30
1520 60
1510 512
1460 276
1360 10
1260 10
1160 10
1060 10

ME-019 960 10
940 10
930 10
920 10
910 10
860 10
810 10
800 10
790 10
780 10
770 10
760 10
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Grupo # 3: Nacif Rocha [Nacif97]

Tamaifo de las Barras: 6000mm

Instancia | Tamano Cantidad
1008 140
1006 130
1005 40
1004 120
1002 110
1000 100

980 20
970 20
960 20
950 20
930 90
920 80
910 70
900 80
850 20
840 20
830 20
820 20
815 50
810 60
805 30
800 40

Instancia | Tamano Cantidad
998 20
993 20
988 20
983 20
978 20
976 20
973 20
968 20
963 20
962 75
960 70

ME-050 958 65
957 20
956 60
954 55
952 50
882 45
872 40
862 35
852 30
767 25
762 20
757 15
752 10

1600 40
1560 460
1550 360
1450 40
1440 120
1410 1024
1400 20
1650 512
1300 40
1200 40
ME-050 1150 20
1100 40
1046 40
1041 40
1036 40
1031 40
1026 40
1024 40
1021 40
1016 40
1011 40
1010 150
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Grupo # 4: Nacif Rocha [Nacif97]

Tamaifo de las Barras: 6000mm a 6100mm

Instancia | Tamano Cantidad Instancia | Tamano Cantidad
1950 8 950 64
1850 4 850 2
P-001 1450 230 650 189
1250 32 550 172
1150 32 450 98
550 17
2000 2
1500 64 1200 64
1439 32 P-006 900 32
1433 12 600 26
1431 64 400 32
950 32
948 54 1950 4
P-002 939 96 1850 2
931 96 P-007 1450 50
689 2 1250 16
683 4 1150 16
681 2 550 16
533 30
433 2 2456 34
333 2 2056 2
1950 4
2974 54 P-008 1850 2
1874 16 1450 115
P-003 1474 2 1250 16
1174 45 1150 16
974 1 550 1
774 1
950 4
2000 8 941 64
1900 4 844 32
P-004 1500 4 800 64
1300 32 747 32
1200 32 P-009 600 32
600 32 550 96
544 26
6050 32 541 134
3050 94 453 14
2520 34 441 136
2120 2 344 32
2050 172
P-005 2020 2 914 4
1950 36 808 32
1550 144 P-010 600 32
1350 32 514 96
1250 284 508 26
1050 120 308 32
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Instancia | Tamano Cantidad
1848 16
1748 8
1500 4
1454 128
1439 32
1433 24
1432 128
1431 160
1348 460
1274 102
1048 64
1000 55

948 216
939 96
931 300
914 4
904 64
882 64
881 64
874 6
808 32
800 64
750 64
P-011 689 2
687 32
683 8
681 4
600 32
533 60
514 96
511 30
508 26
500 47
481 134
472 45
448 4
435 8
433 4
419 192
393 14
382 64
381 136
333 4
308 32
300 64
235 192
232 52
132 64

Instancia | Tamano Cantidad

860 32

600 64

P-012 560 14
436 14

400 64

337 32

1200 18

1120 45

1050 73

P-013 1000 36
872 2

560 10

525 6

426 4

2100 18

2000 10

P-014 1200 18
1120 15

1050 14

1000 4

2000 4

1200 192

1000 46

P-015 900 64
600 186

500 68

400 64

2974 64

1874 32

P-016 1500 4
1000 38

500 38

483 96

1439 32

1433 12

1432 64

1431 64

P-017 1000 17
948 54

939 96

931 96

882 32

689 2
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Instancia | Tamano Cantidad

683 4

681 2

542 60

535 60

533 30

500 9

433 2

333 2

1439 704

1427 176

P-018 1000 119
939 2112

689 44

3500 16

1974 40

P-019 1000 64
761 30

738 3

674 3

654 80

641 256

P-020 544 6
541 160

450 128

224 220

901 160

P-021 662 60
618 80

414 128

1048 268

933 24

932 148

919 12

901 80

875 12

P_022 693 120
662 30

639 3

618 80

581 256

484 6

481 160

445 160

Instancia | Tamano Cantidad

414 128

326 120

297 6

287 160

185 256

164 220

3500 34

2974 30

1974 80

P-023 1000 128
700 128

600 34

283 110

2975 4

1675 64

P-024 1475 181
1175 5

973 56

2250 128

2185 4

P-025 2150 120
1800 112

1200 256

2210 64

2145 2

P-026 2110 60
1165 112

1161 12

1158 248

2210 64

2145 2

P.027 2110 60
1165 56

1161 8

1158 124

1069 8

876 8

784 672

P-028 765 672
687 40

527 16

253 40
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Instancia | Tamano Cantidad

688 128

P-032 61 8
549 120

538 262

2300 8

1200 114

1154 6

P-033 750 128
704 128

600 288

554 404

1675 64

P-034 1475 181
1175 5

973 56

1975 1

1775 4

P-035 1675 65
1475 180

1175 4

Instancia | Tamano Cantidad
1065 32
1062 372
1044 8

806 8
716 32
706 484
668 64
628 128
556 4
554 120
P-029 544 112
530 12
518 253
516 248
501 8
489 120
478 250
476 12
312 128
243 12
237 250
1148 256
1132 2
1083 8
1069 224
1048 240
856 504
P-030 809 496
709 480
559 32
554 258
532 32
457 224
452 224
809 124
806 8
716 32
P-031 709 120
706 484
559 8
556 4
457 224
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Grupo STADTLER: [Stadtler90]

Tamaifo de las Barras: 6005mm

Instancia

Tamafio

Cantidad

113816610

6000

82

4750

21

4500

223

3285

3

2600

32

2250

25

717876640

2045

2026

1988

1926

1826

1726

1626

1526

1426

1326

[eSE RS0 F-N o Fo B B e B

115084640

2135

1385

1380

1260

885

750

NIN|[O |INd|Nd|o

717871641

2064

2029

1947

947

929

910

900

el el EXN S S LA [22)

119082640

2500

2000

1125

1000

875

760

=N |=|B N

119246640

1135

1010

—_

510

130808640

965

Instancia |Tamano Cantidad
2086 4
130810640 1903 7
6000 156
4602 32
4352 412
130813610 5450 78
2102 26
130 674
2394 16
2194 16
1996 2
1994 16
1985 2
1956 4
1947 2
1938 6
1738 6
1538 6
1447 2
1338 6
1138 6
130813640 938 8
928 2
912 2
900 2
885 2
813 2
738 6
554 360
553 340
538 6
492 10
421 10
373 704
312 16
6000 82
4750 21
4500 223
132068610 3085 3
2600 32
2250 25

894
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Instancia

Tamano

Cantidad

130814640

2435

2029

2020

2013

1991

1274

963

962

956

928

910

NI

572

N
~

407

N
NN

130816810

1352

N
o

1196

N
o

130817640

2029

2013

1279

1206

1154

1057

1013

—_ |-

963

962

Instancia | Tamano Cantidad
2040 2
731606640 2035 4
2000 4
1447 2
928 6
813 2
13207040 1135 5
1010 1
510 1
712644640 2130 4
1903 4
717832610 1925 2
1539 2
1000 2
717833640 4011 2
2135 6
1135 22
1010 5
717837810 2400 400
1750 800

956

—_

938

932

779

698

654

644

450

—_

448

NN INdIDIDIVIO|IR|A]|A]|O |

325

N
~

274

w
)]

130819640

1854

1814

1305

786

671

NN AN

130820640

1991

N

928
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ANEXO A: Instancias de Prueba

Grupo PAUTA: [Mota89]

Tamafio de las Barras: 12000mm para AC-01 y 11500mm para AC-02.

Instancia | Tamano Cantidad
6770 11
6050 32
5970 32
5500 32
5470 32
AC-01 4920 12
4700 16
4400 16
4000 50
3550 32
3350 32
2600 17
7300 5
6900 2
6400 2
5800 4
5400 2
4900 2
AC-02 3400 4
2250 4
2050 3
1870 4
1700 5
1500 2
1370 3
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ANEXO A: Instancias de Prueba

Grupo DEGRAEVE: [Degraeve+97]

Tamaiio de las Barras: 6000mm para Ferrorl y 3000mm para Ferro2

Instancia | Tamano Cantidad
1910 15
1850 15
1790 30
Ferro1 1110 15
1101 45
550 15
500 75
340 15
560 15
Ferro2 491 15
390 30

Grupo GOULIMIS: [Goulimis90]

Tamafio de las Barras: 4300mm

Instancia

Tamano

Cantidad

Goulim01

2350

2250

2200

2100

—_

2050

(RIS NE- N E- ] \V)

2000

1950

1900

1850

1700

—_ | — —_
a|wWw|o1o |—

1650

1350

1300

1250

1200

1150

1100

1050

—
WO |~ OCIO|[W|O© ([N

Instancia | Tamano Cantidad
2200 24
2150 4
2100 12
2050 18
2000 2
1950 7
1900 4
1850 2
1750 11
1650 4

Goulim02 1550 L
1450 2
1300 7
1250 3
1200 3
1150 1
1100 6
1050 6
1000 6

950 7
900 7
850 6
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Grupo HINTERDING & KHAN: [Hinterding94]

Tamafio de las Barras: 140mm para (P-001a) ,150 para (P-002a) y 250 para (P-003a,
P-004a)

Instancia | Tamano Cantidad

100
90
80
70
60
50
40
30

P-001a

AN =N~ |—|W

100
90
80
70
60
50
40
30

P-002a

A (00|01 (|00 (OO |00

100
90
80
70
60
50
40
30

P-003a

— —
[ 2B\ BRI >R R Rle>NE o]

120
110
100
90
80
70
60
50

P-004a

—_ |
NNDo N~ O)|00 (=
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ANEXO A: Instancias de Prueba

Grupo ALOISE & MACULAN: [Aloise+91]

Tamaifio de Barras: 100mm

Instancia | Tamano Cantidad Instancia | Tamano Cantidad
57 1 61 1
48 1 57 1
P-001 26 2 15 2
23 1 13 1
20 1 P-007 12 2
7 1
57 1 4 1
45 1 3 1
P-002 29 1 1 1
26 2
17 1 84 1
41 1
73 1 27 1
47 1 P-008 20 1
P-003 31 1 12 1
22 1 9 1
15 1 7 1
12 1
60 1
67 1 53 1
61 1 15 2
22 1 P-009 14 1
P-004 20 1 9 2
10 1 6 3
9 1 5 1
4 2 2 1
3 1
74 1
71 1 49 1
64 1 46 1
P-005 24 1 P-010 9 1
12 2 6 1
9 1 5 2
8 1 2 3
70 1 66 1
41 1 65 1
33 1 26 1
P-006 26 ! P-011 9 2
15 1 7 1
7 1 6 1
6 1 5 2
2 1 2 1
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Instancia

Tamaio

Cantidad

P-012

39

36

34

30

11

10

W oo |

—_ === = (N[ | === =

P-013

5

w

= |H |0 [|N|00|© |

— = (NN W W= ||

P-014

46

45

28

27

14

13

10

RGP G (PTG UG (UG [T N 'Y

P-015

69

63

43

37

29

28

20

11

—_ ||| —-
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