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Resumen

Dado un conjunto de requerimientos lineales y un nimero ilimitado de barras de metal
(u otro material) de tamafio estandar, con dimension mayor a la de los requerimientos.
El Problema de Cortes consiste en realizar cortes sobre las barras de tamafio estandar,
de tal manera que se obtengan todos los requerimientos con € menor nimero de barras
de tamafio estéandar y e menor desperdicio posible. El problema es NP-Dificil, y
presenta diversas aplicaciones en los diversos ®ctores de la industria, tales como la

maderera, metal, plastico, etc.

La presente Tesis, muestra un Procedimiento de BuUsqueda Aleatoria, Adaptativa y

Golosa (GRASP), paralaresolucion del problema de cortes.

Experimentos numéricos realizados del algoritmo propuesto sobre 100 problemas-test,
reportan una eficiencia, promedio del 95.4% para un parametro de relgacion de 0.5 y

2000 iteraciones.
El software implementado consta de 4 modul os importantes. ingreso de datos necesarios
paralarealizacion de los cortes, Algoritmos Golosos FFD (First Fit Decreasing) y BFD

(Best Fit Decreasing), GRASP y Reportes.

Palabras Claves. Problema de cortes, algoritmo Goloso, GRASP



AN ALGORITHM OF GREEDY RANDOMIZED ADAPTATIVE SEARCH
PROCEDURE TO SOLVE CUTTUNG STOCK PROBLEM
Dante Ganoza, Ursula Solano (1)
Ability of Engineering of Systems and Computer Science, UNMSM
Av. German Amézaga g/n, University City, Lima, Peru

(1) e-mail: dantegs@hotmail.com usolano lazo@hotmail.com

Abstract

Given a group of lineal requirements and a limitless number of metal bars (or another
material) of standard size, with more dimension to that of the requirements. The Cutting
Stock Problem consists on carrying out courts on the bars of standard size, in such a
way that al the requirements are obtained with the smallest number of bars of standard
size and the minor waste possible. The problem is NP-hard, and it presents several
applications in the different sectors of the industry, such as the lumberman, metal,
plastic, etc.

The present Thesis shows a Procedure of Random Search, Adaptive and
Greedy to solve the Cutting Stock Problem.

Carried out numeric experiments of the algorithm proposed on 100 problem tests, they
report efficiency, average of 95.4% for a parameter of relaxation of 0.5 and 2000
iterations.

The implemented software consists of 4 important modules: entrance of necessary data
for the realization of the cuts, Greedy Algorithms FFD (First Fit Decreasing) and BFD

(Best Fit Decreasing), GRASP and Reports.

Key words. Cutting Stock Problem, Greedy algorithm, GRASP
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INTRODUCCION

Los modelos matematicos y las técnicas de programacion matematica nacieron para
dar respuesta a la necesidad de mejorar los procesos productivos y se han venido

aplicando mayoritariamente a la organizaciény distribucion de los recursos fisicos.

Se encuentra una aplicacion que mejora los procesos productivos, organizacion y
distribucion de los recursos fisicos en la resolucion de problemas de optimizacion,
los cuales consisten en encontrar la megor solucion (o solucion Optima) de un
conjunto de soluciones. Dentro de los problemas de Optimizacion se tiene el

Problema de Cortes.

Se tienen un nimero ilimitado de barras (u otro material a cortar) de longitud fijaL y
se requiere cortarlas en barras mas pequefias de longitud I4,...,In, con |; < L, €
Problema de Cortes consiste en realizar cortes de tal manera que € desperdicio B, es
decir, la cantidad que sobra después de los cortes, sea minima. Ademas debemos
obtener e menor nimero m de barras de longitud L al realizar los cortes.

El objetivo de la presente tesis es desarrollar un sistema computaciona basado en la
técnica GRASP pararesolver el Problema de Cortes con aplicacion no solo en barras
de fierro, sino en otros materiales lineales como rollos de papel, cintas de video, tela,
etc. Ademas, demostrar la ventaja del uso del algoritmo GRASP sobre las heuristicas
Golosass FFD y BFD.

En e primer capitulo se presentan los conceptos basicos introductorias del tema de

tesis; en € segundo capitulo se define el problema de cortes; en el tercer capitulo se

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 13



detalla la técnica GRASP; en el cuarto capitulo se propone la técnica GRASP para €l
problema de cortes; en el quinto capitulo se describe € sistema desarrollado; en €
sexto capitulo se muestran los resultados de los experimentos numéricos y finalmente

se indican las conclusiones y recomendaciones de la investigacion.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 14



CAPITULO |

GENERALIDADES
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CAPITULO |
GENERALIDADES

En este capitulo, se presentan conceptos relevantes que ayudaran a entender puntos

gue se abordaran posteriormente.

1.1 Optimizacion
La optimizacion es € proceso de encontrar la mejor solucion, llamada solucion

Optima de un conjunto de soluciones [Il 97].

Se define a la Optimizacion, como e “proceso encaminado a obtener e mejor

resultado posible bajo un conjunto de circunstancias determinadas’ [CM 92].

Mateméaticamente la optimizacion se define de la siguiente manera:
“Encontrar Xx= (X4,..., Xn), tal que maximice o minimice ciertafuncion f(x)”
Donde:

?? X es un vector n-dimensiona |lamado vector decision

?7? f(): IR & IR es|lamada funcion objetivo

Las técnicas de optimizacion hacen uso del calculo diferencial para encontrar los
valores maximos o minimos de una funcién. A continuacion se muestra una
clasificacion de dichas técnicas. polinGmicamente programables cuando existen
algoritmos de resolucion que dan una respuesta tras realizar un nimero de

operaciones, no polindmicamente programables, es decir, problemas NP-Dificil.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 16



1.2 Técnicasexactas
Son aguellas técnicas de optimizacion que permiten obtener e valor déptimo
absoluto de la funcién de coste u funcion objetivo. A estas técnicas pertenecen los

procedimientos de optimizacién tradicionales.

1.3 Técnicas heuristicas
Las técnicas heuristicas tratan de métodos o algoritmos exploratorios en los cuaes
las soluciones se descubren por la evaluacion del progreso logrado en la basgueda

de un resultado final.

L as técnicas heuristicas se definen también como técnicas de optimizacion basadas
en procedimientos sisteméticos de prueba que ofrecen una buena solucién (no
necesariamente la éptima absoluta) para problemas donde el espacio de soluciones
es indeterminado o o suficientemente amplio como para que no pueda ser recorrido

totalmente en un tiempo aceptable.

Se han propuesto diversos procedimientos para resolver los problemas de
optimizacion sin tener que realizar una busgueda exhaustiva sobre € conjunto de

posibles soluciones.

A continuacion se describe una técnica heuristica conocida, € algoritmo Goloso.

1.3.1 Algoritmo Goloso (Greedy)

El agoritmo Greedy o goloso es un algoritmo que toma decisiones de corto
alcance, basado en informacién inmediatamente disponible, sin importar
consecuencias futuras. Se usa generamente para resolver problemas de
optimizacion. Eso hace que en general sean algoritmos eficientes y féciles de

implementar.

En este algoritmo se cambia aleatoriamente los valores de verdad de los &omos.
Seleccionan una variable a cual cambian su vaor de verdad incrementando €l

nimero de clausulas satisfechas. El objetivo es siempre aumentar las clausulas

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 17



satisfechas. Este procedimiento se repite hasta que ya no se consigue una mejora. Si

esta es la solucion, el algoritmo se detiene con éxito [Hu 00].

1.4 Técnicas Metaheuristicas

Estas técnicas no garantizan la obtencién de la solucién 6ptima de un problema; sin
embargo, Si generan resultados bastante aceptables en un tiempo reducido sin
necesidad de un conocimiento profundo del problema a resolver. Estos tipos de
procedimientos se stelen aplicar a espacios de busqueda muy extensos, por lo que
las aplicaciones paralelas son muy utilizadas para solucionar este problema de

espacios tan ampliosy dificiles de explorar [CM 92].

A continuacion se describen las técnicas metaheuristicas mas conocidas.

1.41GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) es una técnica de los
anos ‘80 que tiene como objetivo resolver problemas dificiles en € campo de la
optimizacion combinatoria. Esta técnica dirige la mayor parte de su esfuerzo a
congtruir soluciones de alta calidad que son posteriormente procesadas para

obtener otras alin mejores [FR 95].

1.4.2 Algoritmo Genético
Los Algoritmos Genéticos (AG) son técnicas de busgueda inspirados en los
mecanismos de seleccion y genética natural, que combinan la capacidad de
supervivencia de individuos (posibles soluciones o reglas de inferencia), con
operadores genéticos. Mantienen una poblacién que se renueva c. La nueva
generacion se construye probabilisticamente, a partir de los individuos més aptos
de la generacion anterior (operador de seleccidn), combinando su “codigo
genético” (a través de operadores de crossover y mutacion) [Go 89]. A partir de
este esgquema, una poblacion puede evolucionar proponiendo nuevos y mejores

individuos.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 18



L os algoritmos genéticos son procedi mientos de blsqueda basados en seleccion y
genética natural. En los agoritmos genéticos, un conjunto de soluciones del
problema es mejorado para crear nuevos miembros usando pedazos y trozos de
soluciones de pruebas de gjuste de soluciones existentes con la nueva parte
aleatoria ocasional (mutacion genética), afiadidas. El problema, en muchos
procedimientos de busqueda, es que €ellos se “estancan” en la Optima local,
porque al parecer encontraron soluciones que parecen ser buenas, pero no son las
mejores que podrian ser encontradas. Afiadiendo “mutacion genética’, los
algoritmos genéticos son menos susceptibles de quedar estancados en las
soluciones sub Optimas. Las bulsguedas aleatorias, generando soluciones
aleatorias y evaluandolas, evitan € problema de estancarse en soluciones sub
optimas, pero son generamente ineficientes. Los algoritmos genéticos utilizan
infformacion histérica y  combinan buenas soluciones en € conjunto de
soluciones para generar nuevas soluciones, en las cuales una mejora deberia ser
esperada[Wa99].

1.4.3 Tabu Search

Este procedimiento ha sido tradicionalmente usado en problemas de optimizacion
combinatoria; €l cual guia una heuristica de escalamiento descendiente con el

objetivo de continuar la exploracion y evita un retroceso a un optimo local desde
el cua ya se ha salido. En cada iteracion un movimiento admisible se aplica ala
solucién actual, transforméndola de esta manera en una solucion vecina con
menor costo. Son permitidas las soluciones que incrementan la funcion de costo,
mientras que e movimiento inverso esta prohibido para algunas iteraciones, con

el objetivo de evitar la ocurrencia de ciclos.

Durante el proceso de busqueda, 1os movimientos son almacenados en una lista
Tabu, representando la memoria de los pasos previos del agoritmo. Se cuenta
con un proceso de mejoria para determinar cuando |as restricciones Tabu pueden

ser sobrescritas [Gl 89].
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1.4.4Smulated Annealing
Simulated Annealing es una técnica similar a la programacion genética. Esta
basada en observaciones del proceso de enfriado de metales. El término
Annealing esta relacionado con la manera con la que los metales liquidos son
enfriados lentamente para asegurar un estado de energiaminima. Se puede decir
que € agoritmo de Simulated Annealing enfria la solucién lentamente hasta

alcanzar €l objetivo mas bajo posible [II 97].

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 20



CAPITULO I

EL PROBLEMA DE CORTES
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CAPITULO I
EL PROBLEMA DE CORTES

En este capitulo se definen el Problema de Cortes, las variantes, las aplicaciones en la
industria u otros campos, los métodos existentes, luego se concluye con los

aplicativos comerciales mas conocidos.

2.1 Definicion del Problema
Se tienen un nimero ilimitado de barras de longitud fija L y se requieren cortarlas
en barras més pequefias de longitud I4,..., |, conl; < L. ElI Problema de Cortes
consiste en readizar cortes de tal manera que debemos obtener e menor nimero m
de barras de longitud L y que el desperdicio B, esdecir, |a cantidad sobrante de los

cortes, sea minima.

Como ya se mencion0, e materia a cortar puede no ser sdlo barras de metal, sino

también otros como madera, pléstico, vidrio, papel, etc.

El problema a tratar se restringe a una sola dimension, es lineal. El Problema de
Cortes en una dimension, es conocido en la literatura como The Cutting Stock
Problem (CSP), € cual consiste en realizar cortes sobre las barras para obtener los

reguerimientos con € menor nimero de barras [MD 02].
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Dada una demanda de corte, que precisa ser suplida, para esto cortamos las barras

de tamario fijo.

Tabla 2.1: Ejemplo de demanda de corte

Tamano Cantidad

4300 53
2100 28
3720 45
3544.5 20
1290.75 35

Como se observa en la tabla 2.1, la cantidad de barras demandada, es un nimero
entero (se entiende positivos mayores que cero) y € tamafio de las piezas puede ser

entero o no.

Se tiene una barra estdndar L, cuyo tamafio es 120 m., se requiere suplir €

siguiente requerimiento:

Tabla 2.2: Requerimientos para cortes

Tamao Cantidad

30 1
15 5
45 2
90 1
75 1

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 23



Para atender |os requisitos se pueden realizar los siguientes cortes:

120
— _ > Residuos

15| 15[ 15| 15| 15
B1=15

Figura 2.1: Ejemplo de Cortes

B4= 45

DelaFigura2.1 seobservaque:
?? Seutilizan m = 4 barras estdndar de longitud L (L, L, Ls, L)
?? Y e residuo esB: B;+B,+Bs;+B, = 120m
?? Indice de desperdicio = (120/(120*4))* 100 = 25%

El residuo total B es aproximadamente una barra, 10 que representa un indice de
desperdicio de 25%.

2.2 Variantes

Los problemas de cortes se presentan en una gran cantidad de situaciones. La
variedad de los problemas es tan grande como las areas de aplicacion, incluyendo
disciplinas como ciencia de gerencia, la ingenieria, matematicas, informética o la
investigacion operacional con diversas industrias que incorporan diversos apremios

y objetivos.

En muchas industrias fabriles se requiere cortar la materia prima Util para la
elaboracion de sus productos o desarrollo de sus servicios. Este es e caso en la
industria de metal, la industria de madera, industria de cuero y laindustria de textil,

donde se requieren cortar planchas de madera, metal, tela, cuero, etc.

Universidad Nacional Mayor de San Marcos 24



L os problemas de cortes no solamente son lineales, sino también de dos, tresy mas
dimensiones, incluyendo variantes que implican peso y otras caracteristicas como

el &ngulo de corte, etc.

Por la dimension de los requerimientos, € problema de cortes se divide de la

siguiente manera:

2.2.1 Cortesen dosdimensiones
El Problema de Cortes en dos dimensiones, consiste en realizar cortes, como su

nombre lo dice, bidimensionalmente. Por gy emplo, cortes de cartulina, planchas
de madera, vidrio, metal, etc. Al igual que en e Problema de Cortes lineales, se

trata de minimizar los desperdicios.

A0 | <0

‘ 2 24 10

Figura 2.2: Ejemplo de cortes en dos dimensiones

2.2.2 Cortesen tresdimensiones
Esta variante consiste en redlizar 1os cortes espacialmente, es decir, en tres
dimensiones (alto, ancho y largo). Ejemplos de ellos son los embalgjes, cortes de

espuma para colchones, etc.
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En € caso dd embalgje, € limite total del peso de la cargay los limites del peso

de la movilidad pueden considerarse como apremios adicionales o factores reales
de la optimizacion.

iz TE| [ 19

| 15

H

Figura 2.3: Ejemplo de cortes en tres dimensiones

Por e orden en que se redizaran los cortes, se pueden dividir de la siguiente
manera:

2.2.3 CortesOnLine
Se redlizan los cortes de  acuerdo a la llegada del requerimiento en lugar de

esperar a que los requerimientos lleguen en su totalidad. Este tipo de cortes
genera alto desperdicio del material a cortar.

2.24 Cortespor lotes
A diferencia del anterior, los cortes se redlizan cuando se tienen todos los

requerimientos que se desea cumplir. El desperdicio obtenido es menor que en
los corteson line.

2.3 Aplicaciones

Las industrias taes como constructoras, madereras, papeleras, textileras,
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fabricantes de cinta de video y de pelicula de fotografia, etc. tienen problemas al
realizar cortes provocando un ato porcentge de desperdicio. Esto causa una

disminucién en sus ganancias o en muchos casos pérdida de |os recursos.

Por giemplo, s un cliente realiza un pedido de diversos tamarios de barras de metal
a una industria de metal que fabrica barras de un tamafio estandar, esta tendré que
redlizar esos cortes hasta cumplir con la demanda. Al no poseer métodos
apropiados para €llos, realizan los cortes de acuerdo a su parecer, lo que le
provocara, como ya se explico, pédida de recursos y disminucién de sus

ganancias |o que perjudicara su produccion.

Los problemas del corte se encuentran en muchas industrias que incorporan
diversos apremios por gemplo, la industria de papel se refiere principalmente al
corte de figuras regulares, mientras que en edificios, naves, textil y la industria del

cuero irregular, los articul os formados arbitrariamente deben ser embal ados.

L as aplicaciones se dan en las siguientes industrias:

?? Industrias fabricantes de films de plastico. Se desea minimizar el desperdicio
en el corte de rollos para pelicula (films), esto dependera ademas del material,

delalongitud y cantidad de la orden [Ha 98].

?? Fabricas que tienen como materia prima el aluminio. Se utiliza este material
en construccion civil, por las caracteristicas que posee, las cuales les ayuda a

obtener ventgjas sobre la competencia. [Na 97]

También existen las siguientes aplicaciones, que no tienen referencia.

?? Industria de la Construccion. Ellas desean minimizar €l desperdicio de las
barras que utilizan en la construccion de edificios, casas, puentes, etc.,

permitiéndoles ademas la reduccion de costos.

?? Industria maderera. En esta industria la aplicacién se da a momento de
realizar los cortes estdndar de listones de madera de un mismo ancho

utilizados para la construccién de diferentes muebl es.
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?? Industria papelera. Al momento de suplir los requerimientos de los clientes
gue solicitan rollos de papel de diferente longitud, por ejemplo, de papel
higiénico o papel todlla

?? Industria de cable, se refiere aquellas que estan en el negocio de venta de
rollos de cable, dambre, etc., que prefieren minimizar e sobrante en el corte

de cable al redlizar las ventas.

?? Empresas dedicadas a cortar tubos que son usados para tuberias de
edificaciones. Las tuberias son de distintos tamafios de acuerdo al tamafio del

lugar donde se desea hacer |as instalaciones.

24 Métodos Existentes

En esta seccion se describen los métodos hallados en |a literatura para la resolucion
del Problema de Cortes.

2.4.1 M étodos Exactos
La presente revision esta basada en €l trabajo de Nacif Rocha[Na 97]

2.4.1.1 Generacion de columnas aplicando Programacion lineal
La solucion del problema puede ser descrita de manera directa, generando todos
los modelos de corte viables y se utiliza un software que tenga € método
Simplex implementado, por gemplo: LINDO o CPLEX. El inconveniente de
este método es que restringe la resolucion a problemas pequefios.

En los casos en que los pedazos a ser cortados son peguefios en relacion al
tamafio de la barra 0 e ndmero de piezas diferentes es grande, 15 o0 mas
tamanos diferentes medido de 1/6 del tamafio de la barra, puede generar
millones de modelos viables, (ver tabla 2.3.), sdlo la generacion de modelos

puede llevar algunas horas en un microcomputador de Ultima generacion.
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Tabla 2.3: Requerimi entos muestra

Tamafno Corte
162 48
1062 32
980 56
931 152
930 16
895 16
865 8
818 428
805 40
645 16
625 40
595 32
529 428
462 436
362 152

Para resolver, se usa programacion lineal, relgjando la integridad de las
variables. Para esto se precisa generar una cantidad de modelos o patrones de

corte suficiente para generar una solucion basicainicial.

Se denomina generacion de columna explicita a la obtencion por procesos
combinatorios de un subconjunto de patrones de corte viables. Existen 2
algoritmos para implementar esa enumeracion. Usando programacion dindmica

y usando arboles de busgueda. Esta Ultima es la més eficiente.

Obtenida una solucion inicial, €l préximo paso es la generacion de columnas
propiamente dicho. El usar métodos de enumeracion explicita no es viable
porque € numero total de patrones de corte puede ser muy grande y su

implementacidn con vectores no seria optimo.

Usando Branch and Bound se consigue reducir el tiempo de respuesta hasta en

dos veces. Pero también presenta dificultades como por gjemplo, a iniciar el
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algoritmo, se precisa que las variables (li) estén ordenadas en forma decreciente
y conservativa lo que impediria el uso de Quick Sort o ShellSort. Ademas, se
presupone que las entradas para los agoritmos sean enteros, cosa que no es
real. En toda la literatura analizada, se puede notar que para obtener la solucion
final entera es preciso utilizar algin tipo de heuristica de redondeo o redondeo
simple o alguna técnica Branch and Bound o planos de corte. Se nota que la
técnica de la obtencién de la solucién entera se aplica después que la solucion

Optima relgjada es obtenida.

2.4.2 Heuristicas
2421 NF
El algoritmo heuristico NF, consiste en realizar |os cortes en labarrasi hubiera

espacio, de lo contrario se debe utilizar una nueva barra, los objetos son
considerados en cualquier orden, es decir, no se necesita realizar un

ordenamiento previo.

2.4.2.2 NFD (Next Fit Decreasing)
Es un algoritmo heuristico goloso, cada pieza es suplida cortando la “barra’ o

recipiente en el cual cabe. Se suplen las piezas comenzando por la de mayor
tamafio hasta la més pequefia. Cuando una pieza no cabe en la barra que se
esté cortando, esta barra ya no es usada (se cierra) y se utiliza (abre) una nueva

barra.

2.4.2.3 FFD (First Fit Decreasing)
También es un agoritmo goloso. Este método realiza los cortes previo
ordenamiento decreciente de demanda a ser suplida, es decir, se ordenan las
piezas de mayor a menor. Cada pieza se suple en la primera barra en la que
cabe. Todas las barras pueden seguir siendo usadas hasta que la Ultima pieza
seatratada. S no cabe en ninguna de las barras, se utilizara una barra nueva.

2.4.2.4 BFD (Best Fit Decreasing)
Es un algoritmo goloso. Este método, al igua que € anterior, hace un
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ordenamiento previo de los requerimientos a cumplir. Cada pieza o
requerimiento es suplido usando la barra en la que cabe y cuyo tamafio de
espacio libre es el que mas se aproxima al tamafio de la pieza a tratar. Todas
las barras pueden seguir siendo usadas hasta que e Ultimo requerimiento  sea
tratado o suplido. Si no cabe en ninguna de las barras estandares se utilizara
una barra nueva. Es mucho més efectiva que el FFD.

El NFD no da buenos resultados en la practica. EIl BFD y € FFD poseen
comportamientos similares, son eficientes con complejidades de tiempo de
O(nlogn) donde n es el nimero total de piezas o requerimiento a suplir. EI FFD
en particular produce resultados préacticos muy buenos, en @sos en que la

demanda de cada tamario es diferente.

2.4.2.4 FFD Eficiente

Es unaversion eficiente del algoritmo FFD, con complejidad O(n?log,(N/n)),
(menor a la mencionada) para resolver e problema de cortes con demandas
no unitarias, donde n es e numero de tamafios diferentes de los
requerimientos [MD 02].

2.4.3 Metaheuristicas
2.4.3.1 Optimizacion Metaheuristica
Esta es una combinacion de gran alcance para explotar las fuerzas de laregla

de la colocacion y de los mecanismos de la bisqueda del metaheuristico. La
regla de la colocacion tiene fuerte influencia en el tiempo del computo y
calidad de la solucion (compensacion requerida).

?? Superala heuristica simple asi como la heuristica problema- especifico
?7? Fécil de poner en gjecucion

?? Aplicable universalmente

2.4.3.2 Algoritmo Genético
Los algoritmos genéticos ofrecen una ventgja en la cual ellos pueden
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encontrar un numero de buenas soluciones las cuales se presentan a

programador.

En este problema existe un nimero relativamente pequefio de barras que al ser
cortadas producen un gran nimero de piezas. Aungue su espacio de busqueda
sea grande, éste es mas pequefio que el espacio de busqueda de los problemas
de stock tipico. Ademas, con los multiples objetivos para minimizar el
desperdicio de cortes, € programador puede preferir tener una opcion de
soluciones para escoger, puesto que pueden existir otros factores que son

dificilesdeincluir en  moddlo.

2.5 Aplicativos

A continuacion se presentan dos aplicativos usados comercialmente de los cuales

se tiene poca informacion.

2.5.1 Cups-F (Cutting planning softwar e for Film)
Software fabricado para solucionar el Problema de Cortes de plastico parafilms o
peliculas sea para fotografia o video. Trabaja sobre la plataforma Windows 3.1,
Windows 95 o superior. La limitacion que tiene es que necesita para su

funcionamiento el software 1GSolver [Ha 98].

2.5.2 1D Stock Cutter
Software desarrollado para planear el disefio de cualquier corte de material lineal.
Trabgja sobre la plataforma Windows (9x, NT, 2000). Lo requerimientos
minimos de software y hardware son: W95, un procesador Intel 486/DX2,
800*600 SVGA. El método usado para su desarrollo es € del método de
Algoritmos Genéticos. Las limitaciones que tiene € programa en su version
Standard es que el maximo total de piezas a cortar es 5000 y el numero total de

piezas de diferente tamafio es 500 [1].
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CAPITULO 111
ALGORITMO GRASP

Este capitulo se basa, fundamentalmente, en el trabajo de Mauricio Resende [FR 95].
En é se presenta todo lo referido al Algoritmo GRASP como las fasesy criterios que

se han tenido presente para la aplicacion correcta de esta metodologia en la presente
tesis.

3.1 Déefinicion
La palabra GRASP proviene de las siglas mencionadas anteriormente, que en
espanol quiere decir Procedimientos de Busqueda basados en funciones o
Procedimientos Golosos Aleatorios Adaptativos. EI méodo GRASP se desarroll6
a finales de los afios ochenta y aungue inicialmente se dieron a conocer en €
trabgjo de Feo y Resende (1989), ha tenido un desarrollo bastante fecundo para

resolver problemas de la optimizacion combinatoria.

GRASP es un procedimiento iterativo en donde cada paso consiste en una fase de
congtruccion 'y una de mejora. En la fase de construccion se aplica un
procedimiento heuristico constructivo para obtener una buena solucién inicial. Esta
solucién se mejora en la segunda fase mediante un algoritmo de busquedalocal. La

mejor de todas las soluciones examinadas se guarda como resultado final [Mi 94].

?? Criterio Goloso de seleccionar la mejor alternativa es relgado de tal manera

gue se pueda obtener un conjunto de posibles alternativas de solucion.
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?? HE criterio GRASP consiste en la seleccion aeatoria de una decision desde €

conjunto de posibles aternativas.

3.2 Procedimientos GRASP
La Metodologia GRASP para construir una solucién en lugar de considerar apenas
un candidato disponible para el seleccionado (criterio usado por el agoritmo
goloso), crea un conjunto de candidatos del que seleccionard uno de ellos
aleatoriamente. Por tal motivo, la metodologia permite construir varias soluciones

diferentes.

Algoritmo GRASP
Procedimiento GRASP ()
Leer (instancia)

Mientras no se cumplala condicion de parada hacer
Procedimiento Construccion (Soluciorg)
Procedimiento Megorar (Soluciong)
Procedimiento Registrar (Soluciéry)

Fin Mientras

Retornar (Mgor Solucion)

Fin GRASP

Figura 3.1: Algoritmo GRASP

3.3 Fasesdel Algoritmo GRASP
3.3.1 Ingreso de Datos. Leer (instancias)
En este paso seingresalo siguiente:
?? Los datos o instancias que seran procesados por el sistema
?? El pardmetro de relgjacion (a)
?? Los datos de la condicion de parada, que pueden ser: el nlmero méaximo
de iteraciones arealizar o € tiempo maximo de procesamiento entre otros.
3.3.2 Condicién de Parada
En cada iteracion la GRASP genera una solucién y para que esto no ocurra
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indefinidamente, se pueden considerar |as siguientes condiciones de parada:

?? Condicién de Optimalidad: es una condicion matematica que S es
verificada para una solucién, entonces se afirma que ésta es Optima.

?? Condicion de Tiempo: se refiere al tiempo maximo de procesamiento del
algoritmo; terminado este tiempo, € algoritmo deberd terminar
presentando la mejor solucion.

?7? Condicion de nimero de iteraciones: se refiere d niUmero maximo de
iteraciones que € agoritmo debera realizar. Al término de éstas, €
algoritmo terminaray presentara €l mejor resultado hallado.

?? Hibrido: consiste en la combinacion de dos o més condiciones de parada.

3.3.3 Fasede Construccién: Construccion (Soluciony)
Procedimiento que consiste en construir una solucion golosa y aeatoria,

empleando un criterio Goloso. Este es € siguiente:

Criterio Goloso: Megor {f (x): x 7 N}

Figura 3.2: Criterio goloso de seleccién del requerimiento para el problema de cortes

Donde;
f:  esunafuncion Golosa
N:  conjunto de variables (objetos) no tratadas, cumpliéndose en € inicio

gue N es exactamente & conjunto E.

El criterio dice: € candidato a ser parte del conjunto solucion es el elemento
(variable u objeto) no tratado que presenta mejor (mayor o menor) vaor de la
funcién mérito u objetivo. El criterio GRASP modifica este criterio goloso
ampliéndolo de formatal que se pueden construir varios conjuntos de soluciones

diferentes. El criterio es el siguiente:
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? = Mgor {f (x): x ?N}
d=Peor {f (x): x ?N}
RCL={x?N:?—-a(B-d)y=f(x)="?}

Elegido = Random (RCL)

Figura 3.3: Criterio GRASP de seleccion del requerimiento para el problema de cortes

El conjunto RCL es & conjunto de candidatos, |lamado conjunto de candidatos
restrictos. El pardmetro a, es llamado €l parametro de relgjacion y es responsable

por transformar la solucion construida en aleatoria.

El criterio indica que € candidato a ser parte del conjunto solucion es un
elemento seleccionado en forma aleatoria desde € conjunto RCL. Este es un
elemento no tratado aln (no incluido en la solucién), cuyo valor de la funcion de
mérito no necesariamente es € mejor para los elementos no tratados, pero esta
proxima de éste. Este criterio, permite construir soluciones diferentes en cada
iteracion GRASP.

a=0 & Criterio totalmente goloso

1 & Criterio totamente aleatorio

a

N<a<1 = Criterin Gnlnan + aAleatarin

Figura 3.4: Influencia del parametro a en el criterio de seleccion de la GRASP

El componente adaptativo de GRASP es dado porque, en algunos casos, la
funcion golosa puede variar en cada iteracion de la fase de construccion, esto
significa que & valor asignado a cada una de las candidatas es actualizado en

cada iteracion.
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GRASP Construccion
Procedimiento Construccion (Soluciény)

Solucién, =0; N=E

MientrasN ? @ hacer
3= Megor {f (xX): x ? N}
d = Peor {f (x): x? N}
RCL={x?N:B-a(3-d)=f(x)=R}
E = Random (RCL)
Si ( Solucione U {E} ) ? F Entonces

Solucion, = Solucion, + {E}

Adaptar f

Fin Mientras
Fin GRASP_Construccion

Figura 3.5: Algoritmo GRASP Construccion

Al término de la fase construccién se tiene una instancia Solucion del problema,

aunque, su naturaleza de optimalidad esta presta a ser mejorada.

3.34 FasedeMejora: Megorar (Soluciéry)
Como en € caso de las heuristicas, las soluciones construidas por GRASP no son
necesariamente Optimas, por lo que es necesaria la aplicacion de un
procedimiento de mejora de la solucion encontrada en la fase de construccion

como tentativa de mejorar cada solucion hallada.

Lo primero en esta fase es definir una vecindad de soluciones alrededor de la
solucién halada anteriormente. Esta vecindad puede ser determinada
intercambiando uno a uno los elementos de la solucion con aquellos que no

pertenezcan a la solucion, siempre que se verifique la propiedad F.

Construida la vecindad de soluciones, se hace una busgueda de la mejor solucion
entre las soluciones de la vecindad y la solucion a mejorar. La busqueda puede

limitarse a una simple comparacion de soluciones. Si se determina una solucion
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gue mejora la solucion a mejorar, entonces se reemplaza la solucion y se repite €l

proceso. El procedimiento termina cuando no es posible mejorar la solucién.

Seguidamente se comienza a realizar 1os reemplazos entre esta nueva y meorada
solucién y las probables mejores soluciones que se dan en su nueva vecindad.
Para esto se emplea procedimientos de busgueda, por 1o que se incluye esta fase
intermedia dentro de la mejora. Este proceso finaliza cuando ya no se pueda

encontrar ninguna mejor solucion dentro de la vecindad.

GRASP Mejoria

Procedimiento Megorar (Soluciong)
Mientras (no es posible mejorar solucion) hacer
ConstruirVecindad (V_Soluciory)
Meor_Solucién= Megor(V_Solucidnk )
Si Mgor _solucién esmejor que Soluciorng Entonces
Soluciong = Mejor _solucién
Fin Mientras

Retornar (Soluciorng)

Figura 3.6. Algoritmo GRASP Mejorado

3.3.5 Registrar lamejor Solucion: Registrar (Soluciény)

En este procedimiento se compara la solucion que se tiene como la meor,
(iteracidn i = 1), con la solucién encontrada en la iteracién i+1; si la solucion
encontrada en la iteracién i+1 es mgior que € de la iteracion i, entonces la nueva
mejor solucién sera € de la iteracién i+1, de lo contrario se mantiene la mejor
solucion. Se continda asi hasta terminar las iteraciones del programa. Al finalizar

se registrala mejor solucion encontrada.

En resumen el método GRA SP presenta dos principales fases. La primera Fase se

refiere a la construccion goloso _ aeatorio de una solucion y la segunda fase a la
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mejora de la solucion construida. En cada iteracion GRASP se registra la mejor
solucion encontrada. El algoritmo termina cuando alguna condicién de parada es

verificada

La calidad de la solucion depende del parametro de relgjacion a'y de la condiciéon
de parada. Estas afirmaciones seran observadas en |0s experimentos numéricos para

€l Problemade Cortes.
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CAPITULO IV

UN ALGORITMO DE BUSQUEDA
ADAPTATIVA ALEATORIAY GOLOSA
PARA LA RESOLUCION DEL
PROBLEMA DE CORTES
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CAPITULO IV
UN ALGORITMO DE BUSQUEDA ADAPTATIVA
ALEATORIA Y GOLOSA PARA LA RESOLUCION DEL
PROBLEMA DE CORTES

En este capitulo se propone un algoritmo GRASP para resolver e Problema de
Cortes con barras, u otro material lineal, cuya longitud es de tamafio estéandar. El
Algoritmo propuesto esta basado en €l trabagjo de Mauricio y Delgadillo [MD 02].

4.1 GRASP para €l problemade cortes
Se considera la siguiente notacién
?? L: lalongitud estandar de barras a utilizar
?? n: el nimero total de cortes requeridos
?? E(i): e tamafio del requerimiento “i”

?? i e requerimiento, donde0<i =n

Se asume que la demanda de cada uno de los requerimientos, es unitario. En caso

gue lademanda no sea unitaria, bastarareplicar € requerimiento cuantas veces sea

su demanda.

El criterio que usamos para seleccionar |a barra que atenderd a un requerimiento de
tamafo E (i) esel Goloso FFD, es decir:
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k= Min{i: E (i) = R}

1=i=m+l

Figura4.1: Criterio FFD de seleccién de barra a cortar

Donde la barra seleccionada es “k”, si € valor dek esm+1, entonces se trata de una

nueva barra

El algoritmo desarrollado consta de dos partes principales que son:
?? GRASP Construccion
?? Registrar Mejor Solucion

A continuacion seilustra el agoritmo GRASP en forma genérica

Funcién Grasg (n, E (), afa, niter, L)
{1} Inicio
{2} conta=0
{3} ordenar (E (), n)
{4} Mientras conta<nlter hacer
{4.1} GRASP_Construccion (alfa, n, E (), L)
{4.2} Registrar_Mejor_Solucion (conta, mmin)
{4.3} conta=conta+ 1
Fin_mientras
{5} m=mmin
{6} Fin funcion

Figura4.2. Algoritmo GRASP para el problema de cortes

Como se muestra en el agoritmo los parametros de entrada son:
?? Laconstante n amacena e nimero de requerimientos, es decir, € nimero
de piezas.
?? El areglo E (), que almacena los tamafos requeridos para cubrir la

demanda, es decir €l tamarfio de cada pieza.
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?? Laconstante L, amacenalalongitud estandar de las barras a utilizar.
?? El pardmetro derelgjacion a es utilizado en GRASP_contrucion.
?? Laconstante nlter, amacena el nUmero maximo de iteraciones permitidas, el

cual es usado como criterio de parada.

Comentarios

?? Larutinaordenar () esta basado en el agoritmo burbuja doble. Lalinea { 3}
ordena los tamafios de mayor a menor de los valores del arreglo E () con la
finalidad de optimizar la velocidad del algoritmo. Seguidamente, se muestra
la funcién Ordenar.

Funcion ordenar (vector (), n)
j=n
Mientras j > 1 hacer
i=1
Mientras j >1 hacer
Si Vector (i) <Vector(j ) hacer
Temp = Vector (i)
Vector (i) = Vector (j)
Vector (j) = Temp
Fins
=i+l
Fin Mientras
j=i1
Fin Mientras

Fin ordenar

Figura4.3. Algoritmo Ordenar

?? La Figura de ordenacion tiene una complejidad igual a O () donde n es el
numero de elementos a ordenar.
?? Entrelaslineas{4.} y {5} seredizan distintas fases del algoritmo GRASP
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4.2 EstructuradeDatos
Para €l desarrollo e implementacion del algoritmo GRASP se requiere de
determinadas estructura de datos en donde se almacena la informaciéon necesaria

paralaejecucion del programa. A continuacion se detallan estas estructuras.

4.2.1 ArreglodeCortes
Esta estructura vectorial tiene la siguiente disposicion:
E :arreglo [1..n]
Donde se almacena |os tamarios requeridos de |os cortes para cubrir la demanda

4.2.2 ArreglodeBarras
Esta estructura vectorial tiene la siguiente disposicion:
B: Matriz [1..m] [ 1..c]

Donde en cada fila de lamatriz B contiene los diferentes cortes realizados en
dicha bara dendo m & numero de barras utilizadas para cubrir los
requerimientos de la demanday ¢ es una constante que indica € niimero maximo

de cortes realizado por barras.

4.2.3 Arregloderesiduos
Esta estructura vectoria tiene la siguiente disposicion:

r :arreglo [1..m]

Donde cada elemento del arreglo r contiene los residuos de los cortes realizados
de las barras del arreglo B siendo m en nimero de barras utilizadas para cubrir

los requerimientos de las demandas.

4.3 Algoritmo GRASP Construccion
Es la parte central del programa porque en esta funcién se halla una solucion,

teniendo como criterio € algoritmo goloso FFD, pero a diferencia de éste, en lugar

de elegir la pieza de mayor tamafio, se genera una lista candidata donde se elige
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aleatoriamente un requerimiento o pieza de esta lista que no necesariamente sea €l
de mayor tamario.

4.3.1 Construccion delalista candidata RCL
Parala construccion de lalista candidata se tomalos siguientes criterios:
?? Encontrar un valor d igual @ menor tamafio del requerimiento no
atendido.
?? Encontrar B igual a mayor tamarfio de |os requerimientos.

?? Encontrar a, laconstante de relgjacion cuyo vaor fluctiaentreOy 1.

En genera, determinar la RCL es igual a todo corte que cumpla con los

siguientes requisitos:

RCL={j? E(Q: R-a(B-d)? E(j)? R

De esta forma ya no sdlo se tiene que la solucién golosa es la Unica que conforma
la solucion final al problema, sino que hay varias soluciones posibles que han
surgido del margen que la constante de relajacion ha proporcionado. Es desde
este punto donde se puede empezar a realizar mejoras o refinamiento a criterio
goloso, de una forma metaheuristica, a fin de que GRASP arroje una mejor

respuesta (en eficiencia) que el algoritmo goloso simple.

4.3.2 Laconstantederelgacion a
La constante de relgjacion es un valor, € cua es elegido por € usuario, que se

encuentra entre 0 y 1. Ademas nos proporciona un intervalo permisible donde se

puede encontrar soluciones Optimas para una programaci on.

Obsérvese que:
?? S aesigual a0: € algoritmo GRASP se convierte en e algoritmo goloso.
Por eso se denomina relgjacion totalmente golosa.
?? S aesigual al: € agoritmo tendra un rango muy grande para formar la

lista RCL por lo que se denomina relgjacion totalmente aleatoria.
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Para la tesis, mediante pruebas estadisticas, se ha determinado € vaor de la

constante de relgjacion a=0.4. Para las pruebas test desarrollados en la tesis se

han tomado en cuentatres valoresde a: 0.3, 0.4y 0.5.

4.3.3 Presentacion del Algoritmo GRASP Construccion

El agoritmo considera e ordenamiento previo del arreglo de los cortes

requeridos, y consiste en la seleccidn de los cortes candidatos comprobando

gue cumpla con las condiciones para la lista candidata. Veamos la ilustracién

con e algoritmo GRASP Construccion.

GRASP_Construccion (afa, n, E (), L)
{1} Inicio
{2t m=0, r(})=L
{4} Mientras n>0  hacer
{4.1} num rcl =0
{4.2} R=E (0)
{43} d=E(n- 1)
{4.4} llenar RCL (E (), n, dfa, 3, d, rcl (), num_rcl)
{4.5} num_rcl = Redondeo (num_rcl * Rnd)
{4.6} resultado= rcl (num_rcl)
{4.7} eliminar_dato( E(), n, num_rcl )
{4.8} flag=fdse, k=1
{4.9} Mientras k? m and Flag =false Hacer
{4.9.1} Si r(k) >= resultado Hacer
{4.9.1.1} Flag=true
{4.9.2} Fin Si
{4.9.3} k=k+1
{4.10} Fin Mientras
{4.11} Si Flag = flase Hacer
{4111} m=m+1
{4.11.2} b(k)(1) = resultado
{4.11.3} r(k) = L - resultado

{4.11.4} Sino =1
{4.11.5} Mientras b(k,j)>0
j=j+1
fin mientras

b(k, j) = resultado
{4.11.6} r(k) =r(Kk) - resultado
{4.12} Fin S
{5} Fin Mientras

Figura 4.4: Algoritmo GRASP Construccién para el problema de cortes
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Comentarios
?? Larutina llenar_RCL de lalinea {4.4} genera la lista candidata y 1o guarda

en el arreglo rcl() con un tamafio de num_rcl datos que conforman la lista.

Funcion llenar_RCL (rcl (), &), n, a, B, d, num_rcl)
Entero ee
Para ee=0hasta n —1 hacer
S elee) >=RB—a * (B- d)entonces
rcl(num_rcl) = e(ee)
num_rcl = num_rcl + 1
Sno
ee=n-1
Fin Si
Fin Para
Fin llenar_RCL

Figura 4.5: Funcion que llena RCL

?? Lacomplgidad delafuncion llenar_RCL esn, esdecir, O(n).
?7? En las lineas {4.5} y {4.6} escogemos aleatoriamente una candidata y 1o
guardamos en la variable resultado.

?7? Enlalinea{4.7} eiminamos el dato resultado de la lista candidata.

Funcién Eliminar_dato (E (), n, num_rcl)

Para i = num rcl hasta n-1

E (i)=E (i+1)
Fin Para
n=nl

Fin Eliminar_dato

Figura 4.6: Funcién Eliminar dato

?? Entrelaslineas {4.8} y {4.10} realizamos un recorrido de todos los residuos
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r () delas barras utilizadas buscando el primero donde encaje.

?7? Findmente entre las lineas {4.11} y {4.12}, actudizamos las barras y
residuos de €ellas segin s utilizamos una barra nueva o es una barra usada.

?? Lacomplgidad de lafuncion Eliminar_dato es O(n).

?? El agoritmo GRASP Construccion, como se muestra en la figura 4.4, tiene una
complgjidad de O (n?).

4.4 Registrar_Megor_Solucion
Es la parte donde almacenamos y actualizamos los datos de la mejor solucion

encontrada hasta ese momento, es decir, de la solucion que tenga menor nimero de

barras utilizadas. A continuacién lailustracion del algoritmo:

Registrar_Megor_Solucién (conta, mmin)
Inicio
Sim<mmin or conta=0 Hacer
Para i=0hasta m
Mientras b(i)(j) > 0 hacer

b_min (i)(j) = b(i)()

r_min (i) = r(i)
=i+l
Fin mientras
Fin para
mmin=m

Fins
Fin GRASP_Megor_Solucion

Figura4.7: Registrar Mejor Solucién

Comentarios

?? El pardmetro de entrada conta indica s hay alguna solucion existente con
quien comparar.

?7? El parametro de entrada mmin almacena el nimero de barras utilizadas en la
mejor solucion

?? Registrar_Mgor_Solucién (conta, mmin), como se muestra en la figura 4.7,

esta funcion tiene una complejidad de O (n2).
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4.5 Complgidad del algoritmo GRASP
Para redlizar € calculo de esta complgjidad de ha dividido e agoritmo en sus

respectivas funciones.

Complejidad GRASP:

Complejidad Ordenar: O (1f)

Complejidad {4} {5} = nlter (rf)
Complejidad GRASP_Construccién: O (rf)
Complejidad Registrar Mejor_Solucién O (if)

33 33 3

Por lo tanto la complejidad de GRASP es; O (n?)
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CAPITULOV
DESCRIPCION DEL SISTEMA

En este capitulo se describe e sistema implementado, al cua se le ha llamado
CorteSoft. En este software se han implementado los algoritmos FFD, BFD vy €
GRASP; se describen los requerimientos minimos de software y hardware, la
estructura del sistema y una breve descripcién de cada uno de los médulos que

forman parte de CorteSoft.
5.1 Requerimientos minimosde SW y HD

5.1.1 Configuracion de hardware minimo

Para un funcionamiento adecuado de CorteSoft, se requiere e siguiente hardware:

Procesador Pentium MM X o mayor
Velocidad 400 MHZ o superior
Espacio libre en disco de 5 MB

Lectora de CD para su instalacion.

33 I I3

Mouse y teclado

5.1.2 Configuracion de software minimo
?7? Sistema Operativo Windows 98, XP, NT, Millennium, Professional, 2000
Server.
?7? Office 2000, XP instalado.
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5.2 Descripcién del Software

El sistema desarrollado para resolver el Problema de Cortes se encuentra
basicamente constituido de los algoritmos GRASP Construccion, que se detallé

en € capitulo anterior, y de los algoritmos FFD y BFD.

El software ha sido desarrollado basicamente utilizando:
?? Visua Basic del paquete Visua Studio 6.0,
?? Office XP 02000 ( MS Word paralos reportesy MS Excel para guardar los
datos)

La metodologia que se ha implementado para el desarrollo del algoritmo, es la

metaheuristica GRASP.

5.2.1 Estructura del Sistema
El sistema esta conformado por estos médulos excepto por € de Experimentos

numéricos.
CorteSoft
Tamario de la .
BarralL Algoritmo FFD

Tamafo de las

piezas a cortar Algoritmo BFD
Cantidad de Algoritmo
piezas a cortar GRASP

Construccioén

Figura 5.1: Estructura de CorteSoft
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Seguidamente se presenta las ventanas del sistema, para que se tenga una mejor
visién de CorteSoft.

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

Facultad de Ing. de Sistemas e Informéatica

orteSoft

Edicion Empresarial

\t@

Wax, XP, 2000
Werzion 1.0
Copyright € 2003 CorteSoft

Advertencia: Este programa esta protegido por laz leves de de derechos de autor p otros tratados
internacionales. La reproduccion o distribucidn no autorizada de este programa o parte de ella,
pueden dar lugar a rezponzabilidades punidas de acuerdo a ley.

Daerlean por Derae Gonoye Saleyer pUsede S olang Laeyo

Figura 5.2: Ventana de presentacién de CorteSoft

!Ii CorteSoft

Archivo  Cortes Beporte  Acerca de.

D|a| | =] w5

12:47 am. FISI- UNMSM i

Figura 5.3: Ventana del menu principal de CorteSoft
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CorteSoft consta ademas de un modulo de ayuda, a la cual se podréa acceder

cuando & usuario mas lo requiera.

E? HTML Help

e = &
Hide Eack Print Options

_Olx]

Contents I Imdex |

@ Introduccidn
@ Trabajar en CorteSoft
@ Modos de Ingrezo

CorteSoft
ol AN

Ayuda

Utilice la ayuda para aprender mas acerca de
CorteSoft,

* Buzque respuestas a sus preguntas
« Mavegue en CorteSoft
s Registre CorteSoft

En los siguientes apartados, le guiaremos al navegar v |

Figura 5.4: Ventana de Ayuda de CorteSoft

522 Moabdulosde Sistema

5.2.2.1 M6dulo de Ingreso
Permite la creacion de

la estructura de datos que sera empleada en la

implementacion del sistema.

Entre ellas se tiene:

?? Ingreso de laLongitud de labarra L

?? Tamafio de los cortes

?? Cantidad de cada corte

Si no se desea ingresar |os datos de |os cortes, el menu principal le dala opcién

de ingresarlos de archivo guardados en algun dispositivo.
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Ingreso de Parametros

Ingreso de Parametros

Ingrese los siguientes datos:

—Barra

Longitud: I Costa [54.]: I

—Piezas

Tarmafio : I Cantidad : I

Corte [ 1i] T arnafio Cantidad

Figura 5.5: Ventana de Ingreso de parametros

5.2.2.2 Médulo de algoritmos
Relne alos algoritmos que serén gjecutados por e sistema:

?? Algoritmo FFD, este algoritmo se gjecuta una vez. En seguida se muestran

los resultados.

| #FFD

FFD (First Fit Decreasing)

Resultados :

Cortes FResiduos

13853 | | | | ] j
1+3853 |
13853 1=2100) 47
173853 12100 47
173733 1#2200 E7
13733 1=2200 E7
22853 294
272853 294
272773 454
252773 454
25273 454
27273 454
272773 454
272753 | 494
242200 1#1353 247

247 _vJ

M de Barras uzadas: I21 [3
Indice de Desperdicia:  [4 34 2
e
Tiempo: 0:0:2

Figura 5.6: Ventana del Algoritmo FF
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?? Algoritmo BFD, este algoritmo también se gecuta una vez. En seguida se

muestran |os resultados.

BFD

BFD (Best Fit Decreasing)

Resultados:

Cortes Fiesiduos

173853
173853
173853 12100

193883 172100 a7
173733 172200 &7
13733 172200 &7
272853 294
2:2853 294
22773 454
22773 454
22773 454
22773 154
22773 454
22753 434
22200 111353 247
247 = |

M de Barras usadas: ip-n;
Indice de D esperdicio: !4_34 =
Salir
Tiernpo : 0:0:1

Figura5.7: Ventana del Algoritmo BFD

7 Algoritmo GRASP, para gecutar este algoritmo, se necesita ingresar €

parametro derelgjacion ay el nimero de iteraciones del algoritmo.

* GRASP

GRASP {Procedimiento de Busqueda Randomica, Adaptativa y Golosa)

Resultados:

[F Ingresar pardmetios Alia - W M* de lteracionas 3]10—

-Parametros ‘

Cortes Residuos:

Corte 2

1-2853 172200 294
192753 12200 1653 394
222000 141253 7
172883 172773 374
7 =]

M? de Bamas uzadas: i2-| 5 Tierpo 0:0:13
Indice de Desperdicio: ig_g =

Figura5.8: Ventana del Algoritmo GRASP
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5.2.2.3 Reporte
Esta parte del software permite al usuario ademas de visualizar los resultados

de los cortes, la facilidad de imprimir o guardar 1os reportes. Estos reportes se
dan en Office 2000 (Word). Al ser creado este reporte inmediatamente se

genera un codigo con e que serd guardado € archivo.

5§ reporte20038392538 - Microsoft Word

Arn:ﬁwcc Edicién  Ver Insertar Fomato  Heramientas  Tabla ii'ﬂjana ? 9'5

E@]ﬁ|§&f|$\@‘€f|ﬂ Ca v 50%  |v »
x_ﬂ; Yerdana = 15 = = 15 ;; E B A i -
s — 0§+ . .
(L] 00 121 141 161 180 101 121 114 ASRUEN

& -l P I RS TERR T | 1 [

i) UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN MARCOS

Feparbe FFO Generada ¢ 03708 Xe03 hara 08:25:38

CorteSoft

Py, L
Despe rd kcha

| So| S| S S o

fas | 0 || | e |ea] raf—

iy i cocsl de paress wads: 9
E Cono Tocal de Baress: 5f. 27
- Porcemaie de des pardic b 2.89%

Pt St Mt A24m Lnol Col 1 GRE MCA BN G0N Espafil g

Figura 5.9: Ventana de Reporte
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CAPITULO VI

EXPERIMENTOS NUMERICOS
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CAPITULO VI
EXPERIMENTOS NUMERICOS

6.1 Reguerimientosde Hardwarey Software

A continuacion se da una descripcion del software y hardware utilizados en el
desarrollo del aplicativo de estatesis, CorteSoft.

6.1.1 Hardware
Microprocesador: Intel Pentium IV
Velocidad: 2.0CGHZ
Memoria RAM: 256 MB
Sistemade disco: Maxtor 40Gb
Sistema de video: NVIDIA GetForce MX / MX 400
Sistemadearchivo:  32b

6.1.2 Software
Sistema Operativo:  Windows 98
Compilador: Visua Basic 6.0
Reporte: Office 2000

6.2 Instanciasde Pruebas
Se presenta a continuacion los grupos de instancias usados para la demostracion y

andisis de resultados. Para mayor referencia, revisar el Anexo. B.
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Tabla 6.1; Lista de instancias de Prueba

N.°de
Grupos Autor Instancias
Grupol Nacif Rocha 10
Grupo2 Nacif Rocha 6
Grupo3 Nacif Rocha 2
Grupo4 Nacif Rocha 35
Grupo5 Stadtler 22
Grupo6 Pauta 2
Grupo7 Degraeve 2
Grupo8 Goulimis 2
Grupo9 Hinterding & Khan 4
Grupol0 Aloise & Maculan 15
Total: 100
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6.3 Resultados Numéricos

Tabla 6.2

Resultados del Grupo # 1

Corigo a=0.3 a=04 a=0.5 D BFD _ Mejor Optimo
1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia N.° Eficiencia N.e Eficiencia CGRASP
iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) barras (%) barras (%)
20-347 215 96.1 215 96.1 215 96.1 214 96.6 214 96.6 214 96.6 214 96.6 214 96.6 214 96.6 216 95.7 216 95.7 96.6 207
20-348 56 98.2 56 98.2 56 98.2 56 98.2 56 98.2 56 98.2 56 98.2 56 98.2 56 98.2 57 96.4 57 96.4 98.2 55
20-349 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 186 96.7 96.7 180
CM-063 147 96.5 147 96.5 147 96.5 146 97.2 146 97.2 146 97.2 146 97.2 146 97.2 146 97.2 147 96.5 147 96.5 97.2 142
CM-096 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 46 82.1 82.1 39
ME-001 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 81 96.2 96.2 78
ME-011 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 32 89.7 89.7 29
ME-028 191 97.3 191 97.3 191 97.3 191 97.3 190 97.8 190 97.8 191 97.3 191 97.3 190 97.8 192 96.7 192 96.7 97.8 186
ME-029 214 96.6 214 96.6 214 96.6 213 97.1 213 97.1 213 97.1 211 98.1 211 98.1 211 98.1 214 96.6 214 96.6 98.1 207
ME-030 298 97.9 298 97.9 298 97.9 298 97.9 298 97.9 298 97.9 299 97.6 299 97.6 299 97.6 301 96.9 301 96.9 97.9 292
62
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Tabla 6.3

Resultados del Grupo # 2

) a=0.3 a=04 a=0.5 FD BFD Mejor. P~
Cadigo eficiencia Opt| mo
1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia Eficiencia Eficiencia Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia Eficiencia N.° Eficiencia GRASP
iter. (%) iter. (%) 4000 iter. (%) 1000 iter. (%) 2000 iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) N.° barras (%) barras (%)
ME-004 344 95.8 344 95.8 344 95.8 353 93.0 353 93.0 353 93.0 352 93.3 352 933 353 93.0 346 95.2 346 95.2 95.8 330
ME-003 357 97.4 357 97.4 357 97.4 357 97.4 357 97.4 357 97.4 357 97.4 357 97.4 357 97.4 365 95.1 365 95.1 97.4 348
ME-011 397 90.3 395 90.9 395 90.9 395 90.9 395 90.9 395 90.9 396 90.6 396 90.6 395 90.9 371 97.5 371 97.5 90.9 362
ME-010 708 96.3 708 96.3 708 96.3 708 96.3 708 96.3 708 96.3 709 96.2 709 96.2 709 96.2 715 95.3 715 95.3 96.3 683
ME-001 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 680 98.7 98.7 671
ME-019 397 90.3 395 90.9 395 90.9 395 90.9 395 90.9 395 90.9 396 90.6 396 90.6 395 90.9 371 97.5 371 97.5 90.9 362
Tabla 6.4
Resultados del Grupo # 3
Codigo a=0.3 a=04 a=0.5 FD BFD Mq(g:/_i\csipma Optimo
1000 | Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia Eficiencia Eficiencia
iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) N.° barras (%) N.° barras (%)
ME-010 971 96.9 971 96.9 971 96.9 971 96.9 970 97.0 970 97.0 972 96.8 972 96.8 972 96.8 980 96.0 980 96.0 97 942
ME-050 128 96.8 128 96.8 128 96.8 128 96.8 128 96.8 128 96.8 129 96.0 129 96.0 129 96.0 129 96.0 129 96.0 96.8 124
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Tabla 6.5
Resultados del Grupo # 4

a=03 a=04 a=0.5 FFD BFD
Codigo e:;ihg%s;la Optimo
1000 | Eficiencia Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia N.° Eficiencia N.° Eficiencia
iter. (%) 2000 iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) barras | (%) barras (%)
P-001 7 95.9 7 95.9 7 95.9 76 97.3 76 97.3 76 97.3 76 97.3 76 97.3 76 97.3 7 95.9 7 959 | 973 74
P-002 94 95.6 94 95.6 94 95.6 94 95.6 94 95.6 94 95.6 93 96.7 93 96.7 93 96.7 94 95.6 94 95.6 | 96.7 90
P-003 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 97.6 43 976 | 97.6 42
P-004 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 22 100.0 100 22
P-005 343 99.1 343 99.1 343 99.1 343 99.1 343 99.1 343 99.1 344 98.8 344 98.8 | 344 98.8 | 343 99.1 343 99.1| 991 340
P-006 24 95.7 24 95.7 24 95.7 24 95.7 24 95.7 24 95.7 23 100.0 23 100.0 23 100.0 24 95.7 24 95.7 100 23
P-007 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 95.5 23 955 | 955 22
P-008 55 92.2 55 92.2 55 92.2 55 92.2 55 92.2 55 92.2 55 92.2 55 92.2 55 92.2 56 90.2 56 90.2 | 922 51
P-009 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 68 100.0 100 68
P-010 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 21 100.0 100 21
P-011 505 99.6 505 99.6 505 99.6 505 99.6 505 99.6 505 99.6 506 99.4 506 99.4 | 506 99.4 | 506 99.4 506 99.4 | 99.6 503
P-012 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 20 100.0 100 20
P-013 35 93.9 35 93.9 35 93.9 35 93.9 35 93.9 35 93.9 35 93.9 35 93.9 35 93.9 34 97.0 34 97.0 | 939 33
P-014 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 21 95.0 95 20
P-015 86 100.0 86 100.0 86 100.0 87 98.8 87 98.8 87 98.8 87 98.8 87 98.8 87 98.8 86 100.0 86 100.0 100 86
P-016 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 96.7 62 9.7 | 96.7 60
P-017 108 95.1 108 95.1 108 95.1 107 96.1 107 96.1 107 96.1 107 96.1 107 9%.1| 107 9%.1| 107 96.1 107 9.1 | 963 103
P-018 598 94.5 598 94.5 598 94.5 598 94.5 598 945 598 945 598 945 598 945| 598 945 | 598 945 598 945 | 945 567
P-019 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 40 94.7 | 947 38
64
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Cotigo a=03 a=04 a=0.5 D BFD angor Optime
1000 | Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia N Eficiencia N.° | Eficiencia | GRASP
iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) barras (%) barras (%)
P-020 71 98.6 71 98.6 71 98.6 71 98.6 71 92.6 71 93.6 71 92.6 71 92.6 71 92.6 70 100.0 70 100.0 | 92.6 70
P-021 50 95.8 50 95.8 50 95.8 50 95.8 50 95.8 50 95.8 49 97.9 49 97.9 49 97.9 49 97.9 49 97.9 | 979 48
P-022 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 99.5 204 995 | 204 995 | 995 203
P-023 108 98.1 108 98.1 108 98.1 108 98.1 108 98.1 108 98.1 109 97.2 109 97.2 109 97.2 108 98.1| 108 98.1 | 981 106
P-024 7 97.3 7 97.3 7 97.3 7 97.3 7 97.3 7 97.3 7 97.3 7 97.3 77 97.3 76 98.7 76 98.7 | 97.3 75
P-025 190 93.3 190 93.3 190 93.3 189 93.8 189 93.8 189 93.8 186 95.5 186 95.5 186 95.5 190 933 | 190 933 | 955 178
P-026 125 94.1 125 94.1 125 94.1 125 94.1 125 94.1 125 94.1 125 94.1 125 9.1 125 9.1 125 941 | 125 941 | 941 118
P-027 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 88 92.7 | 927 82
P-028 199 91.8 199 91.8 199 91.8 199 91.8 199 91.8 199 91.8 199 91.8 200 91.3 200 91.3 200 91.3 | 200 91.3 | 918 184
P-029 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 272 99.3 | 272 99.3 | 993 270
P-030 402 97.4 402 97.4 402 97.4 398 98.5 398 98.5 398 98.5 402 97.4 402 97.4 402 97.4 403 97.2 | 403 97.2 | 985 392
P-031 115 96.4 115 96.4 115 96.4 115 96.4 115 96.4 115 96.4 115 96.4 115 96.4 115 96.4 117 946 | 117 946 | 96.4 111
P-032 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 53 94.0 94 50
P-033 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 96.8 129 9.8 | 129 96.8 | 96.8 125
P-034 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 75 100.0 | 100 75
P-035 70 92.3 70 92.3 70 92.3 69 93.8 69 93.8 69 93.8 69 93.8 69 93.8 69 93.8 70 92.3 70 923 | 938 65
65
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Tabla 6.6
Resultado del Grupo: STADLER

a-n2 a-nA a—NR £en REN ef:\gi?r?cria .
Cédigo 1000 Eficienc | 2000 | Eficienc | 4000 Eficienc | 1000 Eficienc | 2000 Eficienc | 4000 Eficienc [ 1000 Eficienc | 2000 Eficienc | 4000 Eficienc N.° Eficiencia Eficiencia GRASP Optimo
iter. | ia (%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | iter. ia(%) | barras (%) NI O harrac (%)
112R1R/R1N 2RA 777 2BA 777 QWA 777 2RA 777 2BA 777 QWA 777 2RA 777 2[R 777 2RA 777 2RA 777 QWA 777 72 201
113859642 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 100 1
115084640 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 6 100 100 6
118384640 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 100 1
119082640 4 100 4 100 4 100 4 100 4 100 4 100 100 4 100 4 100 4 100 4 100 100 4
119246640 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 100 2
130808640 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 100 2
130810640 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 67 3
130813610 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 637 78.2 78 523
130813640 146 98.€ 146 98.€ 146 98.6 146 98.€ 146 98.6 146 98.6 146 98.€ 146 98.6 146 98.6 146 98.6 146 98.€ 99 144
130814640 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 13 100 100 13
130816810 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 9 100 100 9
130817640 20 100 20 100 20 100 20 100 20 100 20 100 20 100 20 100 20 100 21 95 21 95 100 20
130819640 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 3 100 100 3
130820640 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 100 2
130821640 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 100 1
132068610 356 77.7 356 7.7 356 7.7 356 7.7 356 s 356 7.7 356 7.7 356 U 356 7.7 356 7.7 356 7.7 78 291
132070640 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 100 2
712644640 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 4 66.7 67 3
717832610 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 2 100 100 2
717833640 10 88.¢ 10 88.¢ 10 88.9 10 88.¢ 10 88.9 10 88.8 10 88.¢ 10 88.9 10 88.8 10 88.8 10 88.¢ 89 9
717837810 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 467 78.4 78 384
66
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Resultados del Grupo: PAUTA

Tabla 6.

7

cédigo a=0.3 a=04 a=0.5 FFD BFD andor optime
1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 Eficiencia| 1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 Eficiencia| 1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 Eficiencia| N.° Eficiencia| N.° | Eficiencia | S
iter. (%) iter. (%) iter. %) iter. (%) iter. (%) iter. %) iter. (%) iter. (%) iter. %) barras (%) barras (%)
ac0l 130 95.2| 130 95.2( 130 95.2| 130 95.2| 130 95.2| 130 95.2| 131 94.4| 131 94.4| 131 94.4| 130 95.2| 130 95.2| 95.2| 124
ac02 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 92.9 15 929| 929| 14
Tabla 6.8
Resultados del Grupo: DEGRAEVE
Cédlgo a:0.3 a= 04 a:05 FFD BFD eg’éi;;la Optimo
1000 | Eficiencia| 2000 | Eficiencia | 4000 Eficiencia| 1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 | Eficiencia| 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 | Eficiencia N° Eficiencia | N° Eficiencia
iter. (%) iter. (%) iter. %) iter. %) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. %) barras %) barras (%)
Ferrol 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 39 97.4 97| 38
Ferro2 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100 10 100| 100 | 10
Tabla 6.9
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Resultados del Grupo: GOULIMIS

Cotigo a=0.3 a=04 a=0.5 FFD BFD nefor Optimo
1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 | Eficiencia | 1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 | Eficiencia | 1000 | Eficiencia | 2000 | Eficiencia | 4000 | Eficiencia | N.° | Eficiencia Ne | Eficiencia| %
iter. (%) iter. (%) iter. %) iter. (%) iter. %) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) barras (%) barras %)
gouliml 56 90.2| 56 90.2| 56 90.2| 56 90.2| 56 90.2| 55 92.2| 55 92.2| 55 92.2 55 92.2 56 90.2 56 90.2 92 51
goulim2 61 96.6| 61 96.6| 61 96.6 | 62 949| 62 949 62 949| 62 949 | 62 94.9 62 94.9 62 94.9 62 94.9 97 59
Tabla 6.10
Resultados del Grupo: HINTERDING & KHAN
Codigo a=03 a=04 a=0.5 D BFD e’}/ilcieejnc:i; Optimo
1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia N.° Eficiencia N.° Eficiencia | CRASP
iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. (%) barras (%) barras (%)
p-00la 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 9 87.5 88| 8
p-002a 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 23 100 | 100| 23
p-003a 15 100 15 100 15 100 15 100 15 100 15 100 16 93.3 15 100 15 100 16 93.3 16 93.3| 100| 15
p-004a 20 94.7 20 94.7 20 94.7 20 94.7 20 94.7 20 94.7 19 100 19 100 19 100 20 94.7 20 94.7| 100| 19
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Tabla6.11

Resultados del GRUPO:  ALOISE & MACULAN

csdigo - az0s__ ___ ___ ac0d__ S __ =05 __ Ao BFD | uisaa | opiime
1000 | Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 | Eficiencia | 1000 | Eficiencia | 2000 Eficiencia | 4000 Eficiencia | 1000 | Eficiencia| 2000 | Eficiencia | 4000 Eficiencia | N.° | Eficiencia| N.° | Eficiencia| cras
iter. ©) | iter. () iter. ©) | iter. ©) | iter. ©) | iter. (%) iter. (%) iter. (%) iter. ) baras | (%) barras )
P-001 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-002 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-003 3 50 3 50 50 50 3 50 50 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-004 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-005 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-006 3 50 3 50 50 50 3 50 50 100 100 100 3 50 2 100| 100 2
P-007 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-008 3 50 3 50 50 50 3 50 50 50 50 50 3 50 2 100 50 2
P-009 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-010 3 50 3 50 50 100 2 100 100 100 100 100 3 50 2 100| 100 2
P-011 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-012 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-013 2 100 2 100 100 100 2 100 100 100 100 100 3 50 3 50| 100 2
P-014 3 50 3 50 50 100 2 100 100 100 100 100 3 50 2 100| 100 2
P-015 4 66.7 4 66.7 66.7 66.7 4 66.7 66.7 100 100 100 4 66.7 4 66.7| 100 3
69
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6.4 Andlissde Resultados

6.4.1 Eficiencia

Esta tabla muestra las eficiencias promedio por grupo, por pardmetro a y con

diferente nimero de iteraciones.

Tabla 6.12

Tabla resumen de las €eficiencias promedio

Grupo Ne de a=0.3 a=04 a=05
™= | 1000 | 2000 | 4000 | 1000 | 2000 | 4000 | 1000 | 2000 | 4000
Grupo 1 10| 947| 947| 947 o949 | | B B 5
Grupo2 6| 948 95| 95 945 945 o945 o945 945 M5
Grupo3 2| 98 98 98 98 99| 99 9%4| 94 %4
Grupo4 35| 965 95| 95 97| 9%7| 97| 9%8| 98 98
Grupo Stadler 2| 94| 94| 24| 24 24| 24| 9533 R4 924
Grupo Pauta 2| 9401 9401 9401 9401 9401| 9401 9361| 9361 9361
Grupo Degraeve 2| 9868 9868 98.68 98.68 98.68| 98.68 98.68| 98.68 98.68
Grupo Goulimis 2| 934| 934| 934| 9256 9556| 9354 93.54| 9354 9354
Grupo Hinterding & Khan 4 955/ 955/ 955 955 955 955 952| 96.88| 96.88
Grupo Aloise & Maulan 15| 81.11| 81.11| 8111 87.78 87.78| 87.78 96.67| 96.67| 96.67
EficienciaPromedio | 100| 92.91 | 92.92 | 92.92 | 93.96 | 94.03 | 93.99 | 95.33 | 954 | 95.4

Resumen

Los resultados de la tabla muestran que en el peor de los casos, la eficiencia

promedio es de 92.91 que se cumple paraa = 0.3 con 1000 iteraciones de GRASP y

que en & mejor de los casos, |a eficiencia promedio es de 95.4 paraun a = 0.5 con

2000 y 4000 iteraciones del agoritmo GRASP.

Si se extraen los datos del Grupo Stadler, los resultados serian os siguientes:
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Tabla 6.13: Tabla de resultados excluyendo al grupo Stadler

a=0.3
a=0.4
a=0.5

2000 4000
93.1 93.1
94.5 944
96.2 96.2

De esto se tiene que en €l peor de los casos la eficiencia es 93% con a= 0.3y 1000

iteraciones, y en el mejor de los casos la eficienciaes de 96.2% con a= 0.5 para 1000, 2000 y 4000

iteraciones.

Por centaje

955
9%
94.5

935

925

92
915

Eficiencia Promedio paravaloresdea

9.3

B4

——0.3

—=—04

05

29— ¢92972— ¢ 9292

1000

2000
N° decorridas

Figura 6.1: Eficiencia promedio para valoresdea

La siguiente tabla presenta una comparacién de los promedios de las mejores
eficiencias de GRASP con las €ficiencias de FFD y BFD. Este cuadro se célculo

eligiendo la meor de las eficiencias para cada grupo, promedidndolo entre €

ndmero de grupos.
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Tabla 6.14: Comparacion de Eficiencias de los Algoritmos

Eficiencia
GRASP Eficiencia | Eficiencia
Grupos (%) FFD (%) BFD(%)
Grupo 1 95.05 94.4 94.4
Grupo2 95 96.54 96.54
Grupo3 96.9 95.97 95.97
Grupo4 96.96 96.65 96.65
Grupo Stadler 924 92.17 92.17
Grupo Pauta 94.1 94 94
Grupo Degraeve 98.7 98.7 98.7
Grupo Goulimis 94.4 92.6 92.6
Grupo Hinterding
& Khan 96.9 93.88 93.88
Grupo Aloise &
Maculan 96.7 51.11 64.44
Eficiencia
Promedio 95.711 90.602 91.935

Resumen

De los resultados obtenidos se observa que el algoritmo GRASP es mas eficiente
que las heuristicas desarrolladas (FFD, BFD), con un vaor de 95.711% sobre un
90.602% de FFD y un 91.935% de BFD.

Eficiencia GRASP

100
o A\os.7
© o6 /(9-(’3\96.96 / \ ,‘96 96.7
g @ 95095 \ { o0 —
§ 94 \v g = €& GRASP
90
88 T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Grupos de Instancias

Figura 6.2: Grafica del promedio dela mejor eficiencia de GRASP
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Comparacion de Eficiencias
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80
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40
20
0
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Figura 6.3: Grafica del promedio dela mejor eficiencia de GRASP

6.4.2 Tiempo
La tabla presenta los resultados de los tiempos promedios por grupo y € tiempo

promedio total por parametro a y nimero de iteraciones.

Tabla 6.15
Tabla resumen de los tiempos promedio

a=0.3 a=04 a=0.5
G N°de
FUPO | instancias | 1000 2000 4000 1000 2000 4000 1000 2000 4000
Grupol 10 43s36ms 1m31s 3mils54ms 46s54ms 1m35s 3m10s42ms | 53s18ms 1m49sl2ms | 3md4s
GTUPOZ 6 11m53s50ms | 1m54s20ms 47m56s 12m36s20ms | 25m39s10ms | 51m31s30ms | 12m58s 26m3s40ms 51m1s40ms
Grupo3 2 6m15s 12m41s 26m15s 8m18s 8m58s 18m4s30ms 8m48s 17m43s 35m32s
Grup04 35 1m10s53ms 2m22s 4ma6s22ms 1m13s34ms 2m27s33ms 4Am5526ms 1m23s31ms 2m479ms 5m29s27ms
Grupo Stadler 22 36s30ms 1m13s14ms 2m28s27ms 38s44ms 1m18s3ms 2m38s30ms 37s52ms 1m16s49ms 2ma4ssms
Grupo Pauta 2 2s30ms 4s30ms 8s 2530ms 4s30ms 10s 3s 6s 11s
Grupo
Degraeve 2 10s30ms 21s 42s30ms 10s 19s30ms 39s30ms 10s 19s 40s
Grupo
Goulimis 2 1s 2s30ms 4s30ms 1s30ms 2s30ms 5s30ms 2s 5s 6s
GrupoHinterdi
ng & Khan 4 1s 1s 1455 1s 1s 2515ms 1s 1s 2s
Grupo Aloise
& Maculan 15 1s 1s 124ms 1s 1s 1s20ms 1s 1s 1s16ms
Tiempo
Promedio 100 1m28s 2m57s 5m56ms31ms | 1m35sl7ms 3m2s8ms 5m56s55ms 1m40s37ms | 3m22sllms | 6m41s34ms
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Estos resultados fueron obtenidos al realizar una suma de productos entre el nimero
de instancias por sus respectivos tiempos promedios, los cuales luego se
promediaron sobre € total de instancias. De los resultados, se observa que en €l
mejor de los casos €l tiempo promedio es 1m28s para a= 0.3 con 1000 iteraciones
del algoritmo GRASP y en e peor de los casos € tiempo es de 6m41s34ms para
a=0.5 con 5000 iteraciones de GRASP. Se observa también que para a=0.3, los
tiempos promedios son  menores con respecto a los otros dos valores de a. Esto se

visualizamegjor en la siguiente gréfica

Tiempo promedio

500

400 —401.56——
— 365.91
S 300 P —+-os
o —=—04
E 200 R 0.5
|_

100 210062

0 . T

1000 2000 4000

N° iter aciones

Figura 6.4: Gréfica del promedio de los tiempos de GRASP
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CAPITULO VII

CONCLUSIONESY
RECOMENDACIONES
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CAPITULO VII
CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

El Problema de Cortes linedles es un tema de interés, particularmente, en las
industrias, que buscan reducir sus costos de produccion a minimizar €l desperdicio.

Gracias a trabajos como este se puede contribuir a solucionar este tipo de problemas.

El software desarrollado permite no sdlo probar la metaheuristica sino también las
Heuristicas FFD y BFD soportando grandes cantidades de volumen a comparacion de

otros similares en el mercado. Ademés permite guardar lainformacion de la demanda.

Después de realizar las pruebas experimentales y comparativas, se ha concluido que,
en general GRASP mejora, en lamayoria de los casos, las soluciones de las heuristicas
desarrolladas, es decir, sus resultados se acercan mas a resultado éptimo minimizando

el desperdicio en los cortes.

Laventajadel GRASP frente al FFD y BFD radica en que éste mejora los resultados de
las soluciones, pero su desventgja es su tiempo de procesamiento, e cual es mucho

mayor que € de las heuristicas FFD y BFD.

El pardmetro de relgacion ? que utiliza GRASP para encontrar una mejor solucion
varia segun € problema. Las pruebas se realizaron con valores de ? igual a0.3, 0.4y
0.5.
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Los experimentos numéricos sugieren en general usar ? = 0.5, y con un nimero de

iteraciones de por lo menos 2000.

Si bien se ha mejorado la solucion llegando a un 95.4, para mejorar esta solucién, se

recomienda implementar el moédulo mejoria del algoritmo GRASP.

La velocidad de procesamiento puede ser mejorada implementando una version

eficiente del algoritmo para el uso de demandas no unitaria de las piezas a cortar.
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APENDICE A - Parametr os usados para los experimentos

numericos

Al Par ametros
Vaoresde a=0.3,0.4, 0.5
NUmero de Iteraciones = 1000, 2000, 4000
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APENDICE B — Instancias de Prueba

Grupo #1: Nacif Rocha [Na 97]

Piezas de aluminio extraidos de una obra de porte pequefio para medio, con peso liquido

de cercade 3 tonel adas.

Tamafo de Barras: 6000mm

Universidad Nacional Mayor de San Marcos

Cddigo Tamafio Cantidad Cddigo Tamafio Cantidad
ME-028 1962 176 805 40
1462 16 931 16
980 56 625 40
818 428 595 32
805 24 529 428
595 32 462 436
529 428 362 152
381 192
20-348 2153 36
20-347 3853 4 1853 15
3733 2 1200 10
2853 4 1053 76
2773 10 953 5
2753 2 828 50
2200 10 753 28
2100 4 653 28
2053 76 553 76
1853 5
1353 12 20-349 3003 5
1253 436 2953 4
1053 218 2903 3
653 218 2853 2
553 76 2803 1
2753 13
ME-029 1162 48 2553 20
1062 32 2450 10
980 56 2400 8
931 152 2350 6
930 16 2300 4
895 16 2250 2
865 8 2200 32
818 428 1853 13
80




Cddigo Tamario Cantidad Cddigo Tamarfio Cantidad
1653 8 2660 13
1253 516 2640 10
1053 10 1760 8
953 116 1560 4
1160 44
CM-063 2528 20
1828 10 CM-030 1105 80
1628 8 1080 64
1228 302 1055 48
1227 222 1030 32
1027 10
927 116 1005 16
628 8 980 232
862 20
CM-096 2978 5 831 20
2928 4 818 428
2878 3 805 24
2828 2 762 272
2778 1 731 16
2728 13 658 80
2477 10 645 64
2427 8 633 48
2377 6 620 32
2327 4 608 16
2277 2 595 208
2227 32 570 80
1828 3 531 176
529 428
ME-001 826 20
800 6
726 16
653 20
640 16
628 12
615 8
603 4
590 52
565 80
526 176
524 428
ME-011 2910 5
2860 4
2810 3
2760 2
2710 1
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Grupo #2: Nacif Rocha [Na 97]
Piezas de aluminio extraidos de una obra de porte pequefio para medio, con peso liquido
de cerca de 18 toneladas.

Tamafo de Barras: 6000mm

Cadigo Tamafio Cantidad Cadigo Tamafio  Cantidad
ME-001 801 80 743 10
776 920 733 10
751 720 723 10
726 120 713 10
706 240 703 10
701 2048
676 1104 ME-004 1552 20
626 40 1512 230
576 40 1502 180
526 40 1402 20
476 40 1392 60
426 40 1362 512
416 40 1352 10
411 40 1302 256
406 40 1252 20
401 40 1152 20
376 40 1102 10
351 40 1052 20
346 40 932 10
341 40 922 10
336 40 912 10
331 40 902 10
326 40 852 10
802 10
ME-003 1653 20 792 10
1603 230 782 10
1553 180 772 10
1503 30 762 10
1463 60 752 10
1453 512
1403 276 ME-010 1600 40
1303 10 1560 460
1203 10 1550 360
1103 10 1450 40
1003 10 1440 120
903 10 1410 1024
883 10 1400 20
873 10 1350 512
863 10 1300 40
853 10 1200 40
803 10 1150 20
753 10 1100 40
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Cadigo Tamanfo Cantidad Cdédigo Tamafo Cantidad
980 20 1060 10
970 20 960 10
960 20 940 10
950 20 930 10
900 20 920 10
850 20 910 10
840 20 860 10
830 20 810 10
820 20 800 10
810 20 790 10
800 20 780 10

770 10

ME-011 1710 20 760 10

1660 230
1610 180
1560 30
1520 60
1510 512
1460 276
1360 10
1260 10
1160 10
1060 10
960 10
940 10
930 10
920 10
910 10
860 10
810 10
800 10
790 10
780 10
770 10
760 10
ME-019 1710 20
1660 230
1610 180
1560 30
1520 60
1510 512
1460 276
1360 10
1260 10
1160 10
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Grupo # 3: Nacif Rocha [Na 97]
Piezas de aluminio extraidos de una obra de porte pequefio para medio, con peso liquido
de cerca de 26 toneladas.

Tamafo de Barras: 6000mm

Cadigo Tamafio Cantidad Cadigo Tamafio Cantidad
ME-050 998 20 1021 40
993 20 1016 40
088 20 1011 40
983 20 1010 150
978 20 1008 140
976 20 1006 130
973 20 1005 40
968 20 1004 120
963 20 1002 110
962 75 1000 100
960 70 980 20
958 65 970 20
957 20 960 20
956 60 950 20
954 55 930 90
952 50 920 80
882 45 910 70
872 40 900 80
862 35 850 20
852 30 840 20
767 25 830 20
762 20 820 20
757 15 815 50
752 10 810 60
805 30
ME-010 1600 40 800 40
1560 460
1550 360
1450 40
1440 120
1410 1024
1400 20
1650 512
1300 40
1200 40
1150 20
1100 40
1046 40
1041 40
1036 40
1031 40
1026 40
1024 40
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Grupo # 4. : Nacif Rocha [Na 97]

Piezas de aluminio extraidos de un conjunto de 10 diferentes obras, de varios portes.

Tamario de Barras; 6000mm a 6100mm

Cadigo Tamafo Cantidad Cadigo Tamafo Cantidad
P-001 1950 8 1950 36
1850 4 1550 144
1450 230 1350 32
1250 32 1250 284
1150 32 1050 120
550 17 950 64
850 2
P-002 1500 64 650 189
1439 32 550 172
1433 12 450 98
1431 64
950 32 P-006 2000 2
948 54 1200 64
939 96 900 32
931 96 600 26
689 2 400 32
683 4
681 2 P-007 1950 4
533 30 1850 2
433 2 1450 50
333 2 1250 16
1150 16
P-003 2974 54 550 16
1874 16
1474 2 P-008 2456 34
1174 45 2056 2
974 1 1950 4
774 1 1850 2
1450 115
P-004 2000 8 1250 16
1900 4 1150 16
1500 4 550 1
1300 32
1200 32 P-009 950 4
600 32 941 64
844 32
P-005 6050 32 800 64
3050 94 747 32
2520 34 600 32
2120 2 550 96
2050 172 544 26
2020 2 541 134
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Cddigo Tamafio Cantidad Cadigo Tamafio Cantidad
453 14 472 45
441 136 448 4
344 32 435 8

433 4

P-010 914 4 419 192
808 32 393 14
600 32 382 64
514 96 381 136
508 26 333 4
308 32 308 32

300 64

P-011 1848 16 235 192

1748 8 232 52
1500 4 132 64
1454 128
1439 32 P-012 860 32
1433 24 600 64
1432 128 560 14
1431 160 436 14
1348 460 400 64
1274 102 337 32
1048 64
1000 55 P-013 1200 18
948 216 1120 45
939 96 1050 73
931 300 1000 36
914 4 872 2
904 64 560 10
882 64 525 6
881 64 426 4
874 6
808 32 P-014 2100 18
800 64 2000 10
750 64 1200 18
689 2 1120 15
687 32 1050 14
683 8 1000 4
681 4
600 32 P-015 2000 4
533 60 1200 192
514 96 1000 46
511 30 900 64
508 26 600 186
500 47 500 68
481 134 400 64
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Cadigo Tamafio Cantidad Cédigo Tamario Cantidad
P-016 2974 64 450 128
1874 32 224 220
1500 4
1000 38 P-021 901 160
500 38 662 60
483 96 618 80
414 128
P-017 1439 32
1433 12 P-022 1048 268
1432 64 033 24
1431 64 932 148
1000 17 919 12
948 54 901 80
939 96 875 12
931 96 693 120
882 32 662 30
689 2 639 3
683 4 618 80
681 2 581 256
542 60 484 6
535 60 481 160
533 30 445 160
500 9 414 128
433 2 326 120
333 2 297 6
287 160
P-018 1439 704 185 256
1427 176 164 220
1000 119
939 2112 P-023 3500 34
689 44 2974 30
1974 80
P-019 3500 16 1000 128
1974 40 700 128
1000 64 600 34
761 30 283 110
738 3
P-024 2975 4
P-020 674 3 1675 64
654 80 1475 181
641 256 1175 5
544 6 973 56
541 160
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Cddigo Tamafo Cantidad Cddigo Tamafio Cantidad
P-025 2250 128 476 12
2185 4 312 128
2150 120 243 12
1800 112 237 250
1200 256
P-030 1148 256
P-026 2210 64 1132 2
2145 2 1083 8
2110 60 1069 224
1165 112 1048 240
1161 12 856 504
1158 248 809 496
709 480
P-027 2210 64 559 32
2145 2 554 258
2110 60 532 32
1165 56 457 224
1161 8 452 224
1158 124
P-031 809 124
P-028 1069 8 806 8
876 8 716 32
784 672 709 120
765 672 706 484
687 40 559 8
527 16 556 4
253 40 457 224
P-029 1065 32 P-032 688 128
1062 372 561 8
1044 8 549 120
806 8 538 262
716 32
706 484 P-033 2300 8
668 64 1200 114
628 128 1154 6
556 4 750 128
554 120 704 128
544 112 600 288
530 12 554 404
518 253
516 248 P-034 1675 64
501 8 1475 181
489 120 1175 5
478 250 973 o6
88




Cadigo Tamafio

P-035 1975
1775
1675
1475

1175

Cantidad
1
4
65
180

4
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Grupo STADTLER

Piezas de aluminio — problemas test propuestos por Hartmut Stadler [St 90]

Tamario de Barras: 6005mm

Cddigo Tamafio Cantidad Cadigo Tamafio Cantidad
112542610 776 34 130808640 965 4
728 30 894 4
667 1194
657 400 130810640 2086 4
656 984 1903 4
615 1200
564 34 130813610 6000 156
490 4 4602 32
488 60 4352 412
429 122 2452 48
381 560 2102 26
276 600 130 674
113816610 6000 82 130813640 2394 16
4750 21 2194 16
4500 223 1996 2
3285 3 1994 16
2600 32 1985 2
2250 25 1956 4
1947 2
113859642 2130 1 1938 6
1738 6
115084640 2135 6 1538 6
1385 2 1447 2
1380 2 1338 6
1260 10 1138 6
885 2 938 8
750 2 928 2
912 2
118384640 2064 2 900 2
910 1 885 2
813 2
119082640 2500 2 738 6
2000 4 554 360
1125 1 553 340
1000 2 538 6
875 2 492 10
760 1 421 10
373 704
119246640 1135 5 312 16
1010 1
510 1 130814640 2435 2
Q0
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Cddigo Tamafio Cantidad Cddigo Tamafio Cantidad
2029 4 130821640 1063 2
2020 2 894 2
2013 4
1991 4 132068610 6000 82
1274 2 4750 21
963 2 4500 223
962 2 3285 3
956 4 2600 32
928 4 2250 25
910 2
572 24 132070640 1135 5
407 24 1010 1
510 1
130816810 1352 20
1196 20 712644640 2130 4
1903 4
130817640 2029 8
2013 6 717832610 1925 2
1279 4 1539 2
1206 4 1000 2
1154 4
1057 10 717833640 4011 2
1013 12 2135 6
963 2 1135 22
962 2 1010 5
956 12
938 4 717837810 2400 400
932 4 1750 800
779 2
698 2
654 2
644 4
450 12
448 2
325 24
274 35
130819640 1854 2
1814 4
1305 2
786 2
671 2
130820640 1991 4
928 4
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Grupo PAUTA

Estos datos han sido extraidos del trabajo de R.R. Mota[Mo 89]

Tamano de Barras; 6005mm

Caddigo Tamafio

AC-01 6770
6050
5970
5500
5470
4920
4700
4400
4000
3550
3350
2600

AC-02 7300
6900
6400
5800
5400
4900
3400
2250
2050
1870
1700
1500
1370

Cantidad
11
32
32
32
32
12
16
16
50
32
32
17
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Grupo DEGRAEVE

Problemas test extraidos del trabajo de Degraeve y Bemelmans [DB 97]

Tamario de Barras. 6000mm para Ferrorl y 3000mm para Ferro2

Cadigo Tamafio
Ferrol 1910
1850
1790
1110
1101
550
500
340

Ferro2 560
491

390

Cantidad
15

15

30

15

45

15
75
15

15
15

30

Grupo GOULIMIS

Cortes de maderalpapel — extraidos del trabajo de Goulimis [Gu 90]

Tamario de Barras: 4300mm

Cadigo Tamafio Cantidad Cadigo Tamafio Cantidad
goulimO1 2350 2 2100 12
2250 4 2050 18
2200 4 2000 2
2100 15 1950 7
2050 6 1900 4
2000 11 1850 2
1950 6 1750 11
1900 15 1650 4
1850 13 1550 11
1700 5 1450 2
1650 2 1300 7
1350 9 1250 3
1300 3 1200 3
1250 6 1150 1
1200 10 1100 6
1150 4 1050 6
1100 8 1000 6
1050 3 950 7
900 7
goulim02 2200 24 850 6
2150 4
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Grupo HINTERDING & KHAN

Extraidos del trabajo de Hinterding [Hi 94]

Tamafio de Barras: 140mm para (P-001a) ,150 para (P-002a) y 250 para (P-003a,
P-0044)

Caddigo Tamafio Cantidad
P-0012 100
90
80
70
60
50
40
30

ONEFENAEANEFE W

P-002a 100
90
80
70
60
50
40
30

H 00 01N 00 010100

P-003a 100
90
80
70
60
50
40
30

= =
oNOUUOoOMOD

P-004a 120
110
100
90
80
70
60
50

=
NNOI~NDMOO ®OR

Universidad Nacional Mayor de San Marcos A



Grupo ALOISE & MACULAN
Extraidos del trabajo de Aloise y Maculan [AM 91]

Tamario de Barras; 100mm

Cadigo Tamafo Cantidac Cadigo Tamafio Cantidad
P-001 57 1 P-007 61 1
48 1 57 1
26 2 15 2
23 1 13 1
20 1 12 2
7 1
P-002 57 1 4 1
45 1 3 1
29 1 1 1
26 2
17 1 P-008 84 1
41 1
P-003 73 1 27 1
47 1 20 1
31 1 12 1
22 1 9 1
15 1 7 1
12 1
P-009 60 1
P-004 67 1 53 1
61 1 15 2
22 1 14 1
20 1 9 2
10 1 6 3
9 1 5 1
4 2 2 1
3 1
P-010 74 1
P-005 71 1 49 1
64 1 46 1
24 1 9 1
12 2 6 1
9 1 5 2
8 1 2 3
P-006 70 1 P-011 66 1
41 1 65 1
33 1 26 1
26 1 9 2
15 1 7 1
7 1 6 1
6 1 5 2
2 1 2 1
95

Universidad Nacional Mayor de San Marcos




Universidad Nacional Mayor de San Marcos



Cadigo
P-012

P-013

P-014

P-015

69
63
43
37
29
28
20
11

Cantidad
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APENDICE C - Manual de Usuario

CORTESOFT

MANUAL DE USUARIO

CorteSoft 2003

Edicion Empresarial
Version 1.0
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CorteSoft - Manua de Usuario

El software descrito en el presente manual esta sujeto a un contrato de licenciay sélo

puede ser utilizado seguin los términos del mismo.

Advertencia:

Este programa esta protegido por las leyes del Derecho de Autor y otros tratados internacionales. La
reproduccion o distribucion no autorizada de este programa o parte de ella, pueden dar lugar a

responsabilidades punidas de acuerdo aley.
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CAPITULO 1
| nstalacion de CorteSoft

Bienvenidos a CorteSoft, una herramienta eficaz y econdmica, que soluciona su
problema al realizar cortes lineales (en una dimension). Visuaiza los cortes en cada
barra, calcula los desperdicios producidos a redlizar los cortes y realiza calculos que le
permiten a su empresa mejorar su produccion ahorrando recursos al disminuir sus

perdidas.

| nstalacion Cor teSoft

Antes de realizar la instalacion de CorteSoft, dedique un momento a revisar los requisitos de software y

hardware enumerados en esta seccion.

Requisitos de Software
Para poder utilizar CorteSoft, su PC debe cumplir los siguientes requisitos minimos de Software;
?? Sistema Operativo Windows® 98 Windows 2000, Windows NT, Windows 2000 Server,
Windows 2003 Server, Windows Millennium, Windows XP. (Este producto no se ejecuta bajo
DOS).
?? Office 2000, XP. (Excel, Word)

Requisitosde Hardware

Para poder utilizar CorteSoft, su PC debe cumplir los siguientes requisitos minimos de Hardware:
?? Procesador Pentium MM X o mayor

Velocidad 400 MHZ o superior

64 MB de memoria RAM, (memoria adicional recomendada).

Video VGA de 256 colores o superior.

Espacio libreen disco de 5 MB

Lectorade CD parasu instalacion.

Tarjetade sonido opcional.

333 I I NN

Mousey teclado
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Procedimientos de | nstalacion
Para instalar:
1. Inicie Windows (si alin no esta jecutandose).
2. Inserte el CD de CorteSoft en launidad de CD-ROM.

3. Hagaclic en el archivo Setup%, lo cual iniciara la instalacion copiando archivos necesarios
paraello.

4. Terminada la copia de archivos se mostrara una pantalla de bienvenida, haga click en aceptar
parainiciar lainstalacién propiamente dicha.

5. Sigalasinstrucciones que aparezcan en la pantalla.

Consgo: En la mayoria de los casos, las opciones que aparecen seleccionadas en el programa de
instalacion son las méas adecuadas. A menos que se necesite instalar algo poco corriente, se deben aceptar

| as opciones predeterminadas.

Desinstalacion Cor teSoft

Puede eliminar CorteSoft del sistema totalmente.

Para suprimir CorteSoft del sistema:
1. Vayaal Panel de Control y haga click sobre el icono de Agregar o quitar programas.
2. ElijaCorteSoft y hagaclick en el boton eliminar.

3. Sigalasinstrucciones que se muestran en pantalla para desinstalar CorteSoft de su sistema.
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CAPITULO 2

| ntroduccion a Cor teSoft

CorteSoft es un software que le permite simular el cortado de barras de manera eficaz.

Realiza cortes mediante tres metodol ogias:
?? FFD (First Fit Decreasing)
?? BFD (Best Fit Decreasing)
?? GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)

Estos tres metodologias solucionan el problema de cortes de manera distinta dando como resultado el
numero de barras que se han utilizado para cumplir con la demanda y el porcentgje de desperdicio al

realizar los cortes.

CorteSoft soporta gran volumen de datos a diferencia de otros productos existentes en el mercado, utiliza
metodologias Ilamadas heuristicas (FFD, BFD) y metaheuristicas (GRASP) que brindan soluciones

eficientes permitiéndole un ahorro de recursos y una perdidaindtil de dinero.
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CAPITULO 3

Funcionamiento de CorteSoft

En este capitulo, se explican los procedimientos bésicos para la utilizacion de CorteSoft. Estas son las

operaciones que vaarealizar con todos los programas de CorteSoft.

I nicio de navegacion en CorteSoft
Parainiciar CorteSoft, haga clic en el boton Inicio y seleccione Programas > CorteSoft

= =10l x|

¥ CorteSoft
Archivae Caortes  Beporte  Acerca de.,

o | |

1227 a.m Desarraliads por: Dente Ganoga v Ursels Solano o

La pantalla principal de CoteSoft es el punto de partida para cualquier actividad. Si hace clic en el menu

Archivo> Nuevooenel iconog, veralapantallade ingreso de parametrosy se habilitaran las opciones
del mend. Las opciones del mend principal situados en la parte superior pueden realizar funciones en

varias zonas del programa.

I ngreso de Par ametros

Son ingresados en |la pantalla de Ingreso de Parametros. Los principales parametros son: Tamarfio de la
barra estandar, Tamafio de las piezas que se desean suplir y las cantidades correspondientes. Presionar el
botdon Aceptar de la seccién Piezas para ingresarlos a la grilla. Si los datos son mal ingresados se
mostraran mensajes de avisos.

Terminados de ser ingresados los datos , se presiona € botén Ejecutar para tener todos los datos

cargados y por lo tanto proceder a gecutar las metodologias. Se activaran las opciones G, Fy By €l
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menu correspondiente. Puede eliminar el Ultimo dato ingresado presionando el boton Eliminar

nOresn de Parame

Ingreso de Parametros

Ingrese los siguientes datos:

Longitud: IEDDD

~Piezas

Tamafio I Cantidad : I

rBarra

Ejecutar
Eliminar

Ejecucion de FFD

Esta metodologia se gjecuta a hacer clic en il 0 en e menu Cortes>FFD. La pantalla muestra la
manera en que se realizaron los cortes por cada barra, con sus respectivos desperdicios. Muestra también
datos resumen como €l total de barras usadas en el proceso de corte, el tiempo de proceso y el porcentaje
total de desperdicio. Parasalir hagaclic en el botén Salir.
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FFD (First Fit Decreasing)

Resultados :

Cortes Residuos
2974 :I
2974 2974 44
2974 2924 34
2928 2924 144
2928 287a 134
2878 2878 244
2828 2828 344
2778 2728 434
2728 2728 544
2728 2728 544
2728 2728 544
2728 2728 544
2728 272a F44
2728 272a F44
2477 2477 1046
R S 1046| =]
MY de Barras uzadas; I45—
Indice de Desperdicio: Ih,‘a‘gT :
Tiempo . 002

Ejecucion de BFD

Esta metodologia se ejecuta al hacer clic en I_l 0 en & mend Cortes>BFD. La pantalla muestra la
manera en que se realizaron los cortes por cada barra, con sus respectivos desperdicios. Muestra también
datos resumen como el total de barras usadas en el proceso de corte, €l tiemp o de proceso y el porcentaje

total de desperdicio. Parasalir hagaclic en el botén Salir.

BFD (Best Fit Decreasing)

Resultados:

Cortes Residuos

2978

2978 X 44
2928 L 94
2328 L 144
28738 X 134
2878 L 244
2828 X 344
2728 X 434
2728 L 544
2728 L b44
2728 X b44
2728 X 544
2728 X 544
2728 L 544
2477 j X 1046
EEEE X 1046 =]

M2 de B arrasz usadas: ||45
Indice de Desperdicio;. 1732 =
g
Tiempo : 0:0:0
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Ejecucion de GRASP

Esta metodologia se gjecuta al hacer clic en ﬂ o en el menu Cortes>GRASP. Para gjecutarlo primero se
deben ingresar (si asi o desea) dos parametros. El programa le permite elegir si ingresa 0 no estos
paréametros. El valor del parametro alpha debe estar entre o y 1. Para mostrar os resultados, hacer clic en
el botén Aceptar. Muestralos datos resumen al igual que en los otros dos casos. Para salir hagaclic en el
boté6n Salir.

GRASP (Procedimiento de Busqueda Randomica, Adaptativa ¥ Golosa)
Resultados:

|—Palémetms

Alfa - ID-3 M* de Iteraciones :I2 R |

Cartes Residuos:

Corte 1 Corte 2 &3 Corte 5

1*2778 #2728
1#2928 1#2728 344
1*2928 1*2728 344
1+2978 1+2728 234
FRITIE 544
1#2978 #2878 144
78 i
#2878 #2728 331
1#2978 #2728 4
#2928 1*2728 14
#2828 #2728 144
#2978 #2878 a4
1#2978 #2928 144
#2828 #2728 1045
RS 1246| =]

M?® de Bamas uzadas: |45 Tiempo : 0:0:0
Indice de Desperdicio: 732z

Generacion de Reporte

Para esto hagaclic en el botén EI del men principal o en Reporte>Ver. Enseguida se cargara el reporte
en MSWord.
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