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RESUMO

As industrias da modernidade buscam otimizar continuamente os seus processos de producao,
seja diminuindo o desperdicio de insumos e tempo de fabricacio, seja aumentando a eficiéncia e
a quantidade de produtos produzidos. Na industria de méveis nao € diferente, pois de maneira
recorrente enfrenta niveis de desperdicio de matéria-prima, principalmente no que tange aos
cortes de placas de madeira. Nesse sentido, este trabalho tem como objetivo identificar uma
estratégia capaz de encontrar uma solucdo para a realizacdo de cortes de pecas em placas
de madeira, para maximizar o seu aproveitamento e em tempo habil. O presente trabalho
aborda os problemas de corte e empacotamento bidimensionais, uma vez que consideram-se
as dimensodes de largura e altura das placas de madeira, com cortes guilhotinados em pecas
retangulares que apresentam padrdes geométricos e que nao sofrem rotagdes devido ao design
do mével. Inicialmente, € realizada uma Revisdo Sistemética da Literatura com o objetivo de
identificar e analisar as abordagens existentes relacionadas a essa temadtica. Posteriormente, sao
implementadas e avaliadas seis configuracdes de um algoritmo genético, obtidas a partir das
combinacdes dos operadores de Selecao por Roleta e Torneio, e dos operadores de Cruzamento
de Um Ponto, Dois Pontos e Pai Unico, visando obter solucdes de boa qualidade em tempo
computacional vidvel. Dentre as seis configuracdes avaliadas, o Algoritmo 6, composto pelos
operadores de Selecio por Torneio e Cruzamento Pai Unico, apresentou a melhor escalabilidade
e o melhor desempenho geral, em termos de tempo de execugdo e aproveitamento da placa. Para
as instancias de pequeno porte, como a m0_il (10 pecas), os Algoritmos 4, 5 e 6 apresentaram
uma redugdo de aproximadamente 50% no tempo de execucdo em relagdo aos Algoritmos
1, 2 e 3, com o Algoritmo 6 registrando o menor tempo de execucdo, de aproximadamente
0.1136 segundos. Ja na instancia mais complexa (m5_i40, com 4240 pecas), o Algoritmo
6 executou em aproximadamente 25.0 segundos, mantendo o melhor desempenho entre as
configuracdes avaliadas. Além disso, o Algoritmo 6 demonstrou a maior estabilidade, com
a amplitude interquartil (IQR) mais compacta entre os boxplots analisados. Dessa forma, o
Algoritmo 6 consolida-se como a configuracdo proposta neste trabalho mais adequada para

cendrios industriais reais, onde o elevado volume de pecas exige respostas rdpidas e confidveis.

Palavras-chave: problema de corte; otimizacdo de corte em chapas de madeira; algoritmo

genético; corte bidimensional guilhotinado.



ABSTRACT

Modern industries seek to continuously optimize their production processes, whether by reducing
waste of raw materials and manufacturing time or by increasing efficiency and the quantity of
products produced. The furniture industry is no exception, as it repeatedly faces high levels of
raw material waste, particularly when cutting wooden panels. In this regard, this study aims
to identify a strategy capable of finding a solution for cutting pieces from wooden panels to
maximize material utilization in a timely manner. This study addresses two-dimensional cutting
and nesting problems, as it considers the width and height dimensions of the wood panels, with
straight cuts into rectangular pieces that follow geometric patterns and do not undergo rotation
due to the furniture’s design. Initially, a systematic literature review is conducted to identify and
analyze existing approaches related to this topic. Subsequently, six configurations of a genetic
algorithm are implemented and evaluated, obtained from combinations of the Roulette Wheel
and Tournament selection operators, and the One-Point, Two-Point, and Single-Parent crossover
operators, with the aim of obtaining high-quality solutions within a feasible computational time.
Among the six configurations evaluated, Algorithm 6, consisting of the Tournament Selection
and Single-Parent Crossover operators, demonstrated the best scalability and overall performance
in terms of execution time and GPU utilization. For small-scale instances, such as m0O_il (10
pieces), Algorithms 4, 5, and 6 showed an approximately 50% reduction in execution time
compared to Algorithms 1, 2, and 3, with Algorithm 6 recording the shortest execution time
of approximately 0.1136 seconds. In the most complex instance (m5_i40, with 4,240 pieces),
Algorithm 6 ran in approximately 25.0 seconds, maintaining the best performance among the
evaluated configurations. Furthermore, Algorithm 6 demonstrated the greatest stability, with the
narrowest interquartile range (IQR) among the boxplots analyzed. Thus, Algorithm 6 emerges as
the configuration proposed in this study that is best suited for real-world industrial scenarios,

where the high volume of parts demands fast and reliable responses.

Keywords: cutting problem; cutting optimization in wood sheets; genetic algorithm; two-

dimensional guillotine cutting.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd abordado a contextualizacdo do trabalho, a justificativa, os

objetivos gerais e especificos e a organizacao do trabalho.

1.1 Contextualizacio

Na industria atual, em que a producdo segue padrdes para maximizagao dos lucros
e minimizagdo dos custos, solugdes algoritmicas que possuem esses objetivos tornam-se cada
vez mais relevantes. Nesse sentido, surgem os chamados Problemas de Corte e Empacotamento
(PCE), no qual hd um grupo de pecas que serdo cortadas, a fim de cumprir as especificacdes
de tamanho e quantidade pré-determinadas (Gramani, 1997). Os problemas de corte envolvem
cortar pecas, sejam elas de madeira, vidro ou qualquer outro material, maiores em itens menores,
buscando reduzir perdas e atender demandas especificas em diversos contextos industriais
(Vianna, 2000).

Considerando esses aspectos, diversas industrias precisam realizar cortes em seus
materiais para a produ¢do de suas pecas, o que explica a aten¢do dada aos PCE’s. Essa relevancia
decorre principalmente de sua ampla aplicabilidade e impacto direto na eficiéncia produtiva, ja
que tais problemas aparecem de forma recorrente em setores como ago, papel, vidro e téxteis
(Bischoff; Wischer, 1995).

Para a resolu¢@o dos PCE’s, diferentes abordagens algoritmicas t€ém sido empregadas,
incluindo métodos exatos e heuristicos. As abordagens exatas buscam obter a solu¢ao 6tima
diante da modelagem matemadtica definida, isto é, o melhor resultado possivel em termos
de aproveitamento do material, contudo, a medida que a instancia aumenta seu tamanho, ou
novas restricdes sao consideradas na modelagem, essas técnicas tendem a demandar um tempo
computacional elevado, em razdo do grande nimero de combinacdes possiveis. Por outro lado,
as heuristicas apresentam menor custo computacional e maior viabilidade préitica em cendrios
reais, embora ndo garantam a obtenc¢do da solucio 6tima, oferecendo, em contrapartida, solu¢des
de boa qualidade em tempo reduzido (Oliveira, 2018).

Ademais, os PCE’s possuem diversas variantes, conforme descrito Silva (2011),
como a dimensionalidade do corte, os padroes geométricos, 0 maquindrio utilizado que realiza
diferentes tipos de corte e restricdes impostas ao processo produtivo. Dessa forma, destacam-

se: os problemas de corte unidimensionais, quando considera-se uma unica dimensao para
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realizar os cortes, problemas de corte bidimensionais, que envolve o corte de pecas planas
considerando apenas altura e largura. Existem ainda extensdes para o corte tridimensional,
aplicadas, por exemplo, a industria de contéineres. Além disso, as pecas a serem cortadas
também podem se diferenciar geometricamente, sendo divididas em regulares, com pecas no
formato de quadrados, retangulos, losangos e circulos. Ja as pecas irregulares, possuem partes
retilineas e curvilineas, necessitando de um equipamento que realize o corte de forma adequada
sem danifica-las (Wascher; HauBner; Schumann, 2007).

Diante deste cendrio, surge o desafio de encontrar algoritmos de otimiza¢do que
determinem uma sequéncia de cortes nas placas de madeira, de forma que seja levado em
consideracdo a maximizagdo do saldo da placa de madeira, quantidade de pecas cortadas e
tempo de processamento. E importante destacar que existem trabalhos na literatura que adotaram
heuristicas, como: Bottom-Left (Sepulveda, 2013), o First Fit Decreasing Height (FFDH)
(Muzulon; Verga, 2019), Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA) (Queiros,
2019), entre outras, no entanto, € importante a investiga¢cao de algoritmos com intuito de encontrar
melhores sequéncias de cortes, visto que existem diversas variagdes do problema, quanto com
relacdo as pecgas: quantidade, formato, orientacdo. Como também em relacgdo ao tipo do corte e

ao equipamento adotado.

1.2 Justificativa

A industria moveleira apresenta forte relevancia econdmica no Brasil, e caracteriza-
se por uma produgdo em larga escala, o que implica a elevada demanda por matéria-prima,
especialmente placas e chapas de madeira. Segundo o Relatorio Setorial da Indistria de Moveis
no Brasil 2024 (Mdéveis, 2024), o setor produziu aproximadamente 439.9 milhdes de pecas de
moveis e colchdes, sendo que a maior parte dessa produgdo esteve concentrada em moveis de
madeira maciga, painéis e chapas, que totalizaram cerca de 319 milhdes de pecas no periodo.
Diante desse cendrio, o desperdicio de matéria-prima ao longo do processo produtivo torna-se
um fator critico, uma vez que impacta diretamente os custos de produ¢@o, o consumo de insumos
naturais e a competitividade das empresas.

Do ponto de vista ambiental, a produ¢cdo de méveis gera impactos diretos no meio
ambiente. A industria moveleira, por utilizar a madeira como matéria-prima principal, gera
residuos como serragem, cavacos, lodo de esta¢do de tratamento de efluentes e residuos de tintas

e solventes em diversas etapas do processo produtivo (Macedo et al., 2013). Além disso, a
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demanda por madeira cresce a cada ano, com projecdes da Food and Agriculture Organization
(FAO) indicam que o consumo de madeira redonda pode aumentar em até 49% até o ano de 2050,
impulsionado principalmente pela demanda por madeira de uso industrial (FAO, 2022). Esse
dado reforca a urgéncia de préticas industriais que utilizem a matéria-prima de forma eficiente,
evitando o desperdicio, reduzindo a necessidade de extracdo, e consequentemente, reduzindo a

pressdo acerca da extracdo de recursos naturais.

1.3 Objetivos

Nesse contexto,0 objetivo deste trabalho consiste em identificar um algoritmo capaz
de encontrar uma sequéncia de cortes guilhotinados em placas de madeira com pecas orientadas,
com intuito de maximizar o saldo, dessa forma sera utilizado o Algoritmo genético (AG), bem

como a combinagdo dos seus operadores.

1.3.1 Objetivos especificos

A seguir, € possivel observar os objetivos especificos que este trabalho almeja
alcancar:

* Identificar os métodos existentes na literatura para resolu¢io de problemas de corte, com
énfase em abordagens exatas, heuristicas e metaheuristicas.

* Obter um algoritmo genético alinhado ao problema, definindo os operadores de sele¢do,
cruzamento € mutagao.

* Obter os experimentos computacionais com diferentes conjuntos de instincias e parametros,
a fim de verificar o desempenho do algoritmo em termos de aproveitamento de material,
tempo de execucdo e estabilidade.

* Identificar, dentre as 6 configura¢des do AG, qual possui melhor desempenho, em termos

de aproveitamento de material, tempo de execucao e estabilidade.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:
» Capitulo 1: Aborda a introducio, objetivos gerais, objetivos especificos e a organizagio
do trabalho.

 Capitulo 2: Explica o contexto do trabalho, com assuntos que sdo relevantes para o estudo,
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como do que se tratam os problemas de corte e empacotamento, algoritmo utilizado e a
relevancia do trabalho tanto para o meio ambiente quanto para a literatura.

Capitulo 3: Trata da literatura atual do que tange os problemas de corte, a partir da
aplicacao do método da Revisdo Sistemadtica da Literatura.

Capitulo 4: Envolve a descri¢do das etapas desenvolvidas durante a realizacdo deste
trabalho.

Capitulo 5: Diz respeito aos resultados que este trabalho almeja alcangar a partir da
solugdo produzida.

Capitulo 6: Aborda as conclusdes preliminares que o atual trabalho alcangou.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serd apresentada a base tedrica necessdria para a compreensao e
o desenvolvimento deste trabalho, contendo: a descri¢ao dos problemas de corte bidimensio-
nais aplicados a pecas de madeira, os conceitos dos problemas de otimizacao, e detalha-se o

funcionamento do Algoritmo Genético.

2.1 Problemas de corte bidimensionais em pecas de madeira

Os denominados Problemas de Corte € Empacotamento (PCEs) ndo constituem um
tema recente na literatura. Pelo contrario, vem sendo estudado desde a década de 1960, a partir
dos trabalhos de Gilmore and Gomory (1961), que estabeleceram as bases para a otimizacdo
de problemas de corte unidimensionais. Os PCEs referem-se ao processo de divisdo de uma
matéria-prima de maiores dimensdes em pegas menores (Viana et al., 2021), com o objetivo de
minimizar perdas e atender a uma demanda especifica de tamanhos e quantidades.

Esses problemas sio relevantes em diversos setores da industria moderna, como as
industrias téxtil, vidreira, de celulose e papel e, especialmente, a indudstria moveleira. Nesse
contexto, a industria moveleira representa uma instancia cldssica dos Problemas de Corte, cujo
principal objetivo € minimizar o desperdicio de material ou maximizar o aproveitamento das
placas de madeira. Existem diferentes tipos de cortes utilizados na industria, entre 0s quais
se destaca o corte guilhotinado, que consiste em dividir um material retangular em dois novos
retangulos por meio de um corte realizado de uma extremidade a outra da chapa, sem interrupgdes
ou mudancas de direcao (Silveira; Morabito, 2002). Por outro lado, os cortes ndo guilhotinados
exigem a interrup¢do do processo de corte, uma vez que sua execugdao demanda a rotacio da
chapa ou do equipamento de corte, o que implica maior complexidade operacional (Hoffmann et
al., 2015).

Para além disso, outra restricdo que as pecas podem apresentar apds o corte diz
respeito a sua geometria. Para Wischer, HauBner and Schumann (2007), as pecas podem possuir
formato regular, quando as formas sdo bem definidas (retdngulos, quadrados, cilindros, circulos,
entre outros), ou irregular, aquelas que ndo seguem um padrdo geométrico definido, como um
corte para um calcado.

Outro aspecto relevante diz respeito a orientagc@o das pecas, isto €, algumas placas de

madeira possuem texturas, o que resulta na ndo rotacdo da peca durante o corte, ja que o padrao
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precisa ser respeitado para nao afetar a construcdo dos itens. Nesse caso, admite-se entdo que a
peca possui uma orientacao fixa e nao deve ser rotacionada (Martins, 2010).

Por fim, outro fator importante sdo as dimensdes que os cortes da peca devem
assumir. No trabalho Wischer, Hauner and Schumann (2007), ha descri¢do de trés tipos de
dimensdes que os itens podem assumir: unidimensional, no qual apenas uma dimensao ¢ levada
em consideracdo, como em barras de ago, papel ou o Problema da Mochila; bidimensional,
em que duas dimensdes devem ser consideradas simultaneamente, como em chapas de metais,
tecidos, ou placas de madeira; e tridimensionais, onde sdo consideradas as dimensdes de largura,
altura e comprimento, como em contéineres ou caixas.

Na Figura 1, € demonstrada uma placa de madeira com textura, ou seja, que possui
orientacdo e no momento do corte a peca ndo podera ser rotacionada, tendo em vista os padroes
graficos da peca.

Figura 1 — Exemplo de painel de madeira su-
jeito a cortes.

Painel de madeira original:

Solugao possivel no painel de madeira:

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

2.2 Problemas de otimizacio

Problemas de otimizagdo sdo recorrentes na literatura e tém como objetivo identificar
a melhor solucdo, seja de maximizacao ou de minimizacdo, considerando um conjunto de

restricOes previamente estabelecidas. Para isso, utilizam-se modelos matematicos que permitem
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a representacdo do problema e a busca por solucdes 6timas. Os problemas de maximizagdo visam
obter o maior valor possivel para uma funcao objetivo, enquanto problemas de minimizacao
buscam encontrar o menor valor com base na fun¢do objetivo (Oliveira; Lopes, 2022).

Na drea da Computagdo, problemas de otimizagdo sdo amplamente estudados e
aplicados, contando com diversas técnicas para sua resolu¢do. Entre essas técnicas, destacam-se
os algoritmos exatos, que t€ém como finalidade encontrar a solucdo 6tima do problema. No
entanto, para instancias maiores € com um nuimero elevado de restri¢des, esses algoritmos
produzem soluc¢des com tempo computacional invidvel na pratica. Diante dessa limitacao,
surgem as abordagens heuristicas, que buscam soluc¢des aproximadas a 6tima, priorizando a
obtencdo de resultados de boa qualidade em um tempo de processamento reduzido (Silva et al.,

2024).

2.2.1 Algoritmo genético

Algoritmos Genéticos sdo algoritmos heuristicos de otimizagdo baseados na teo-
ria de selecdo natural, proposta por Charles Darwin, na qual individuos mais aptos possuem
maior probabilidade de sobreviver e gerar descendentes (Linden, 2008). Na computacao, esses
principios sdo adaptados para a construcdo de algoritmos capazes de encontrar boas solucdes
para problemas complexos de otimizacao, por meio da evolucdo de uma populacdo de solugdes
candidatas.

O AG funciona a partir de solugdes, cada solucdo do problema € representada por
um individuo, também denominado cromossomo, e o conjunto desses individuos forma uma
populacdo. Ao longo de sucessivas geragdes, essa populacao evolui por meio de operadores
genéticos, de modo que individuos mais aptos tendem a predominar (Pacheco et al., 1999).

Primeiramente, no AG h4 a criagdo da populagdo inicial, que normalmente € formada
por um conjunto de individuos, que podem ser gerados de forma aleatdria, garantindo diversidade
genética no inicio do processo evolutivo (Pacheco et al., 1999). Logo depois, cada individuo é
avaliado pela funcdo fitness. De posse do valor de avaliacdo do individuo, € iniciada a selecao
de pais que vao participar da proxima etapa de reproducdo, em que a selecao dos individuos
mais aptos para a geracdo de cromossomos filhos é feita a partir da aplicagdo dos operadores
genéticos de crossover e mutagdo. O operador crossover simula a troca de genes entre dois pais
para a gerag@o de novos descendentes (Pinto; Martarelli; Nagano, 2022). Logo apds o crossover

ser aplicado, o operador de mutacdo entra em a¢do, podendo alterar os genes, com o objetivo de
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expandir a diversidade da populacdo e explorar outras regides do espaco de busca.
No Algoritmo 1, € possivel observar o pseudocédigo de um algoritmo genético

basico, adaptado de (Queiroz et al., 2019).

Algoritmo 1: ALGORITMO GENETICO
Entrada: tamanho, geragdes, mutacio
Saida: Melhor solucio encontrada

inicio

populacdo = criarPopulac¢ido(tamanho)
para cont de 0 até geracoes faca
avaliar(populacao)

para i de 0 até tamanho faga

pail = selecionar()

pai2 = selecionar()

filho = reproduzir( pail, pai2)
novoFilho = mutar( filho, taxa)
novaPopulac¢aol[i] = novoFilho

(- RS - L7 T NS B - I

=
(=]

fim
moduloPopulacao( populaciao, novaPopulacao)
melhorFilho = selecionarMelhor( populacio)

— -
N

o
w

fim
15 retorna melhorFilho
16 fim

ot
-

Fonte: (Queiroz et al., 2019).

Na linha 2, observa-se a criagdo da populacdo inicial a partir da defini¢do de um
tamanho da populagdo anteriormente definido, passado neste caso por parametro. Cada individuo
dessa populacdo representa uma solucdo candidata ao problema. Logo depois inicia-se um lago
de repeticdo que vai de zero até a quantidade de geragdes, servindo como critério de parada
do AG. Neste primeiro laco de repeti¢ao, € realizada a avaliacdo da qualidade das populacdes
geradas, por meio da funcdo de avaliagdo presente na linha 4. Posteriormente, entre as linhas 6
e 10, ttm-se os operadores de cruzamento, selecao e mutagdo, a fim de gerar variabilidade nas
solucdes. Esses operadores sao executados em um lago interno que se repete até que uma nova
populacdo seja completa. Nas linhas 12 e 13, ocorre a atualiza¢do da populacgdo, substituindo
a populacao antiga pela nova populacao gerada e também ocorre a selecao do melhor filho da
populagdo atual. Por fim, apds o nimero de geracdes definidas serem alcangadas, o algoritmo ird

retornar o melhor filho gerado, isto €, a solu¢do mais bem avaliada.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia utilizada para a realizacdo da Revisao
Sistematica da Literatura (RSL), serd abordado: o contexto da pesquisa, o planejamento para
a execugdo, a string de busca usada, as bases de dados, os critérios de inclusdo e exclusao, as

questdes de pesquisa, a conducdo e os resultados obtidos.

3.1 Contextualizacao

Uma Revisdo Sistemdtica da Literatura € um método formal, que segue protocolos
especificos de busca, com intuito de identificar, analisar e avaliar trabalhos relacionados a um
determinado contexto, além disso, é passivel de réplica por terceiros. Para Kitchenham and
Charters (2007), a revisdo deve empregar estratégias de busca abrangentes e utilizar critérios
explicitos de inclusdo e exclusdo para reduzir vieses e garantir a seguranca e replicabilidade dos
resultados, de tal forma que os autores organizam a revisao da literatura em trés fases, sendo

elas: planejamento, conducdo e resultados.

3.2 Planejamento

A revisdo sistematica da literatura, ao contrario de outros métodos de revisiao infor-
mais, segue processos bem definidos, que precisam ser seguidos de forma rigorosa para que
os resultados sejam confidveis e replicaveis. Tendo em vista esses aspectos, primeiramente foi
estabelecida uma string de busca, as bibliotecas digitais para a selecao dos artigos, os critérios
de inclusdo e exclusdo foram determinados com base no protocolo estipulado por Kitchenham

and Charters (2007) e as questdes de pesquisa foram elaboradas.

3.2.1 Definicao da String de busca

A string de busca € 0 meio no qual se obtém os trabalhos relacionados ao contexto
determinado da pesquisa. Logo, os termos relacionados foram determinados com base nos PCE’s

em madeira. A string de busca utilizada neste trabalho foi:

"problema de corte bidimensional" AND "madeira"
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3.2.2 Definicdo das bases de dados

Logo ap6s a defini¢do da string de busca, foram definidas as bases de pesquisa
para os trabalhos serem selecionados, levando em consideragdo bases que possuem trabalhos

relacionados na drea da computagdo, conforme mostra o Quadro 1.

Quadro 1: Bases de dados utilizadas na pesquisa.

Base Link

Google Académico https://scholar.google.com
Periédicos CAPES https://periodicos.capes.gov.br
Sol SBC https://sol.sbc.org.br

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

3.2.3 Definicdo dos critérios de inclusdo e exclusdo

Os critérios de inclusdo e exclusdo foram definidos para que somente os trabalhos
relacionados as questdes de pesquisa fossem selecionados.
Critérios de inclusao:
1. Estudos completos publicados em revistas ou conferéncias sobre o Problema de Corte
Bidimensional em Madeira;
2. Estudos experimentais com o objetivo de apresentar conceitos para o entendimento da
area;
3. Disponiveis para download e ter sido publicado no periodo de 2010 a 2025.
Critérios de exclusio:
1. Estudos que ndo estejam relacionados ao Problema de Corte Bidimensional em Madeira;
Estudos que ndo respondem a nenhuma das questdes de pesquisa;

Artigos duplicados, ou seja, aqueles encontrados em mais de uma das bases selecionadas;

S

Artigos que ndo passaram pelo critério de avaliacido das conferéncias ou revistas.

3.2.4 Definicao das questoes de pesquisa

Uma parte fundamental para uma RSL € a elaboracao das questdes de pesquisa, as
quais sao respondidas durante a etapa de condugdo. Tais questdes buscam averiguar o tipo de
abordagem que o trabalho trata e o tipo de algoritmo, além dos tipos de cortes que sdo tratados
nos trabalhos, qual o formato das pecas e se leva em consideracdo a orientacdo da madeira. A

seguir estdo as questdes de pesquisa desenvolvidas para esta pesquisa:
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QP1 - Qual a abordagem adotada no trabalho?
[] Exata
[] Heuristica
(] Simulagdo
[] Revisdo da literatura
QP2 - Qual(is) o(s) algoritmo(s) escolhido(s) no trabalho?
L] Algoritmo Genético
[J GRASP
[0 BRKGA
[J Coldnia de Formigas
Ul Simulated Annealing
[1 Nao se aplica
(] Outro
QP3 - Qual o tipo de corte?
[ Guilhotinado
[J Nao Guilhotinado
QP4 - Qual o formato das pecas?
(] Retangular
[ Formato em L
(] Irregular
L1 Outro
QPS5 - Considera a orientacao das pecas?
(] Sim
(] Nao

3.3 Conducao

Durante a conducao da Revisao Sistemadtica da Literatura, o que foi definido no
planejamento foi executado, entdo a string de busca foi adaptada para cada base utilizada, os
artigos foram baixados e cada trabalho foi analisado para verificar se adequava aos critérios de
inclusdo estabelecidos, caso contrdrio, era rejeitado. Na Tabela 1 possivel visualizar a quantidade
inicial de artigos. Ao final, os artigos aceitos foram lidos para que as questdes de pesquisa

fossem respondidas.
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Tabela 1: Quantidade de artigos obtidos durante
a busca, download e aplicagdo dos cri-
térios de inclusdo e exclusio.

Bases Busca Download  Critérios
Google académico 73 58 19
Periddicos da capes 1 1 1
Sol SBC 1 1 1
Total 75 60 21

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

3.4 Resultados

Em sintese, os 21 trabalhos foram aceitos, como é possivel observar na Tabela 1.
Estes trabalhos foram analisados para responder as cinco questdes de pesquisa.

Ao examinar a Figura 2 € possivel observar que 16 trabalhos utilizam abordagens
heuristicas, cerca de 77,27%, dentre estes: o trabalho de Sepulveda (2013), na qual propde uma
abordagem para resolver o PCE com e sem rotacdo de pegas, combinando codificacdo bindria,
heuristica Bottom-Left e Simulated Annealing; Queirds (2019) utiliza a heuristica BRKGA, com
cendrios gerados por distribuicdes Beta, seu trabalho demonstra eficiéncia computacional e
analisa o impacto da incerteza nos padrdes de corte, porém ndo leva em consideragdo se ha
orientacdes nas pecas; Candido (2011) discute uma metodologia para a geraciao de padrdes de
corte bidimensionais guilhotinados, com e sem estdgios e com possibilidade de rota¢do dos itens,
combinando algoritmos genéticos para a selecao e agrupamento dos itens com heuristicas de
encaixe para definir o arranjo geométrico dos cortes.

Em Rodrigues and Amaral (2016), os autores tratam em sua pesquisa o corte nao-
guilhotinado em pecas retangulares, a partir da meta-heuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP), baseada na jungdo de estratégias para fases construtivas e de busca
local; Martinez (2014) combina diversos algoritmos para solucionar o problema, como a meta-
heuristica GRASP, o AG e o Busca em Vizinhanga Varidvel, para tratar pecas retangulares
cortadas de maneira ndo-guilhotinada, a partir de uma placa retangular; Cherri and Vianna (2012)
abordam o problema de corte bidimensional com itens irregulares, adaptando a abordagem
em Grafo E/OU de Morabito, ademais consideram padrdes de cortes guilhotinados e nao
guilhotinados;

J4 em Muzulon and Verga (2019), os autores adotam a heuristica First Fit Decreasing
Height (FFDH), em que o estudo analisa diferentes estratégias de geracdo de padrdes de corte,

considerando cortes exclusivamente guilhotinados, respeitando a restri¢ao de orientagdao das
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pecas; Bischoff and Carvalho (2012) utilizam a meta-heuristica GRASP combinado com técnicas
de encaixe, para a organizacao e corte bidimensional de pecas retangulares; Assis (2019) busca
resolver o problema de corte de estoque bidimensional por meio da geragdo de padrdes de corte
guilhotinados ortogonais em 2-estagios restritos, a partir da heuristica HPD, adaptada do método
de Gilmore e Gomory 1965;

Conforme Costa and Poldi (2016), os autores propdem uma abordagem a partir da
andlise do modelo de Gilmore e Gomory, além de utilizar o modelo de fluxo em arcos (Arcflow)
de Macedo adaptado, propondo um método para recuperar os padrdes de corte, aplicando-o em
pecas retangulares com cortes guilhotinados em 2 estagios; Anjos et al. (2012) desenvolvem
um algoritmo para pecas retangulares com intuito de agrupar, selecionar e quantificar sobras e
pecas em classes bidimensionais para reaproveitamento, considerando no processo a orientacao
das pecas; Marcelino (2019) propde uma abordagem para a resolu¢do do problema de corte
bidimensional com itens regulares e irregulares, combinando seu método com CPLEX.

No trabalho de Martins (2010), o autor considera a orientacdo das pecas e utiliza a
heuristica AFM-P, cujo objetivo € minimizar tanto o nimero de objetos cortados quanto o nimero
de ciclos da serra; Oliveira (2018) apresenta uma forma nova de representacao da solugdo e
duas meta-heuristicas especializadas BRKGA e a Busca em Vizinhanca com Varidvel Reduzida,
para o PCE bidimensional ndo-guilhotinado. Mariano (2014) aborda o corte guilhotinado em
pecas retangulares, a partir da abordagem Asynchronous Teams, que utiliza agentes cooperativos
baseado em uma heuristica de carater construtivo; Queiroz and Marques (2020) propdem o uso
de um Algoritmo Genético Paralelo, implementado de forma distribuida com Message Passing
Interface (MP]), avaliando operadores de selecao por roleta viciada sequencial e roleta viciada
com e sem migragao.

As abordagens que utilizaram algoritmos exatos correspondem a 13.69%, das quais
sao: Rocha (2015), que em seu trabalho adota o Simplex com geracdo de colunas, para o
problema de corte guilhotinado e bidimensional; Nascimento (2022), em seu estudo, decompde
o problema em trés etapas sucessivas e interdependentes, para resolver o corte bidimensional,
mas que leva em considerag¢do possiveis sobras aproveitdveis dos materiais utilizados, aplicando
um solver exato, e posteriormente uma heuristica L- shaped adaptada para tratar instancias
médias e grandes; Yanasse and Morabito (2013) consideram em seu trabalho padrdes de corte
guilhotinados de 2 estdgios (exato e ndo exato), além de revisar e propor novos modelos lineares

e ndo lineares inteiros, que sdo capazes de ser resolvidos por softwares de otimizacao, os quais
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podem ser tteis para avaliar o desempenho de heuristicas.

Além disso, ha apenas uma Revisdo Sistematica da Literatura e Simulagdo, que
sdo respectivamente os trabalhos de: Araujo, Aradjo and Passos (2018), no qual realizam uma
pesquisa com carater qualitativo nas plataformas Capes, Scielo, Google Académico e Scopus, em
que dez artigos foram analisados com foco nos problemas de corte e suas aplicacdes; e Oliveira,
Oliveira and Ghidini (2022), que utiliza o simulador FlexSim para criar um modelo de simulacao,
para avaliar se a solucdo encontrada pela otimizagdo € vidvel, ademais um modelo de otimizacao

linear inteiro € resolvido através de um método heuristico.

Figura 2: Resultados da questao de pesquisa 1 sobre a abordagem adotada no trabalho.

Simulacao . 1
Revisao da literatura . 1

T
[} 1 2 3 4 5 [} 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Artigos

QP1 - Qual a abordagem adotada no trabalho?

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Na Figura 3, € possivel observar a variagao que os trabalhos possuem quanto aos tipos
de algoritmos usados. Neste sentido: Queiroz and Marques (2020), Nascimento (2022), Candido
(2011), Queirds (2019) e Oliveira (2018) adotaram variacdes de Algoritmos Genéticos; Assis
(2019), Costa and Poldi (2016), Yanasse and Morabito (2013) e Marcelino (2019) utilizaram
abordagens adaptadas de Gilmore e Gomory; Rodrigues and Amaral (2016), Martinez (2014),
Mariano (2014) e Bischoff and Carvalho (2012) abordaram a meta-heuristica GRASP; Cherri
and Vianna (2012) adapta a abordagem em Grafo E/OU de Morabito. Sepulveda (2013) utiliza o
algoritmo Simulated Anneling; Martins (2010) emprega o algoritmo AFM-P; por fim, os dois
ultimos trabalhos marcados como ndo se aplica correspondem a simulag@o de Oliveira, Oliveira

and Ghidini (2022) e a Revisao Sistemdtica da Literatura de Aradjo, Aradjo and Passos (2018).
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Figura 3: Resultado da questao de pesquisa 2 sobre algoritmo(s) escolhido(s) no trabalho.

QP2 - Qual(is) o(s) algoritmo(s) escolhido(s) no trabalho?

Gilmore e Gomaory (1965)

GRASP

Nao se aplica

Algoritmo genético

GRASP, HHDHeuristic

Algoritmo genético, Busca em Vizinhanga Variavel Reduzida
Algoritmo genético, L-shaped Arredondado,
Adaptaram abordagem em Grafo E/OU de Morabito.
First Fit Decreasing Height (FFDH)

Gilmore e Gomory (1965), BRURED

AFM-P

Algoritmo genético, First Fit Decreasing Height (FFDH)
Simulated Annealing

Acoplamento Ghidini (2008)

Simplex com geracao de colunas

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Na Figura 4, € possivel observar que 15 trabalhos tratam de cortes do tipo guilho-
tinado, os quais sdo abordados em: Oliveira, Oliveira and Ghidini (2022), Aradjo, Aratjo and
Passos (2018), Candido (2011), Queirds (2019), Martinez (2014), Rocha (2015), Muzulon and
Verga (2019), Bischoff and Carvalho (2012), Assis (2019), Costa and Poldi (2016), Anjos et
al. (2012), Nascimento (2022), Mariano (2014), Yanasse and Morabito (2013) e Queiroz and
Marques (2020). E os outros seis estudos sdo do tipo ndo-guilhotinado, os quais s@o mostrados
nos trabalhos de: Sepulveda (2013), Rodrigues and Amaral (2016), Cherri and Vianna (2012),
Marcelino (2019), Oliveira (2018) e Martins (2010).

Na Figura 5, a maioria dos estudos retornados pela RSL sdo de pecas cujo formato
é retangular, com 18 artigos que se encaixam nessa categoria: Oliveira, Oliveira and Ghidini
(2022), Sepulveda (2013), Candido (2011), Rodrigues and Amaral (2016), Queirés (2019),
Martinez (2014), Rocha (2015), Muzulon and Verga (2019), Bischoff and Carvalho (2012),
Costa and Poldi (2016), Assis (2019), Anjos et al. (2012), Martins (2010), Nascimento (2022),
Oliveira (2018), Oliveira, Oliveira and Ghidini (2022), Yanasse and Morabito (2013) e Queiroz
and Marques (2020). Os outros trabalhos consideram pecas irregulares, como em: Marcelino

(2019), Cherri and Vianna (2012) e Aradjo, Aradjo and Passos (2018).
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Figura 4: Resultados da questao de pesquisa 3 sobre o tipo de corte considerado.
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Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Figura 5: Resultado da questdo de pesquisa 4 sobre o formato das pegas.

QP4 - Qual o formato das pecgas?

irregular

retangular

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Na Figura 6, verifica-se que 14 trabalhos ndo consideram a orientacao das pecas:
Oliveira, Oliveira and Ghidini (2022), Aradjo, Aratjo and Passos (2018), Candido (2011),
Rodrigues and Amaral (2016), Queirds (2019), Rocha (2015), Cherri and Vianna (2012), Bischoff
and Carvalho (2012), Anjos et al. (2012), Assis (2019), Marcelino (2019), Nascimento (2022),
Oliveira (2018), Mariano (2014) e Queiroz and Marques (2020). Em contrapartida, apenas sete
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estudos exploram itens que sao orientados, entre estes ha: Candido (2011), Sepulveda (2013),
Martinez (2014), Muzulon and Verga (2019), Costa and Poldi (2016), Martins (2010) e Yanasse
and Morabito (2013).

Figura 6: Respostas da questdo de pesquisa 5 sobre como os artigos consideram a

orientagdo das pecas.

QP5 - Considera a orientagao das pecas?

sim

nao

Artigos

Fonte: Elaborada pela autora (2025).
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serao abordados os passos desenvolvidos durante a realizagdo deste
trabalho, incluindo: a revisdo sistematica da literatura, as instancias utilizadas, o algoritmo

implementado e os resultados.

4.1 Passo 1 - Revisao da literatura

O primeiro passo executado para este trabalho foi a revisdo sistemdtica da literatura,
com o propdsito de mapear os principais trabalhos da literatura atual que investigam os problemas
de corte. O objetivo desta etapa consiste em identificar as abordagens algoritmicas utilizadas,
bem como suas limitag¢des, para fundamentar teoricamente e metodologicamente a escolha e a
modelagem do AG, principalmente levando em consideracdo a definicdo das configuragdes dos
operadores propostos neste estudo. A condugdo € melhor detalhada no Capitulo 3.

Conforme a Tabela 1, ao todo, 75 trabalhos foram retornados, dos quais 60 estavam
disponiveis para download, mas apenas 21 trabalhos primdrios atendiam aos critérios de inclusdo
e de exclusdo, estes que foram aceitos e lidos, para que suas informagdes fossem colhidas para

responder as questdes de pesquisa anteriormente estabelecidas, descritas na Subsecdo 3.2.4.

4.2 Passo 2 - Instancias

Para a avaliacdo do algoritmo proposto, fez-se necessario o uso de um conjunto de
instancias que permitisse analisar seu desempenho em diferentes escalas de complexidade. Essas
instancias foram obtidas a partir de conjuntos de pecas de mdveis solicitados em marcenarias.
O conjunto utilizado possui 6 tipos diferentes de instancias, nas quais cada um possui 8 tipos
de variacdes diferentes, que representam a quantidade de vezes que o conjunto base de pecas
¢é repetido para formar o conjunto final. Na Tabela 2, é possivel observar a organizacio da
instancia.

A primeira coluna representa o todos os seis tipos de instancias, as quais possuem
respectivamente 10, 19, 19, 19, 39 e 106 de pecas tnicas, que se repetem 1, 5, 15, 20, 25, 35 e 40

vezes. O total de pecas depende da quantidade de repeti¢do das pecas que sdo unicas.
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Tabela 2: Conjunto de instancias para o estudo.

Tipo Quantidade Quantidade de pegas por variacio
dains- de pegas
tdncia  Unicas

Tipo 1 10 VO1: 10, V05: 50, V15: 150, V20: 200, V25: 250, V30: 300, V35: 350, V40: 400

Tipo 2 19 VOI1: 19, V05: 95, V15: 285, V20: 380, V25: 475, V30: 570, V35: 665, V40: 760

Tipo 3 19 VOI: 19, V05: 95, V15: 285, V20: 380, V25: 475, V30: 570, V35: 665, V40: 760

Tipo 4 19 VO01: 19, V05: 95, V15: 285, V20: 380, V25: 475, V30: 570, V35: 665, V40: 760

Tipo 5 39 VO1: 39, V05: 195, V15: 585, V20: 780, V25: 975, V30: 1170, V35: 1365, V40: 1560
Tipo 6 106 VO1: 106, VO5: 530, V15: 1590, V20: 2120, V25: 2650, V30: 3180, V35: 3710, V40: 4240

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

4.3 Passo 3 - Planejamento do algoritmo

Nesta secao serd abordado o planejamento para a implementacdo da solugdo do
problema de corte guilhotinado bidimensional em pegas de madeira com orientagdo. O algoritmo
escolhido foi o Algoritmo Genético, considerando as particularidades do problema, como a sua
natureza combinatdria, as restricdes do corte € o objetivo de maximizar o saldo. O planejamento
envolveu a definicao da representacdo cromossomial, da funcido de avaliagdo, os operadores
genéticos de selecao, mutacao e crossover. Essas decisdes foram tomadas a partir da andlise
da literatura, conforme detalhado no Capitulo 3, e também considerando as caracteristicas do

problema.

4.3.1 Representacdo cromossomial

A representacio cromossomial é fundamental para o AG, dado que €é a maneira pela
qual os parametros do mundo real sdo traduzidos para a maquina (Linden, 2008). Neste trabalho,
a representacdo cromossomial é baseada em um vetor de inteiros, no qual cada posicao do vetor
€ um gene e corresponde a uma peca a ser cortada na placa de madeira. Além disso, cada peca
contém um ID tnico, para garantir que todas as pecas serdo tratadas sem duplicidade ou exclusao,
com suas respectivas alturas e larguras. Na Figura 7, demonstra-se um exemplo de representacao

cromossomial.



Figura 7: Representacao cromossomial do algoritmo genético.
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I[.)f-\l 2 3 4

5 6
Altura & 2 4 6 8 14 8
12 12

Larg@ 4 6 8 12

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

4.3.2 Funcgdo de avaliagcdo

A func¢do de avaliagdo tem como objetivo mensurar a qualidade das solu¢des geradas

pelo algoritmo (Pappa, 2002). Neste trabalho, ela é gerada a partir da quantidade de aprovei-

tamento de madeira, ou seja, considera-se o quanto de material permanece disponivel apds o

particionamento das pecas. Para cada solucdo candidata, € calculada a sobra da placa, isto é, a

area ou dimensao remanescente que nao foi utilizada no processo de corte, para entdo mensurar

a qualidade do resultado. Na Figura 8, verifica-se que a solucdo 1 possui avalia¢do zero, dado

a distancia da peca até a borda superior, ja a solu¢cdo 2 € melhor, pois todas as pecas foram

encaixadas e ainda obteve avaliacdo melhor, dado a distancia de 5 centimetros entre a peca e a

borda superior.

Figura 8: Exemplo de aplicacdo da funcdo de avaliacao.

Func¢ao avaliagdo:

Solugdo 1 Solugdo 2

0cm{

i 2 1 2

3 6 3 6

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

} 5em
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4.3.3 Operador de selegcdo

O operador de selecdo tem como intuito simular a sele¢cdo natural que ocorre na
natureza, favorecendo solu¢des com melhor desempenho, a0 mesmo tempo em que mantém
diversidade suficiente para explorar o espago de busca (Cordeiro, 2007). Neste estudo, foram
consideradas duas técnicas: a de selecdo por roleta e a de sele¢do por torneio. Na selecao por
roleta, cada individuo possui uma probabilidade proporcional ao seu valor de avaliagdo, deste
modo, solugdes que possuem uma avaliagdo maior possuem mais chances de serem selecionadas.
Ja o operador de selecdo por torneio, um grupo de individuos € selecionado aleatoriamente da

populacdo, e aquele que possui maior avaliacao € escolhido para reproducdo.

4.3.4 Operador de crossover

O operador de crossover ou cruzamento, € responsdvel pelo processo de combinar
caracteristicas das solugdes geradas, a partir da troca de genes dos individuos selecionados,
denominados Pai 1 e Pai 2, assim produzindo filhos que herdam caracteristicas de ambas as
solucdes (Reina, 2012). Este operador € baseado na reproducgdo de individuos biolégicos, na
qual hd a recombinacgdo das cadeias de DNA, dessa forma, os pais geram filhos a partir de sua
combinacdo genética (Queiroz et al., 2018).

Neste trabalho, serdo adotados trés tipos de operadores de cruzamento: o primeiro é
o crossover com dois pontos, aplicado diretamente sobre o vetor de inteiros que representa a
solu¢do. Primeiramente, dois pontos de corte sdo definidos conforme o tamanho do cromossomo
de posse dos dois pais escolhidos pelo operador de selecao e do ponto de corte. Em seguida,
um filho serd gerado combinando as informacdes genéticas dos pais selecionados. O processo
de criac@o do novo filho sera da seguinte maneira: a primeira parte, do inicio do cromossomo
até o primeiro ponto de corte, herdard a informagdo genética do Pai 1. Em seguida, a parte
intermedidria, entre o primeiro e segundo corte, serdo verificados quais IDs estao na regidao do
Pai 1, para entdo ser verificada a ordem que eles aparecem no Pai 2, assim o Filho recebera
os valores presentes na regido entre os dois pontos de corte do Pai 1, mas com a sequéncia
encontrada no Pai 2, por fim a parte final € preenchida com material genético do Pai 1. Na Figura

9 é mostrado um exemplo do funcionamento da aplica¢io do crossover dois pontos.
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Figura 9: Operacao de cruzamento de dois pontos.

Pai 1: 1 2 3 4 5 6
Pai 2: 4 3 5 2 1 6
Filho: 1 2 4 3 5 6

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

O segundo tipo de operador de cruzamento serd o crossover de um ponto. Conforme
apresentado na Figura 10, hé dois individuos genitores, Pai 1 e Pai 2, os quais ambos sofrem
corte na mesma posi¢do, os dividindo em partes iguais, assim o Filho recebera em sua primeira
metade o material genético do primeiro Pai, e sua segunda metade serd formada pelos IDs das

pecas restantes conforme a ordem encontrada no Pai 2.

Figura 10: Operagdo de cruzamento de um ponto.

Pai 1: 1 2 3 4 5 6

Pai 2: 3

=
N
(&)
(o]
o

Filho: | 2 | 2 | 8 | 5 | 6 | 4

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Por fim, hé o terceiro tipo de operador de cruzamento, o qual atua apenas sobre o
Pai 1, que € seccionado em dois pontos, dividindo o cromossomo em trés partes. Na Figura
11 pode-se observar a geracdo do individuo Filho: sua parte intermedidria recebe a informacao
genética entre os dois cortes realizados no Pai, porém a sua primeira extremidade herda a parte
final do cromossomo Pai, isto €, do inicio do segundo corte até o final do cromossomo, de
maneira inversa, a parte final do cromossomo filho corresponde a parte inicial do individuo Pai,

ou seja, do inicio do cromossomo até o primeiro corte.
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Figura 11: Operagdo de cruzamento de dois pontos em pai

anico.

//\\
Pai 1: 1 2 3 4 5 6

&//
Filho: | 8 | 6 | 3 | 4 | 1 [ 2

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

4.3.5 Operador de mutagao

O operador de mutag@o tem como objetivo aumentar a variabilidade dos cromosso-
mos presentes na populacao, garantindo a diversidade genética da solucao (Rocha, 2023). Na
Figura 12 € possivel observar o operador de mutacdo abordado, no qual hd a troca de posi¢do de
pecas, sem rotaciond-las, dada a restri¢ao das pecas serem orientadas. O operador € aplicado com
uma taxa fixa de, por exemplo, 0.1%, com o intuito de que apenas uma parcela dos individuos

sofra mutacdes a cada geracgao.

Figura 12: Operagdo de mutacdo em um cromossomo.
Operador de mutacgao:

Solugdo 1 Solugdo 2

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A partir da combinag¢do desses operadores espera-se abranger as melhores solucdes.

4.4 Passo 4 - Anadlise comparativa dos algoritmos

Nesta etapa, serdo realizadas as comparacdes dos algoritmos genéticos que serdao
compostos pelos operadores descritos anteriormente. No Quadro 2, € possivel observar os

operadores genéticos de cada um dos algoritmos que serdo executados.
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Quadro 2: Descri¢ao dos operadores a serem utilizados neste trabalho

Experimento | Operador de Selecao | Operador de Crossover | Operador de Mutacao
Algoritmo 1 | Método da Roleta Crossover Dois Pontos | Uniforme
Algoritmo 2 | Método da Roleta Crossover Um Ponto Uniforme
Algoritmo 3 | Método da Roleta Crossover Pai Unico Uniforme
Algoritmo 4 | Método do Torneio Crossover Dois Pontos | Uniforme
Algoritmo 5 | Método do Torneio Crossover Um Ponto Uniforme
Algoritmo 6 | Método do Torneio Crossover Pai Unico Uniforme

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

4.4.1 Passo 5 - Construgcdo do Algoritmo

Para a construcao do algoritmo genético, a solugdo foi organizada nas seguintes
fun¢des principais: leitura dos arquivos das instancias; constru¢do do layout da solucdo; funcdo
de aptidao; os métodos de selec@o Roleta e Torneio; os operadores de Cruzamento Um Ponto,
Dois Pontos e Pai Unico; Mutacdo; e por fim o laco principal do algoritmo genético.

Primeiramente, o Algoritmo 2 executa a leitura das instancias. Os arquivos possuem
um formato padrdo, em que: a primeira linha corresponde a quantidade de pecas que a instancia
possui, a segunda linha contém as dimensdes em largura e altura do painel de madeira, e as outras
correspondem as respectivas largura e altura de cada peca. A func¢do Ler Instincia retorna as
dimensdes da peca e uma lista de objetos do tipo peca, na qual cada uma possui um identificador
unico, largura e altura. Esse identificador € essencial, pois o cromossomo do algoritmo genético
serd uma permutacdo desses identificadores, representando a ordem de inser¢ao das pecas na
placa de madeira.

Visto que os dados ja foram carregados, o algoritmo terd que transformar o cromos-
somo, ou seja, a combinagdo das pecas, em layout fisico que seja vidvel no painel de madeira,
respeitando o corte guilhotinado. Dessa forma, a funcdo Posicionar Pecas foi desenvolvida,
baseando-se na heuristica Shelf Packing (Empacotamento em Prateleiras), que consiste em as
pecas serem inseridas uma a uma, na ordem definida pelo cromossomo, da direita para a esquerda
e de baixo para cima. Nesse sentido, a prateleira € uma “linha” horizontal cuja altura é definida
pela peca mais alta nela contida, atravessando um extremo a outro da placa. Quando uma peca
ndo pode ser acomodada na largura restante da prateleira atual, esta ndo € mais considerada,
e uma nova prateleira € iniciada imediatamente acima da anterior, levando em consideragao a

peca de maior altura, recomec¢ando o preenchimento a partir da borda esquerda. O processo de
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consolidacdo da prateleira garante que todas as separagdes entre prateleiras sejam linhas retas

que atravessam toda a largura da placa, satisfazendo assim a condic@o de corte guilhotinado.

Algoritmo 2: LERINSTANCIA

Entrada: arquivo da instancia

Saida: larguraPlaca, alturaPlaca, lista de pecas (Peca)

1 inicio

2 abrir arquivo em caminho;
3 ler primeira linha — n;
4 ler segunda linha — L, H;
5 pecas < lista vazia;
6
7
8
9

parai<« 1 ¢énfaca
ler pr6xima linha — w, h;
adicionar Peca(id=i, largura=w, altura=h) a pecas;
fim
10 retorna L, H, pecas;
1 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A fungdo percorre o cromossomo e, para cada peca identificada, tenta: encaixa-la, se
a peca couber horizontalmente no espago da prateleira atual, ela é entdo posicionada levando em
consideragdo as coordenadas (x,y), a varidvel x é deslocada para a direita, a largura da prateleira
atual € decrescida e a altura € eventualmente atualizada para a peca mais alta. Porém, se uma
peca ndo couber na largura restante, a prateleira serd considerada fechada e entdo uma nova
prateleira vazia € inicializada com coordenadas x = 0, a nova prateleira utilizard a coordenada y
para saber em que posi¢@o a nova prateleira estd na placa, e a largura da prateleira seré redefinida
para a largura do painel de madeira, entdo a mesma pec¢a que causou o fechamento € testada, e o
ciclo de encaixe de pecas reinicia com o restante das pecas.

Ao final do processamento de todos os genes, como € possivel observar no Algo-
ritmo 3, a fun¢do retorna a lista pecasPosicionadas, contendo as pecas posicionadas com suas
coordenadas (x,y) na placa. Essa lista servird de base para o cdlculo do fitness.

A qualidade das solucdes geradas é medida pela fungcdo de Aptidao, presente no
Algoritmo 4, definida como a altura restante na placa apds o encaixe da dltima pega. O objetivo é
minimizar a altura total, reduzindo desperdicio e consequentemente fazendo que com essa sobra
seja reutilizada para encaixar outras pecas. Especificamente, calcula-se a maxima coordenada
y de topo (p.y+ p.altura) entre todas as pecas posicionadas (linha 5) e subtrai-se esse valor
da altura total da placa. Quanto maior for a sobra, melhor o individuo. Se a lista de pecas

posicionadas estiver vazia, o fitness é zero, representando a pior solu¢do possivel.
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Algoritmo 3: POSICIONARPRATELEIRAS

Entrada: genes, pecas, larguraPlaca, alturaPlaca

Saida: lista de pecasposicionadas

1 inicio

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26 fim

para cada cada peca p contida na lista pecas faca
pecasPorld|p.id] < p;

fim

pecasPosicionadas < 0;y < 0;x <— 0;altPrat < 0;largRest < largPlaca;

para cada id € genes faca

p < pecasPorld|id];

se y+ p.h > alturaPlaca entao
continuar;

fim

se p.w > largRest entao

y < y+altPrat;

X < 0;

largRest < largPlaca;

altPrat < O;

se y+ p.h > alturaPlaca ou p.w > largRest entao

continuar;

fim

fim

adicionar pecaPosicionada(id, p.w, p.h,x,y) a pecasPosicionadas;
X< Xx+pw;

largRest <— largRest — p.w;

altPrat «+— max(altPrat, p.h);

fim

retorna pecasPosicionadas;

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Algoritmo 4: CALCULARAPTIDAO
Entrada: pecascolocadas, totalPecas, larguraPlaca, alturaPlaca

Saida: altura restante

1 inicio

2 se pecasPosicionadas estd vazia entao

3 retorna 0,

4 fim

5 maxY < maximo de p.y+ p.altura para p em pecasPosicionadas ;
6 retorna alturaPlaca — maxY;

7 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O préximo passo do algoritmo € criar a populagdo inicial, para isso a funcdo Gerar-
Populagaolnicial, no Algoritmo 5, recebe a quantidade de individuos iniciais, os identificadores
das pecas e a semente. Cada individuo possui um cromossomo gerado aleatoriamente como
uma permutacdo dos identificadores das pecas. Ao final, a fun¢do devolve uma lista com os

individuos gerados.

Algoritmo 5: GERARPOPULACAOINICIAL
Entrada: tamanhoPop, idsPecas, semente

Saida: lista de Individuos

1 inicio

2 se semente # nulo entao
3 definir semente ;

4 fim

5 pop < lista vazia;

6 para i < 1 é tamanhoPop faca

7 genes < copia de idsPecas embaralhada aleatoriamente;
8 adicionar novo Individuo(genes) a pop;
9 fim

10 retorna pop;

11 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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Dois métodos de selecdao foram implementados: Roleta e Torneio. A selecdo por
Roleta, descrita no Algoritmo 6, associa cada individuo a uma probabilidade de selecao levando
em consideracdo a Aptidao (fitness) que ele possui. Para tal, calcula-se o somatdrio total dos
fitness da populacdo, sorteia-se um ponto uniforme nesse intervalo e percorrem-se os individuos
acumulando seus valores até que o ponto seja atingido. Dessa forma, favorecendo individuos

que sdo mais fortes, isto €, possuem uma avaliacdo melhor.

Algoritmo 6: SELECAOROLETA
Entrada: populacaoAvaliada

Saida: individuoSelecionado

1 inicio

2 total <+ 0;

3 para cada ind € populacaoAvaliada faca

4 ‘ total < total + ind. fitness;

5 fim

6 se total = 0 entao

7 ‘ retorna individuo aleatério da populacaoAvaliada
8 fim

9 ponto < aleatorioUniforme (0, zotal);

10 acumulado + 0;

1 para cada ind € populacaoAvaliada faca

12 acumulado <— acumulado + ind. fitness;

13 se acumulado > ponto entao

14 retorna ind,

15 fim

16 fim

17 retorna ultimo individuo da populacaoAvaliada,
18 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Ja a selecdo por Torneio, conforme o Algoritmo 7, funciona a partir da escolha de k
individuos sorteados aleatoriamente, com k = 3 para permitir que individuos com menor aptidao

ainda tenham chances de serem escolhidos para competir. Ao final do torneio, o individuo com
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melhor avaliagdo € escolhido.

Algoritmo 7: SELECAOTORNEIO
Entrada: populacio, k

Saida: individuo vencedor
1 inicio
2 candidatos < amostra aleatdria de k individuos da populacio;
3 retorna individuo de candidatos com o maior fitness;

4 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Quanto aos operadores de cruzamento, para recombinar o material genético dos pais
e gerar novos individuos, foram implementados trés operadores de cruzamento. O primeiro
corresponde ao operador Cruzamento Dois Pontos (Algoritmo 8), que atua da seguinte forma:
primeiro ocorre o sorteio dos pontos de corte, no qual sdo gerados aleatoriamente dois indices
inteiros a € b, com 0 < a < b < n, em que n é o nimero total de genes (pecas). O indice a é
escolhido no intervalo [0,n — 2] e b no intervalo [a+ 1,n]. Esses dois pontos delimitam a regido
do corte e resultam em trés regides no cromossomo, a primeira € a regido esquerda (posi¢oes 0 a
a—1), a segunda € a regido central (posi¢des a e b — 1) e a terceira € a regido direita (posi¢oes b
an—1).

Posteriormente ocorre a heranga das extremidades do primeiro pai: as regides
extremas, esquerda e direita do filho, recebem diretamente os genes do primeiro pai (pail)
exatamente na mesma ordem. Com isso, a parte externa do cromossomo do filho € idéntica a
do pail. Além disso, também ocorre a identificacdo do conjunto de genes da regido central do
pail, em que se é coletado o conjunto dos IDs que ocupam as posi¢des a até b — 1 em pail. Esse
conjunto representa exatamente as pegas que deverdo aparecer na regido central do filho, porém
rearranjadas segundo a ordem do segundo pai.

O préximo passo € a obtencao da ordem do segundo pai para esse conjunto. Para
1ss0, percorre-se pai2 do inicio ao fim e selecionam-se, na ordem em que aparecem, todos os
genes que pertencem a parte central do filho. Esses genes formam uma lista ordenada L, de
mesmo tamanho que a regido central. Logo apds determinar a ordem de preenchimento da regido
central do filho, realiza-se a atribui¢do sequencial do gene correspondente, para cada posi¢ao i

variando de a até b — 1, atribui-se ao filho o gene correspondente de L.
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Algoritmo 8: CRUZAMENTODOISPONTOS
Entrada: pail, pai2

Saida: filho

1 inicio

2 n < tamanho(pail);

3 a < aleatériolnteiro(0, n — 2);

4 b < aleatoriolnteiro(a+ 1, n);

5 filho < lista de tamanho n preenchida com —1;
6 | filhol0..a—1] < pail]0..a—1];

7 | filholb..n— 1] < pail[b..n—1];

8 genes_meio < conjunto de pail[a..b—1];
9 ordem_p?2 <+ elementos de pai2 que estdo em genes_meio, na ordem
original;

10 parai<aéb—1faca
1 filholi] < ordem_p2[i — al;
12 fim

13 retorna filho;

14 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O segundo operador é o Cruzamento Um Ponto (Algoritmo 9), este possui uma
implementacdo mais simples, pois apenas divide o cromossomo em um Unico ponto € completa
a informagdo restante com as informacdes genéticas do outro pai.

Inicialmente ocorre o sorteio do ponto de corte, em que escolhe-se aleatoriamente
um indice ponto de corte no pail entre 1 e n — 1. Entdo a sequéncia do pail € copiada para o
filho, do inicio até ponto — 1. Logo apds, efetua-se o preenchimento da segunda parte do filho
com a ordem do pai2, a partir do ponto de corte, o filho € completado percorrendo-se os genes
do pai2 e inserindo, na ordem em que aparecem, aqueles que ainda ndo foram copiados, ou
seja, que ndo pertencem ao prefixo herdado do pail. Isso assegura que todos os IDs aparecem

exatamente uma vez.
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Algoritmo 9: CRUZAMENTOUMPONTO
Entrada: pail, pai2

Saida: filho

1 inicio

2 n < tamanho(pail);

3 ponto < aleatériolnteiro(1, n — 1);

4 filho < lista de tamanho n preenchida com —1;

s | filho[0..ponto — 1] < pail|0..ponto — 1];

6 genes_copiados < conjunto(filho|0..ponto — 1]);
7 idx < ponto;

8 para cada gene € pai2 faca

9 se gene ¢ genes_copiados entao
10 filholidx] < gene;
11 idx < idx+1;
12 fim
13 fim

14 retorna filho;

15 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

O terceiro e tltimo operador é o Cruzamento Pai Unico (Algoritmo 10). Este utiliza
apenas um pai para formar o filho, em que primeiramente sao sorteados dois pontos de corte,
a e b definidos de maneira aleatéria, sendo 0 < a < b < n. Dessa forma, o pai é dividido em
trés partes, a parte esquerda (paif0:a]), central (pai[a:b]) e direita (pai[b:n]). Por fim, acontece
a recombinacgdo invertendo os extremos: o filho recebe em seu inicio a parte direita do pai
(pai[b:n]), o trecho central continua seguindo a ordem do pai (paifa:b]) e o intervalo final é

preenchido com a parte direita do pai (pai[0:a]).
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Algoritmo 10: CRUZAMENTOPAIUNICO
Entrada: pai

Saida: filho

1 inicio

2 n <— tamanho(pai);

3 a < aleatériolnteiro(0, n — 2);

4 b < aleatoriolnteiro(a+ 1, n);

5 parte_inicio_filho < pai_parte_fim[b..n — 1];
6 parte_meio_filho < pai_parte_meiola..b — 1];
7 parte_fim_filho <—pai_parte_inicio[0..a — 1];

8 retorna filho;

9 fim

Fonte: Elaborado pela autora(2026).

Por fim, o dltimo operador empregado foi o de Mutagdo, com o objetivo de gerar
pequenas perturbacdes aleatdrias nos cromossomos, contribuindo para a manutengdo da diversi-
dade genética. Neste trabalho, emprega-se a mutagao por troca (swap), apresentada no Algoritmo
11.

O funcionamento é simples: para cada individuo da populacdo, gera-se um nu-
mero aleatério uniforme entre O e 1. Se esse valor for inferior a taxa de mutagdo predefinida
(taxaMutacao), duas posicdes distintas do cromossomo s@o sorteadas e os genes ali contidos sdo
permutados. A taxa de mutagdo foi fixada em 0.1%. Como a permutagdo de dois elementos nao
altera o conjunto de IDs, a integridade da permutagdo € preservada nenhuma peca é removida ou

duplicada.
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Algoritmo 11: MUTACAOSWAP
Entrada: individuo, taxaMutacao

Saida: individuo

1 inicio

2 se aleatorio() < taxaMutacao entao

3 n < tamanho(individuo.genes);

4 i, j < duas posicdes aleatdrias distintas em [0,n — 1];
5 trocar individuo.genes|i] e individuo.genes| j];

6 fim

7 fim

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

A funcao principal do AG estd representada no Algoritmo 12, responsdvel por
orquestrar todas as fungdes descritas anteriormente, executando o ciclo evolutivo completo. Seus
principais passos sio:

* Inicializacdo: a populagdo inicial de tamanho tamanhoPop é gerada por meio da fungdo
GerarPopulacaolnicial e, em seguida, todos os individuos sio avaliados pela funcio Cal-
cularAptiddo. O melhor individuo dessa geracdo zero é armazenado como melhorGlobal.

* Laco geracional: o algoritmo executa geracoes (nimero de geracdes definidas) ciclos
evolutivos completos. Neste trabalho, a quantidade foi fixada em 100. Em cada geragao, a
populacao atual € ordenada por aptiddo decrescente e uma nova populacdo vazia € criada.
Enquanto a nova populacio ndo atinge o tamanho famanhoPop, dois pais sdo selecionados
pelo método configurado (roleta ou torneio, conforme pardmetro metodo_selecao), entdo
aplica-se o operador de cruzamento escolhido (metodo_crossover) sobre os genes dos pais,
gerando um filho. Por fim, o filho resultante é submetido a mutagdo MutacaoSwap com
taxa taxaMutacao, e € entdo inserido na nova populagdo.

* Avaliacdo da nova geracdo: todos os individuos da nova populacao sdo avaliados.

* Atualizagdo do melhor global: o individuo de maior aptiddo da geragado atual € comparado
com melhorGlobal armazenado, se for superior, melhorGlobal € atualizado.

* Término da execucgdo: apds o término das geragdes, o algoritmo retorna melhorGlobal,
que contém a melhor solu¢do encontrada, e também sdo coletadas estatisticas como tempo
de execucdo, aproveitamento percentual e altura utilizada.

O algoritmo foi estruturado de forma a ser configurdvel, permitindo que a combinacao
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atendessem os seis algoritmos definidos no Quadro 2.
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Algoritmo 12: EXECUTARALGORITMOGENETICO

Entrada: idsPecas, pecas, larguraPlaca, alturaPlaca, tamanhoPop, geracoes,

taxaMutacao, metodoSelecao, metodoCrossover, kTorneio, semente

Saida: melhor individuo encontrado

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24 fim

inicio

populacao <— GerarPopulacaolnicial(tamanhoPop, idsPecas, semente);
AvaliarPopulacao(populacao);

melhorGlobal < individuo de maior fitness da populacao;
para g < 1 ¢ geracoes faca

ordenar populacao por fitness decrescente;
novaPopulacao < lista vazia;

enquanto tamanho(novaPopulacao) < tamanhoPop faca
pail < selecionar(populacao);

pai2 < selecionar(populacao);

genesFilho < cruzar(pail.genes, pai2.genes);

filho <— Individuo(genesFilho);

MutacaoSwap(filho, taxaMutacao);

adicionar filho a novaPopulacao;

fim
populacao <— novaPopulacao;
AvaliarPopulacao(populacao);
melhorGeracao < individuo de maior fitness da populacao;
se melhorGeracao.fitness > melhorGlobal.fitness entao

‘ melhorGlobal < cépia(melhorGeracao);
fim

fim
retorna melhorGlobal,

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
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5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo s@o apresentados os resultados obtidos a partir da execucao dos seis
algoritmos propostos, descritos no Quadro 2, considerando as combinagdes entre os operadores
de selecdo e torneio. A andlise foi feita com base em duas métricas principais: qualidade da
solucdo encontrada, definida pela altura (sobra) da placa, e pelo tempo de execucdo que cada

algoritmo obteve.

5.1 Configuracao do Ambiente

Os algoritmos foram executados em um notebook Lenovo 82MF, sistema operacional
Windows 11 Home, com processador AMD Ryzen 7 5700U, CPU 1.80 GHz X 8 e memoria de
8 GB. Para a implementacdo do algoritmo foi utilizada a linguagem de programacao Python
versdo 3.14.6. Além disso, o Python utiliza o algoritmo Mersenne Twister para geracao de
nimeros pseudo-aleatérios. Para a geracdo das sementes foram utilizadas as casas decimais de 7
=3.14159265358979323846, nas quais a cada trés casas decimais, uma nova semente era gerada.

Os parametros do algoritmo genético foram configurados com:

Tamanho da populacao: 100 individuos;

Numero de geragdes: 100;

Taxa de mutagdo: 0.1%;

Tamanho do torneio (k): 3.

5.1.1 Execucao do Algoritmo

Com o objetivo de analisar o desempenho dos algoritmos, estes receberam um
conjunto de instancias que representam pecas reais, conforme descrito na Tabela 2. O nome de
cada instincia apresenta as informacdes sobre o tipo de instancia e a quantidade de repeti¢des
daquele tipo de instincia, por exemplo, a instancia m0_i25.txt, possui um total de 10 pecas
tnicas que se repetem 25 vezes. As instancias foram definidas com o intuito de cobrir diferentes
escalas de complexidade, contemplando os seis tipos de instancias e as variagdes de repeticao,
totalizando 48 combinacdes distintas entre tipo e quantidade de repeti¢cdes. O conjunto completo
de instancias utilizado € composto por: tipo 0 (m0), com 10 pecas Unicas; tipo 1 (m1), com 19
pecas unicas; tipo 2 (m2), com 19 pecas tnicas; tipo 3 (m3), com 19 pecas tnicas; tipo 4 (m4),

com 39 pecas unicas; € o tipo 5 (m5), com 106 pegas unicas. Que se repetem 1, 5, 15, 20, 25, 30,
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35 e 40 vezes no total. Cada instancia foi executada 30 vezes para cada um dos seis algoritmos,

seguindo os parametros definidos anteriormente.

A Tabela 3 apresenta os tempos médios das 30 execucdes obtidos, em segundos, € a

sobra de altura para a combinacao entre as instancias e os algoritmos.

Tabela 3: Médias de tempo de execucao (s) e sobra de altura por instancia e algoritmo.

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 Algoritmo 4 Algoritmo 5 Algoritmo 6
Instdncia  Tempo Sobra  Tempo Sobra  Tempo Sobra  Tempo Sobra  Tempo Sobra  Tempo Sobra
mO_il 0.2321 274640  0.2308 274640  0.2291 274640  0.1234 274640  0.1160 274640  0.1136 274640
m0_i5 0.4505 824640  0.4465 824640  0.4322 824640  0.3427 824640  0.3322 824640  0.3143 824640
m0_il5 1.0032 2199640  1.0011 2199640  0.9343 2199640  0.9029 2199640  0.8852 2199640  0.8214 2199640
m0_i20 1.2795 3024640  1.2759 3024640  1.1879 3024640  1.1808 3024640  1.1594 3024640  1.0771 3024640
m0_i25 1.6258 3574640  1.5432 3574640  1.4343 3574640  1.4617 3574640  1.4337 3574640  1.3251 3574640
m0_i30 1.9539 4399640  1.8348 4399640  1.7083 4399640  1.7473 4399640  1.7155 4399640  1.5871 4399640
m0_i35 2.1721 4949280  2.1575 4949280  1.9989 4949280  2.0813 4949280  2.0433 4949280  1.8869 4949280
m0_i40 24677 5774280  2.4720 5774280  2.2851 5774280  2.3998 5774280  2.3537 5774280  2.1748 5774280
ml_il 0.2866 274549  0.2804 274549  0.2783 274549  0.1749 274549  0.1663 274549  0.1617 274549
ml_i5 0.9411 824549  0.7006 824549  0.6673 824549  0.6007 824549  0.5908 824549  0.5515 824549
ml_il5 17717  2199098.2  1.7775 2199098.4  1.6595 2199098.9  1.6933 2199098.2  1.6609 2199098.3  1.5433 2199098.9
ml_i20 2.4150 3024098  2.4029 3024098  2.2305 3024098  2.3313 3024098  2.2918 3024098  2.1171 3024098
ml_i25 3.0356 3573688.4  3.0042 3573719.8  2.7804 35737739  2.9208 3573709.4  2.8762 3573759.3  2.6639 3573788.4
ml_i30 3.5951 4398647  3.5784 4398647  3.2945 4398647  3.5188 4398647  3.4485 4398647  3.1792 4398647
ml_i35 4.1192 4948647  4.1047 4948647  3.7689 4948647  4.0444 4948647  3.9809 4948647  3.6607 4948647
ml_i40 5.1060 5773196.0  4.6381 5773196.2  4.2698 57731964  4.6089 5773196.0  4.5339 5773196.2  4.1739 5773196.5
m2_il 0.3049 274525  0.2796 274525  0.2761 274525  0.1747 274525 0.1662 274525  0.1611 274525
m2_i5 0.7109 824525  0.6977 824525  0.6655 824525  0.5999 824525  0.5896 824525  0.5489 824525
m2_il5 1.8728 2199077  1.7507 2199077 1.6419 2199077  1.6742 2199077  1.6480 2199077  1.5302 2199080.2
m2_i20 24502 30240527  2.3639 3024052.7  2.2080 3024061.7 23052 3024052.7  2.2638 3024051.8  2.0972 3024065.3
m2_i25 3.1385 3574050  3.1426 3574050  2.7482 3574050  2.9109 3574050  2.8591 3574050  2.6412 3574050
m2_i30 3.6149 4398599.3  3.5989 4398600.2  3.2447 4398602  3.4636 4398599.3  3.4014 4398601.1  3.1420 4398602
m2_i35 4.2579 4948575  4.0353 4948575 37158 4948576.8  3.9961 4948575 3.9360 4948575  3.6199 4948577.7
m2_i40 4.7170 5773127  4.5763 5773127  4.2098 5773141.6  4.5426 5773127  4.4854 5773127  4.1132 57731375
m3_il 0.2901 274550  0.2798 274550  0.2761 274550  0.1753 274550  0.1666 274550  0.1623 274550
m3_i5 0.7813 824550  0.7053 824550  0.6669 824550  0.6014 824550  0.6031 824550  0.5519 824550
m3_il5 1.7930  2199264.6  1.7652 2199285.5  1.6586 2199345.2  1.6845 21992725  1.6545 21993399  1.5444 2199364.1
m3_i20 2.4663 3024100  2.3935 3024100  2.2389 3024100  2.3318 3024100  2.2936 3024100  2.1243 3024100
m3_i25 3.0765 3574100  3.0010 3574100  2.7960 3574100  2.9600 3574100  2.9010 3574100  2.6803 3574100
m3_i30 3.6045 43987443 35692 4398789.7  3.3009 4398800  3.5203 4398747  3.4647 43987863  3.1999 4398800
m3_i35 4.2089 4948650  4.1038 4948650  3.7790 4948650  4.0504 4948650  4.0046 4948650  3.6808 4948650
m3_i40 4.8664 5773650  4.6694 5773650  4.2864 5773650  4.5925 5773650  4.5686 5773650  4.1918 5773650
m4_il 0.4096 274360  0.3895 274360  0.3768 274360  0.2850 274360  0.2777 274360  0.2618 274360
m4_i5 1.2677 824360  1.2546 824360  1.1747 824360  1.1523 824360  1.1445 824360  1.0620 824360
m4_il5 37326 2198120.8  3.6280 2198144.6  3.3467 21981957  3.5396 2198165.1  3.5056 2198163.6  3.2331 2198214.0
m4_i20 47813  3022555.1  4.7299 3022566.3  4.3509 3022571.7  4.6395 30225654  4.6121 30225699  4.2407 3022600.0
m4_i25 5.9002 35719417  5.8137 3571946.1 5.3463 357194777  5.77094 35719547  5.7162 3571955.1  5.2305 3571986.2
m4_i30 6.9726 43964037  6.8891 4396473.7 63454 4396536.5  6.7797 4396396.1  6.7672 4396505.0  6.2503 4396541.9
m4_i35 8.0808 4946186  7.9773 4946186  7.3069 4946193.7  7.8828 4946193.8  7.8643 4946196.8  7.2268 4946260.3
m4_i40 9.3127 57705629  9.1447 5770555.8 83756 5770590.1  9.0518 5770576.6  9.0297 57705852  8.2836 5770657.7
m5_il 0.7737 274360  0.7640 274360  0.7201 274360  0.6582 274360  0.6520 274360  0.6071 274360
m5_i5 3.3554 8232909 33109 8232944  3.1048  823336.7 3.2029 8232912  3.1746  823307.8 29511  823380.0
m5_il5 9.5725 2195768.6  9.3416 21957722  8.5734 2195787.8  9.2026 2195886.1 9.2573 21958753  8.4596 2195995.1
m5_i20  14.3873 3019490.6 13.5627 30194957 12.4786 3019522.4 13.3637 3019637.0 13.4133 3019628.3 12.3913 3019785.2
m5_i25 16.7081 3568215.5 16.6538 3568227.4 153645 3568255.8 16.5167 3568408.3 16.5527 3568370.9 15.4118 3568564.2
m5_i30  20.3321 43919562 19.8091 4391963.6 18.5169 4391965 19.7253 43921379 19.8606 43921189 18.2531 4392323.7
m5_i35  23.4178 4940179.3 229079 4940178.7 21.4344 4940184.1 22.8018 4940412.7 22.8592 4940392.0 21.0801 4940538.3
m5_i40  27.1538 5763891.8 27.1628 5763881.2 25.4781 5763918.4 27.0042 5764161.0 27.0370 5764107.1 25.0055 5764299.0

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Ao avaliar o comportamento do algoritmo nas instancias iniciais do tipo m0O (de

m0_il a m0_i40), observa-se que todas as seis variacdes convergiram para valores idénticos de
sobra de altura. Porém, ao analisar o tempo de execucdo entre os seis algoritmos, os Algoritmos
4,5 e 6 demonstraram uma reducao de aproximadamente 50% no tempo de execu¢do em relagcdo

aos Algoritmos 1, 2 e 3. E entre os melhores tempos, o Algoritmo 6 possui a melhor média.
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A medida que as instancias aumentam em quantidade de pecas, a complexidade do
problema mostra que a disparidade entre os seis algoritmos torna-se mais evidente. Na instancia
ml_i25, nota-se que o Algoritmo 6 passa a se destacar tanto na qualidade da solucdo, obtendo
a maior sobra de altura (3573788.4) com o menor tempo de execucao (2.6639 s). Porém, ao
verificar o Algoritmo 1, é possivel observar que ele possui o pior desempenho tanto em relacio a
sobra (3573688.4) como em tempo de execugdo (3.0356 s).

Ao se analisar as estatisticas de instancias de tipo mais complexas, as da classe
m5, torna-se ainda mais evidente que o Algoritmo 6 continua gerando os melhores resultados,
em ambas as métricas. Na instancia m5_i40, que possui a maior quantidade de pecas de todas
as instancias (com 4240), o Algoritmo 6 executou em 25.0055 segundos e com a sobra de
5764299, enquanto o Algoritmo 4, que apresentou a segunda maior sobra (5764161) possuiu um
tempo de execucao de 27.0042, cerca de dois segundos a mais. Os Algoritmos 1 e 2 possuiram
tempos similares de execucao, com uma diferenca de apenas 0.009 segundos de diferenca, e com
uma sobra de apenas 10.6, dessa forma os dois se consagram como algoritmos com as piores
estatisticas levando em consideracdo a instancia m5_i40.

Na Figura 13, evidencia-se a taxa de crescimento do tempo de execucao a medida
que o tamanho das instancias expande-se de m0 para m5. Ademais, fica mais evidente quais
algoritmos apresentam um tempo de execu¢do menor. Dessa forma, € possivel constatar que os
Algoritmos 3 e 6 inclinam-se de forma mais suave do que as demais. Esse comportamento grafico
demonstra que estas variacdes possuem uma melhor escalabilidade, tornando-as adequadas para
cendrios industriais reais, nos quais o volume de pecas e chapas tende a ser elevado.

Dessa forma, o Algoritmo 6 consolida-se como o algoritmo com os melhores resulta-
dos globais, considerando tanto o tempo de execu¢ao quanto a sobra de altura. Ao analisar as
instancias em que houve diferenca entre os algoritmos, observa-se que o Algoritmo 6 obteve a
maior sobra em 19 das 48 instancias em que os resultados nao foram iguais (médias iguais) entre
todas as configuracdes. O Algoritmo 3 obteve a maior sobra em apenas uma instancia, enquanto
os demais algoritmos ndo alcancaram o melhor resultado em nenhuma das instancias analisadas.

Quanto a estabilidade dos algoritmos, esta pode ser observada por meio dos Box-
plots das Figuras 14 e 15, considerando, respectivamente, a instdncia de menor e a de maior

complexidade (m0_il e m5_i40).
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Figura 13: Gréfico de Linhas por Grupo de Instancias.

Anélise de Desempenho por Grupo de Instédncias
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A partir do boxplot referente a instancia mO_il, observa-se uma evidente divisao
entre os Algoritmos 1, 2 e 3, e os Algoritmos 4, 5 € 6. O primeiro grupo apresenta as maiores
medianas de tempo de execugdo, situando-se em torno de 0.23 segundos. Em contrapartida, o
segundo grupo demonstra uma concentracao das medianas na faixa de 0.12 segundos. Apesar da
proximidade das medianas dentro de cada grupo, o Algoritmo 6 ja se destaca por apresentar a
menor mediana e o Intervalo Interquartil (IQR) mais reduzido, sugerindo menor variabilidade
nos tempos de resposta para instancias de pequeno porte, embora apresente alguns outliers.

Ao analisar a Figura 15, referente a instancia de grande porte m5_i40 (composta
por 4240 pegas), o cendrio de desempenho muda parcialmente. Os Algoritmos 4 e 5, que eram
competitivos na instancia anterior, tiveram seus desempenhos piorados, passando a pertencer ao
mesmo grupo dos Algoritmos 1 e 2, os quais apresentam medianas de aproximadamente 27.0
segundos. Nesse cendrio, o Algoritmo 3 demonstra uma excelente escalabilidade, tornando-se o
segundo melhor, com mediana de aproximadamente 25.5 segundos.

Nesse cendrio, o Algoritmo 6 consolida-se como o mais eficiente também para
problemas complexos, operando em cerca de 25.0 segundos. Ademais, seu IQR € o mais
estreito entre todos os algoritmos, o que o caracteriza como o algoritmo mais estdvel e confidvel,

evidenciando que o tempo de execugdo apresenta baixa variagdo entre as 30 execucdes realizadas.
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Figura 14: Boxplot do tempo de cada algoritmo na instancia mO_il.

Tempo de Execugao - mO_i1.txt

(o]
0.24 o
[E— .
— 1 [ ——

0.22

0.20
m
o
e
5
g',; 0.18
o
a
5
F 016

0.14

(@]
i { )
12 g
1 2 3 4 5 6

Algoritmo

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Figura 15: Boxplot do tempo de cada algoritmo na instancia m5_i40.
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

5.1.2 Exemplo de uma Solucdo

Para demonstrar visualmente o comportamento do algoritmo proposto e validar a
implementacao correta dos operadores de selecdo, reproducdo e mutagdo, esta secao apresenta
um exemplo de solug¢do para uma instancia de pequeno porte, criada especificamente para a

demonstracdo. A Figura 16 ilustra o resultado da execu¢do do Algoritmo 6.
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A instancia utilizada para este exemplo foi definida com um painel de dimensdes

10x8 e um total de 5 pecas, conforme o arquivo de entrada abaixo:

10 8
4 4
22
3 2
6 2
4 2

A partir dos dados de entrada, o algoritmo realizou o posicionamento das pecas no
painel. O resultado grafico obtido esta representado na Figura 16, na qual verifica-se o layout
final e a ausé€ncia de sobreposicdo entre as pecas, obedecendo as restrigdes do problema de corte

guilhotinado bidimensional.

Figura 16: Exemplo de solu¢do gerada pelo AG.

Painel 10x8
Pecas (largura x altura): =
R Sobra=2 r—
1 4x4 =
S = Lo
21 2x2 =
= L =
B 3x2
" 2 3 =—m
4 | 6x2 =
5 Ax2 5 4 ; T
- - ~ | :||i|||| |||.|||| i |-|||' || |||||':||||| !||: Il
Pecas encaixadas: 5/5 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Area do painel: 80
Area ocupada: 46

Melhor individuo:

Aread dicada: 34
rea desperaicada [51 4r 1r2n 3]

Aproveitamento: 57.50%
Altura utilizada: 6/8
&Itura sobrando: 2

s

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A partir da imagem, nota-se que a solu¢@o encaixou todas as pecas dentro dos limites

do painel, demonstrando a eficidcia do método de posicionamento utilizado.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo principal identificar a melhor configuracao de
um Algoritmo Genético aplicado ao problema de corte guilhotinado e bidimensional em placas
de madeira, buscando maximizar o aproveitamento do painel e também minimizar o tempo de
producao de solucdes vidveis. Para isso, foram implementadas e comparadas seis variacdes do
AG, combinando diferentes operadores de selecdo e cruzamento, conforme os experimentos
definidos no Quadro 2.

A partir da execug@o dos experimentos com as 48 instancias, que possuiam niveis de
complexidade distintos, os resultados demonstraram que a combinacio de diferentes operadores
genéticos influenciam significativamente o desempenho do algoritmo. A andlise dos gréficos
e da Tabela 3, demonstrou que o Algoritmo 6, composto pelo operador de selecdao por Torneio
e pelo operador de cruzamento de Pai Unico, revelou-se como a combinagio mais eficiente.
Essa combinacdo demonstrou a melhor escalabilidade, visto que, apesar do incremento na
complexidade das instancias, o Algoritmo 6 continuou obtendo o menor tempo de execugao,
atingindo cerca de 25 segundos para a instancia mais complexa, m5_i40, que continha 4240 pecas,
e a maior estabilidade, evidenciada pela amplitude IQR compactada. Além disso, ele demonstrou
a melhor qualidade de soluc¢des geradas, obtendo a maior “sobra de altura” (aproveitamento) em
19 das 48 instancias analisadas.

Contudo, ha uma limita¢cao no modelo proposto. Corresponde a restricao de orien-
tacdo das pecas, ja que elas ndo puderam sofrer rotagdes de 90 graus, o que, embora reflita a
realidade de alguns moéveis estampados, acaba por reduzir o espaco de busca do algoritmo e
impede cendrios mistos, em que algumas pecas poderiam ser giradas. Consequentemente, 0
aproveitamento maximo da placa de madeira torna-se limitado. Além disso, o0 modelo foca em
um ambiente estdtico, ndo acompanhando as oscilagdes em tempo real de uma linha de produgao
dindmica que normalmente ocorre em fébrica de moveis.

Levando em consideragao os resultados obtidos e a limitacao encontrada, sugere-se
como trabalho futuro: permitir que o algoritmo lide com pecas orientadas e ndo orientadas;
implementar uma interface griafica com o objetivo de gerar a visualizacdo 2D das solugdes
sugeridas pelo algoritmo; e comparar os algoritmos propostos neste trabalho com algoritmos
consagrados na literatura.

Em resumo, este trabalho demonstrou que a implementacdo de um Algoritmo Ge-

nético com operadores sugeridos € uma abordagem vidvel, rapida e confidvel para a resolucdo



56

do problema de corte guilhotinado. O Algoritmo 6 surge como a solu¢do mais indicada para
cendrios industriais reais, onde o volume de pecas e a necessidade de respostas rapidas sao

essenciais para a reducdo de desperdicios e de otimizagdo da linha de producdo.
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