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RESUMO

Esta tese tem como objetivo principal a proposi¢cdo de solugdo para o problema do
encaixe de moldes em tecidos listrados da industria do vestuario. Os moldes sdo pecas
com formato irregular que devem ser dispostos sobre a matéria-prima, neste caso o
tecido, para a etapa posterior de corte. No problema especifico do encaixe em tecidos
listrados, o local em que os moldes s&o posicionados no tecido deve garantir que, apés a
confeccdo da peca, as listras apresentem continuidade. Assim, a fundamentacéo tedrica
do trabalho abrange temas relacionados a moda e ao design do vestuario, como 0s tipos
e padronagens de tecidos listrados, e as possibilidades de rotacdo e colocacdo dos
moldes sobre tecidos listrados. Na fundamentacéo tedrica também sdo abordados temas
da pesquisa em otimizacdo combinatéria como: caracteristicas dos problemas
bidimensionais de corte e encaixe e algoritmos utilizados por diversos autores para
solucionar o problema. Ainda na parte final da fundamentacdo tedrica sdo descritos o
método Cadeia de Markov Monte Carlo e o algoritmo de Metropolis-Hastings. Com
base na pesquisa bibliografica, foram propostos dois algoritmos distintos para lidar com
0 problema de encaixe de moldes em tecidos listrados: algoritmo com pré-
processamento e algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings. Ambos foram implementados no software Riscare Listrado, que ¢é
uma continuidade do software Riscare para tecidos lisos desenvolvido em Alves (2010).
Para testar o desempenho dos dois algoritmos foram utilizados seis problemas
benchmarks da literatura e proposto um novo problema denominado de camisa
masculina. Os problemas benchmarks da literatura foram propostos para matéria-prima
lisa e o problema camisa masculina especificamente para tecidos listrados. Entre os dois
algoritmos desenvolvidos, o algoritmo de busca do melhor encaixe apresentou
resultados com melhores eficiéncias de utilizagdo do tecido para todos os problemas
propostos. Quando comparado aos melhores resultados publicados na literatura para
materia-prima lisa, o algoritmo de busca do melhor encaixe apresentou encaixes com
eficiéncias inferiores, porém com resultados superiores ao recomendado pela literatura

especifica da area de moda para tecidos estampados.

Palavras — chave: Encaixe; Tecido listrado; Vestuario; Moda; Monte Carlo;
Metropolis-Hastings.



ABSTRACT

This thesis proposes the solution for the packing problem of patterns on striped fabric in
clothing industry. The patterns are pieces with irregular form that should be placed on
raw material which is, in this case, the fabric. This fabric is cut after packing. In the
specific problem of packing on striped fabric, the position that patterns are put in the
fabric should ensure that, after the clothing sewing, the stripes should present
continuity. Thus, the theoretical foundation of this project includes subjects about
fashion and clothing design, such as types and rapports of striped fabric, and the
possibilities of rotation and the correct place to put the patterns on striped fabric. In the
theoretical foundation, there are also subjects about research in combinatorial
optimization as: characteristics about bi-dimensional packing and cutting problems and
algorithms used for several authors to solve the problem. In addition, the Markov Chain
Monte Carlo method and the Metropolis-Hastings algorithm are described at end of
theoretical foundation. Based on the bibliographic research, two different algorithms for
the packing problem with striped fabric are proposed: algorithm with pre-processing
step and algorithm of searching the best packing using the Metropolis-Hastings
algorithm. Both algorithms are implemented in the Striped Riscare software, which is a
continuity of Riscare software for clear fabrics developed in the Masters degree of the
author. Both algorithms performances are tested with six literature benchmark problems
and a new problem called “male shirt” is proposed here. The benchmark problems of
literature were iniatially proposed for clear raw material and the male shirt problem,
specifically for striped fabrics. Between the two developed algorithms, the algorithm of
searching the best packing has shown better results with better efficiencies of the fabric
usage for all the problems tested. When compared to the best results published in the
literature for clear raw material, the algorithm of searching the best packing has shown
packings with lower efficiencies. However, it showed results higher than recommended

for the specific literature of fashion design for patterned fabrics.

Keywords: Packing; Striped fabric; Clothing; Fashion; Monte Carlo; Metropolis-
Hastings.
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1 INTRODUCAO - DEMARCAGCAO DO FENOMENO

O presente capitulo apresenta a contextualizacdo do tema de pesquisa, a
delimitacdo do tema dentro da &rea estudada, a formulacdo do problema, as hipdteses,
0s objetivos, a justificativa que expdem a relevancia e importancia da pesquisa e ao

final o conteddo principal de cada um dos capitulos que comp&em este trabalho.

11 CONTEXTUALIZAQAO DO TEMA

A pesquisa abordada neste trabalho trata dos problemas de corte (Cutting) e
encaixe (Packing), que pertencem & é&rea de otimizacdo combinatéria’. Nesses
problemas, dois conjuntos de elementos estdo envolvidos: o primeiro, formado pelas
matérias-primas (também denominadas de objetos grandes) e o segundo, constituido por
pecas de pequena dimensdo (também chamados de itens pequenos). O objetivo é a
disposicao das pecas pequenas, da melhor maneira possivel sobre a matéria-prima, sem
que haja sobreposicdo, para posterior corte (WASCHER, HAUBNER e SCHUMANN,
2007).

Os problemas de corte e encaixe estdo presentes no processo produtivo de
diversas industrias: confeccdo de vestuario, papel, moveis, sapatos e naval. A
importancia desses problemas esta relacionada com a economia de matéria-prima, que
possui impacto significativo no preco do produto final. Além do beneficio econdmico, a
diminuicdo do desperdicio de matéria-prima também colabora na eficiéncia do processo
produtivo e com questbes ambientais (BALDACCI et al., 2014; GOMES e OLIVEIRA,
2006).

Apesar de todas as industrias terem dificuldades semelhantes na etapa de
disposicéo de itens sobre as matérias-primas, ha também necessidades especificas de
cada processo produtivo. Wascher, Haubner e Schumann (2007) propuseram uma
tipologia de classificacdo, baseada na tipologia apresentada por Dyckhoff (1990). O
objetivo do trabalho apresentado por Wascher, Haubner e Schumann (2007) é contribuir
na classificacdo dos problemas, diminuir a variedade de termos utilizados para definir o

mesmo problema e facilitar a comunicacéo entre pesquisadores do mesmo campo.

L os problemas de encaixe e corte tém como objetivo maximizar a utilizagcdo ou minimizar o desperdicio
de matéria-prima, por este motivo sdo classificados como problemas de otimiza¢do (RUSSELL e
NORVIG, 2004).
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A tipologia de Wascher, Haubner e Schumann (2007) classifica os problemas de
corte e encaixe segundo cinco critérios: dimensionalidade, tipo de atribuicéo,
classificacdo dos itens pequenos, classificacdo dos objetos grandes e forma dos itens
pequenos.

O critério de dimensionalidade refere-se a quantidade de dimensdes envolvidas
no problema. Os autores citam os problemas de uma, duas e trés dimensées. Problemas
unidimensionais sdo encontrados no processo de corte de papel e tubos de metal
(DOKEROGLU e COSAR, 2014). Problemas bidimensionais sdo comuns na etapa de
corte de tecidos, chapas de madeira, chapas de metal e vidro (ELKERAN, 2013). O
problema tridimensional é caracteristico do encaixe de containers e do carregamento de
caminhdes (GONCALVES e RESENDE, 2013; WASCHER, HAUBNER e
SCHUMANN, 2007; GOMES e OLIVEIRA, 2006).

Em relacdo ao tipo de atribuicdo, Wascher, Haubner e Schumann (2007) citam
duas possibilidades: maximizacdo de saida e minimizacdo de entrada. Busca-se a
maximizacdo de saida quando o conjunto de objetos grandes ndo é suficiente para
acomodar todos os itens pequenos. Ja& a minimizacdo de entrada refere-se a situacao
contraria, o conjunto de objetos grandes é suficiente para dispor todos os itens
pequenos. Ambos 0s termos (maximizacdo de saida e minimizacdo de entrada) podem
ser substituidos por minimizacdo de residuos, ou seja, diminuicdo das partes nao
utilizadas da matéria-prima.

Os itens pequenos podem ser classificados como idénticos (mesma forma e
tamanho), fracamente heterogéneos (itens idénticos, porém com diferentes orientacdes
sdo tratados como distintos) e fortemente heterogéneos (poucos itens séo idénticos em
forma e tamanho) (WASCHER, HAUBNER e SCHUMANN, 2007).

Os objetos grandes referem-se a matéria-prima em que 0s objetos pequenos
serdo inseridos e podem ser classificados em dois grupos: um Gnico objeto grande ou
em varios objetos grandes. Em relacdo a forma dos itens pequenos, critério aplicado
apenas para os problemas bidimensional e tridimensional, os itens podem ser regulares
(retangulos, circunferéncias, esferas, caixas) e irregulares (formas com contornos
convexos e ndo-convexos?) (WASCHER, HAUBNER e SCHUMANN, 2007).

2 Termo utilizado por diversos autores (TOLEDO et al., 2013; BENNELL e OLIVEIRA, 2009; SATO,
MARTINS e TSUZUKI, 2012) para se referir a formas céncavas, ou seja, que possuem reentrancias,
concavidades.
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Dentre os diversos problemas da area de corte e encaixe apresentados no
trabalho de Wascher, Haubner e Schumann (2007), a presente pesquisa situa-se na
classificacdo denominada Open Dimension Problem. Nesta classe do problema, um
conjunto de itens pequenos precisa ser todo alocado em um Unico objeto grande ou em
varios objetos grandes. Em relacdo as dimensdes dos objetos grandes, uma é fixa e outra
varidvel. O (Two-dimensional) Strip Packing Problems é uma ramificacdo da
classificagdo Open Dimension Problem, em que um conjunto bidimensional de itens
pequenos tem que ser alocado em um objeto retangular grande; a largura do objeto
grande é fixa, seu comprimento € variavel e deve ser minimizado. No caso dos itens
pequenos possufrem formato irregular® (LEUNG, LIN e ZHANG, 2012; BENNELL e
DOWSLAND, 2001; OLIVEIRA e FERREIRA, 1993) o problema é referido como
Irregular Strip Packing Problem ou Nesting Problem (BALDACCI et al., 2014,
BENNELL e OLIVEIRA, 2009; GOMES e OLIVEIRA, 2006). Em algumas areas
especificas, como, na inddstria do vestuario, 0 mesmo problema pode ser denominado
por diferentes nomes, como Marker-Making Problem (BENNELL e OLIVEIRA, 2009;
LI e MILENKOVIC, 1995).

Os problemas de corte e encaixe também sdo classificados na classe de
problemas denominados de NP-dificil. O termo NP-dificil € empregado para rotular
problemas que ndo podem ser solucionados rapidamente utilizando abordagens
puramente algoritmicas. O esforco computacional para a resolucdo cresce
exponencialmente com o tamanho do problema, de acordo com a quantidade de dados
envolvidos. O conhecimento de que um problema pertence a classe NP-dificil fornece
uma informacéo valiosa sobre que linhas de abordagem tém potencial para serem mais
produtivas e que a busca por um algoritmo exato ndo deve ser a prioridade (GAREY e
JOHNSON, 1979).

Garey e Johnson (1979) classificam os problemas de busca que procuram um

valor maximo ou minimo na classe NP-dificil. Essa dificuldade direcionou os estudos

% Bennell e Oliveira (2009) definem uma peca com formato irregular se ela precisa de no minimo trés
parametros para ser identificada. Para construir um circulo € preciso saber o raio (um parametro), para um
retangulo e necessario saber o comprimento e a largura (dois parametros). Assim, os autores explicam que
formas irregulares geralmente sdo poligonos simples, e que em alguns casos, podem conter buracos.
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do cutting e do packing para a busca de solucdes heuristicas* e algoritmos de
aproximacéo.

Um inconveniente comum dessa area de pesquisa € o fato das solugfes serem
obtidas através de métodos ndo exatos o que impossibilita o calculo da solucdo 6tima,
ou seja, a melhor solucdo. Assim, as solucdes propostas sempre podem ser melhoradas
em pelo menos dois aspectos: eficiéncia, medida em percentual de ocupacao dos itens
pequenos sobre a matéria-prima e tempo computacional para solugdo de um problema,
calculado geralmente em segundos.

Em Alves (2010), o Marker-Making Problem foi tratado através de uma
heuristica. Para poder verificar o desempenho (tempo e eficiéncia) da heuristica foi
desenvolvido o software Riscare® para o encaixe de moldes da indGstria do vestuario
sobre tecidos® lisos. A verificacdo dos resultados obtidos pelo software Riscare foi
realizada por meio do encaixe de problemas especificos da industria do vestuario e
problemas considerados benchmarks, que estdo disponiveis online no website ESICUP-
EURO Special Interest Group on Cutting and Packing’. A prética de utilizar os
problemas benchmarks e comparar a eficiéncia e o tempo com o desempenho obtido por
outros autores é comum na literatura (BALDACCI et al., 2014; ELKERAN, 2013;
BURKE et al., 2010; IMAMICHI, YAGIURA ¢ NAGAMOCHI, 2009; GOMES e
OLIVEIRA, 2006).

Os benchmarks para o Irregular Strip Packing Problem englobam problemas
desenvolvidos para testes (denominados de artificiais), pecas com formato de quebra-
cabeca, em gue uma peca se encaixa perfeitamente na outra (conhecidos como jigsaw) e
moldes da industria do vestuario.

Quando moldes da industria do vestuario sdo utilizados para o encaixe é preciso
considerar algumas especificidades dessa area. Cada molde deve ter uma indicacédo de
como ele deve ser posicionado ao longo do comprimento do tecido. Os moldes podem

ser colocados em um Unico sentido do comprimento do tecido ou nos dois sentidos, pela

* Coppin (2010) descreve a heuristica como uma regra ou parte de uma informacéo que é utilizada para
fazer uma busca ou solucionar outro problema.

> O software Riscare foi desenvolvido durante a dissertacdo de mestrado da Autora deste trabalho
(ALVES, 2010) e executa o encaixe de moldes em tecidos lisos. Esta registrado no Instituto Nacional de
Propriedade Industrial (INPI) do Brasil com o nimero 12048-2.

® Na industria do vestuario, as pecas pequenas sio denominadas de moldes e o objeto grande é o tecido
(ARAUJO, 1996).

’ Disponivel em: < http://paginas.fe.up.pt/~esicup/tiki-index.php?page_ref_id=1>. Acesso em: 27 ago.
2014.
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rotacdo de 180°. As restricGes de rotacdo estdo relacionadas a existéncia de estampas,
pelos e caracteristicas inerentes do entrelagcamento do tecido. Em algumas situacdes,
com o objetivo de melhorar a eficiéncia do encaixe e desde que ndo prejudiquem o
caimento da peca depois de confeccionada, pode-se optar pela rotagdo de alguns moldes
em 90°. Apds a etapa de encaixe, todos 0s moldes devem estar inseridos no tecido e ndo
deve haver sobreposicdo entre eles.

Apesar dos problemas benchmarks englobarem exemplos da industria do
vestuario e considerarem as restricdes de rotacdo dos moldes, algumas especificidades
desse processo produtivo ndo sdo abordadas nos trabalhos citados anteriormente.
Nielsen e Odgaard (2003), explicam que pode haver uma quantidade elevada de
restricdes relacionadas a cada tipo de encaixe, dependendo da inddstria de origem do
problema. Os autores evidenciam que algumas das restricdes podem ser descritas como
variantes do problema e requerem tratamento especial.

Nielsen e Odgaard (2003) apresentam uma situacdo peculiar da industria do
vestuario: o encaixe de moldes em tecidos listrados. Os autores abordam a necessidade
que existe na industria do vestuario de que alguns moldes possuam correspondéncia de
posicao na etapa de encaixe. Essa situacdo ocorre quando ha um tipo de tecido com um
padrdo, como, listras ou um desenho, e esse padrdo precisa ter continuidade apds a etapa
de costura das partes constituintes da roupa.

Diversos outros autores da area de moda e tecnologia do vestuario (ALDRICH,
2014; TREPTOW, 2013; FISCHER, 2010; TYLER, 2008; ARAUJO, 1996; YATES,
1995) enfatizam que na etapa de encaixe em tecidos listrados e xadrezes ha a
necessidade de posicionamento dos moldes de modo que as linhas tenham continuidade
na peca de roupa apds a etapa de costura. Apesar do consenso entre 0s pesquisadores, ha
uma lacuna na producao de trabalhos relacionados ao problema especifico de colocacgéo
de moldes sobre tecidos listrados para posterior corte. Nielsen e Odgaard (2003)
propdem uma solugdo para uma parte do problema, porém ndo abordam os diferentes
tipos de tecidos listrados e as posi¢cbes dos moldes na etapa de encaixe. Os autores
também ndo apresentam resultados obtidos para este tipo de problema.

Bennell e Oliveira (2009), assim como as pesquisas que sdo descritas ao longo
deste trabalho sobre o Irregular Strip Packing Problem, mostram como a evolugéo ao
longo dos anos fez os algoritmos melhorarem seu desempenho. Atualmente,

publicacbes, como a de Elkeran (2013), apresentam algoritmos de encaixe com
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excelentes valores de eficiéncia e um pequeno tempo de processamento. Porém,
variantes do problema, direcionadas para situacdes reais de industrias, como o caso do
encaixe de moldes em tecidos listrados, ainda ndo possuem quantidade de trabalhos
significativa. Por outro lado, alguns softwares comerciais direcionados para 0s
problemas da inddstria do vestuario, como o Diamino da empresa Lectra (Franca) e o
AccuMark da Gerber (USA), realizam o encaixe de moldes em tecidos listrados.

Apesar dos softwares das empresas Lectra e Gerber realizarem o encaixe de
moldes de modo automatizado em tecidos listrados, eles possuem alto valor para
aquisicdo. Somado a este fato é possivel encontrar com frequéncia, em lojas dos mais
diferentes segmentos e publicos, exemplos de pecas do vestuario em que ndo houve
uma preocupagdo com o encaixe das listras apds a etapa de costura. Assim, se repete
seguidamente 0 processo em que roupas com estampas e listras que ndo coincidem
passam pelos setores de modelagem, corte, costura e ao final sdo comercializadas para
os clientes.

Dessa forma, tem-se um contexto onde o problema real de encaixe de moldes da
indUstria do vestuario em tecidos lisos j& é tratado academicamente e onde softwares
comerciais apresentam solucbes para empresas de confeccdo. Porém, uma
especificidade desse problema, o correto posicionamento de moldes no encaixe em
tecidos listrados ndo é tratado academicamente na mesma propor¢do de sua importancia
econdmica para as empresas de confecgéo.

Como contribuicdes para essa lacuna nesta pesquisa foram desenvolvidos dois
algoritmos: algoritmo com etapa de pré-processamento e algoritmo de busca do melhor
encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings para o problema de encaixe de
moldes em tecidos listrados. Os dois algoritmos foram implementados em uma nova
versdo do software Riscare, denominado Riscare Listrado, e apresentaram resultados de
encaixe em tecidos listrados com eficiéncias proximas aos melhores resultados

encontrados na literatura para a versao dos em tecidos lisos.

1.2 DELIMITACAO DO TEMA
Proposicdo de solucdo para os problemas bidimensionais de encaixe de moldes
com formas irregulares direcionados para a etapa posterior de corte em tecidos listrados.

Serdo consideradas as restricfes de rotacdo dos moldes, tamanho e caracteristicas do
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tecido, priorizando a minimizacdo do desperdicio de matéria-prima e buscando um

tempo de processamento computacional compativel com o apresentado na literatura.

1.3 PROBLEMA
Como desenvolver técnica de encaixe para que seja possivel minimizar o
desperdicio de tecido no processo de encaixe de moldes em tecidos listrados para a

etapa posterior de corte na industria do vestuario?

1.4 HIPOTESES
e A representacdo grafica dos moldes e do tecido através da simplificacdo das
formas geométricas pela divisdo das pecas em grids®, com informacdes
numéricas e com cores, possibilita o correto posicionamento dos moldes nas
listras durante o processo de encaixe.
e Quanto maior for o nimero de encaixes diferentes gerados, havera mais chance
de se obter uma eficiéncia maior como solugéo final, mas com maior tempo de

processamento computacional.

1.5 OBJETIVOS
1.5.1 Objetivo Geral

Desenvolver técnica de encaixe de moldes em tecidos listrados que respeite as
restricdes de rotacdo e colocacdo, minimize o desperdicio de tecido e tenha um tempo

de processamento computacional compativel com o apresentado na literatura.

1.5.2 Objetivos Especificos
e Estudar e analisar os tipos de tecidos listrados e como as diferentes padronagens
influenciam o encaixe através das possibilidades de rotacdo dos moldes e na
colocacdo dos moldes sobre a matéria-prima.
e Pesquisar historicamente como surgiu e se desenvolveu os estudos relacionados

aos problemas de encaixe bidimensional de formas irregulares.

8 Grids sdo finitas partes de mesma dimensdo. Um conjunto de grids é utilizado, no método raster, para
representar uma forma geométrica. O método raster é descrito no subcapitulo 3.2.2 deste trabalho
(BENNELL e OLIVEIRA, 2008).
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e Aprofundar o embasamento tedrico sobre técnicas e algoritmos empregados para
a resolucdo de problemas de encaixe bidimensional para verificar o estado da
arte no tema.

e Classificar as principais caracteristicas das solucGes para os problemas de
encaixe bidimensional de formas irregulares.

¢ Identificar as diferentes restricdes de roupas em tecidos listrados que precisam
ser consideradas na etapa de encaixe de moldes.

¢ Realizar testes comparativos com casos benchmarks de encaixe de moldes de
tecidos lisos, em virtude de ndo haver publicagdes que apresentem resultados de
encaixe para tecidos listrados.

e Sugerir um novo problema para teste, especifico do encaixe em tecidos listrados,
de acordo com a identificacdo realizada das restri¢cdes de roupas confeccionadas

neste tipo de tecido.

1.6 JUSTIFICATIVA

O setor téxtil-confeccdo mundial e nacional movimenta elevados valores. No
ano de 2012, os negdcios relacionados ao setor téxtil e de confeccdo mundial fez
circular em transacfes aproximadamente US$ 744 bilhGes, segundo dados da
Organizacdo Mundial do Comeércio divulgados pela ABIT. A ABIT, Associacdo
Brasileira da Inddstria Téxtil, projeta que para o ano de 2020, que 0 nimero se eleve
para US$ 851 bilhdes (ABIT, 2014).

Em nivel mundial, o Brasil ocupa a quinta posicdo em relacdo a producdo de
industrias téxteis e a quarta posicdo em relacdo a producdo de empresas de confeccdo.
Porém, a participacdo nacional no mercado mundial representa menos de 0,4% (ABIT,
2014).

Em 2014, o nimero de trabalhadores da area téxtil e de confeccdo de empresas
instaladas no Brasil, com empregos diretos, era de 1,7 milhdo de pessoas, sendo 75%
mulheres. Em 2012, o numero de empregos indiretos era de aproximadamente 8
milhGes. No Brasil, as atividades ligadas ao setor téxtil e de confeccdo possuem cerca de
200 anos, e nesse periodo o setor construiu importancia econdmica e social para o pais,
sendo a segunda industria de transformagdo que mais emprega e a segunda maior
geradora do primeiro emprego (ABIT, 2014; BORLINA FILHO, 2012).
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No Brasil, o setor téxtil e de confeccdo obteve um faturamento aproximado de
US$ 56,7 bilhdes em 2012 (STECANELLA, 2013). O gasto estimado das familias
brasileiras com produtos téxteis e de vestuario foi de R$ 102 bilhdes em 2012 e R$ 100
bilhdes em 2014 por meio da producdo de mais de 30 mil empresas. O mercado
consumidor brasileiro, que compra produtos de vestuario, cama, mesa e banho, situa-se
entre os oito maiores mercados consumidores do mundo. O investimento médio no setor
é de R$ 5 bilhdes por ano, enquanto que as contribuicGes federais e pagamentos de
impostos somaram, no ano de 2013, R$ 7 bilhdes (ABIT, 2014).

O Produto Interno Bruto (PIB) da cadeia téxtil e confeccdo, em que estdo
incluidas as industrias téxtil, confeccdo e o setor de varejo somou R$ 38,3 bilhGes em
2012. O crescimento médio real do PIB dos trés segmentos, no periodo de 2007 a 2012
foi acima do crescimento médio do pais e diferente da industria de transformagéo como
um todo, que registrou queda no mesmo periodo (MEYGE, 2013).

Apesar dos investimentos e do crescimento do PIB no setor, houve nos ultimos
anos, aumento no compartilhamento do mercado interno com produtos importados. No
periodo de 2003 a 2013 a importacdo de produtos do vestuario aumentou 24 vezes,
passando de US$ 148 milhdes para US$ 3,5 bilhdes. O mercado nacional de
comercializacdo de produtos do vestuario possui em torno de 15% de marcas
importadas. Em 2004, esse percentual era de 2% (ABIT, 2014).

No ano de 2014, a ABIT elaborou um material denominado de “Agenda de
Prioridades: Téxtil e Confeccdo 2015 a 2018”. Esse documento apresenta um conjunto
de propostas para melhorar a competitividade das industrias téxteis e de confec¢do no
mercado nacional e mundial. O documento destaca 20 propostas prioritarias divididas
por temas. Dentre essas propostas, seis estdo relacionadas com a presente pesquisa. De
um modo geral, as seis propostas evidenciam a necessidade de politicas industriais e
incentivos na area de inovacdo e tecnologia, assim como a preocupacao com 0 acesso
das pequenas e micro empresas a inovagdo (ABIT, 2014).

Na moda, a tecnologia direcionada para a inovacgéo, permite o desenvolvimento
de produtos que seriam muito mais dificeis de serem produzidos, ou até mesmo
inviaveis de serem criados (MODA, 2014). A presente pesquisa utiliza da tecnologia
para viabilizar a resolu¢do de um problema encontrado em alguns encaixes da industria

do vestuario e traz beneficios para o processo produtivo de alguns produtos do
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vestuario. Assim, corrobora também com as propostas da ABIT (2014) para a melhoria
da competitividade das industrias de confeccgéo.

H& consenso entre os autores da area de moda e tecnologia do vestuario
(ALDRICH, 2014; TREPTOW, 2013; FISCHER, 2010; TYLER, 2008; ARAUJO,
1996; YATES, 1995) sobre a necessidade, na etapa de encaixe sobre tecidos listrados,
de insercdo dos moldes em locais especificos, para que apés a etapa de costura, as linhas
apresentem continuidade na roupa. Em Readers Digest (1980) ha uma sec¢&o inteira com
instrugbes para o encaixe manual, com indicagdo do local de colocagdo dos moldes
sobre tecidos com estampas, listrados e xadrezes. Pastoreau (1993), autor do livro “O
pano do diabo: uma historia das listras e dos tecidos listrados”, escreveu 128 paginas
sobre a historia das listras e dos tecidos listrados. O emprego de listras em roupas ja foi
utilizado para simbolizar loucos na ldade Média, foi moda no século XV, simbolo da
corrente higienista do século XIX e ainda esta presente nos dias atuais. Como por
exemplo, as roupas desenvolvidas para surfistas com listras brancas e pretas, que levam
o tubardo a acreditar que o surfista ndo é um bom alimento (AUSTRALIANOS, 2013).
Atualmente, as listras, depois do tecido liso, sdo a estampa mais empregada no mundo
(PASTOREAU, 1993; CHATAIGNIER, 2006).

O desenvolvimento de roupas listradas esta relacionado ao campo de
conhecimento da Moda que, como citado anteriormente, tem percentual elevado de
participacdo nas industrias de transformacdo do pais. Por outro lado, é a area de
pesquisa em otimizacdo combinatdria que busca solucBes para os problemas de insercao
dos moldes sobre o tecido com o objetivo de diminuicdo do desperdicio. H4 um volume
de trabalhos elevado na &rea da Moda que comprovam a importancia do
desenvolvimento de roupas de qualidade em tecidos listrados. Porém, ndo se encontra
na literatura quantidade equivalente de trabalhos de otimizacdo combinatoria para
resolucdo de problemas de corte e encaixe em matérias-primas com listras.

O principal objetivo dos problemas de corte e encaixe, estudados pela area de
otimizagdo combinatoria, é a diminuicdo do desperdicio de matéria-prima (BENNELL e
OLIVEIRA, 2008). Na industria de confeccdo do vestudrio, a matéria-prima tem
impacto significativo no custo do produto final (ARAUJO, 1996). Assim, a reduco da
utilizagdo de tecido para a confecgdo do produto influencia diretamente o preco final.

Com numeros expressivos, a cadeia téxtil-confeccdo dispde de inUmeros

softwares para lidar com diferentes etapas do processo produtivo de seus produtos,
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como, a etapa de encaixe de moldes sobre o tecido. Destacam-se os softwares Audaces
(Brasil), Moda-01 (Brasil), Lectra (Franca), Gerber (USA), OptiTex (Israel), Pad
(Canada), Assyst (Alemanha), i-Omni (Korea), TexPia (Korea), Yuka (Japéo), Asahi-
Kasei (Japdo), entre outros. Diferentemente dos trabalhos publicados na literatura, sabe-
se que, dentre as empresas mencionadas, alguns softwares, como das empresas Lectra e
Gerber, realizam o encaixe de moldes em tecidos listrados de modo automatizado, ou
seja, sem o auxilio de especialistas humanos.

O desenvolvimento de softwares e maquinas para resolucbes de problemas
especificos da industria do vestuario possuem elevado custo. Daniel Harari, diretor geral
da empresa Lectra, cita o valor em torno de 20.000.000,00 EUR. Esse valor foi gasto
para desenvolver o software e a maquina da empresa que permitem o encaixe de moldes
sobre o couro. Daniel Harari também explica que o tempo de desenvolvimento € longo,
aproximadamente quatro anos (MODA, 2014).

Com alto custo de desenvolvimento, é possivel compreender o porqué dos
softwares comerciais, que lidam com o problema de encaixe em tecidos listrados,
possuirem licencas de uso com alto valor de aquisicdo. Por outro lado, nem todas as
empresas podem pagar por softwares especificos.

No Brasil, a cadeia téxtil e de confeccdo nacional é formada predominantemente
por micros e pequenas empresas. Das 30 mil empresas nacionais do setor, 83% sao
micro empresas e 14,9% pequenas empresas (ABIT, 2006 apud BRITO, 2008). A
aquisicdo de licencas de uso de softwares especificos e que colaboram para a melhoria
do processo produtivo de produtos do vestuario pode ser inviavel para essas empresas.
Porém, a ndo aquisicdo de novas tecnologias contribui para a diminuicdo da
competitividade (ABIT, 2014).

No caso do encaixe de moldes em tecidos listrados, outra possibilidade, além do
encaixe automatico, é o encaixe manual. Porém, geralmente € preciso optar entre
elevado tempo para a conclusdo da etapa ou alto desperdicio de tecido. A partir desses
dados, conclui-se empiricamente que outra opcdo de producdo frequente, que néo
impacta financeiramente no processo produtivo, € o desenvolvimento de uma grande
quantidade de pegas do vestuario confeccionadas em tecidos listrados sem a
preocupacédo de coincidéncia das listras ap0s a etapa de costura. Tal fato pode ser visto

com frequéncia em pecas de roupas comercializadas. Porém, quando os produtos séo
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confeccionados dessa forma, a qualidade das pecas e consequentemente a
competitividade das empresas diminui.

Assim, no presente trabalho sdo propostas solugdes que visam contribuir com o
problema de encaixe de moldes em tecidos listrados. As solucgdes foram transformadas
em algoritmos e implementadas no software Riscare. Esse software pode vir a atender
uma demanda de mercado das micros e pequenas empresas e contribuir para aumentar a
competitividade de seus produtos. Uma vez que é fundamental na producdo de um
produto de melhor qualidade para o consumidor um software que respeite as restrigoes e
execute o encaixe de moldes em tecidos listrados. Soma-se a esses beneficios, a
contribuicdo tedrica da presente pesquisa para duas grandes areas de pesquisa:
tecnologia do vestuario dentro do campo de pesquisa em moda e problemas de corte e

encaixe da area de otimizacdo combinatoria.

1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em onze capitulos. O presente capitulo, denominado
Introducdo — Demarcacdo do fendmeno, apresenta a contextualizacdo do tema abordado,
0 problema que se pretende encontrar uma solucdo, os objetivos, as hipoteses e a
justificativa da realizacdo da pesquisa.

O capitulo 2, Encaixe de moldes em tecidos listrados tem como objetivo
relatar os diferentes tipos de tecidos listrados, as diferentes padronagens e como elas
influenciam nas possibilidades de rotacdo e colocacdo dos moldes sobre o tecido.
Fornece fundamentacdo tedrica sobre o problema de encaixe com o referencial tedrico
da area de Design de Moda.

O capitulo 3, Problemas bidimensionais de corte e encaixe de formas
irregulares também ¢é parte da fundamentacéo teorica do trabalho. Descreve de forma
cronoldgica como o problema surgiu e apresenta o estado da arte. Sdo relatadas as
principais classificacbes em relacdo os métodos empregados e as abordagens mais
atuais para o problema e consideradas, pela autora, relevantes para este trabalho. O final
do capitulo o método Monte Carlo Cadeias de Markov e o algoritmo Metropoli-
Hastings séo descritos.

O capitulo 4, Metodologia descreve a abordagem metodoldgica empregada na
pesquisa. Apresenta-se a classificacdo e o delineamento da pesquisa, onde séo
explicadas as etapas do metodo cientifico.
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O capitulo 5, Analise sistematica de roupas confeccionadas em tecidos
listrados apresenta a etapa de pesquisa documental. Nesse capitulo, é feita uma anélise
através de imagens de roupas em tecidos listrados. Sdo relatadas as restricbes de
algumas pecas de roupa confeccionadas em tecidos listrados que devem ser
consideradas para a etapa de encaixe dos moldes.

O capitulo 6, Procedimentos dos algoritmos de encaixe de moldes em tecidos
listrados apresenta informagdes sobre etapas que sdo iguais para os dois algoritmos
desenvolvidos na presente pesquisa. Estd dividido em trés subcapitulos: Representacao
gréfica dos moldes e do tecido, Rotacdo dos moldes em 180° e Identificacdo da
localizacdo do modulo no molde.

O capitulo 7, Algoritmo de encaixe com pré-processamento descreve 0
primeiro algoritmo proposto para o problema do encaixe de moldes. E explicado como
funciona a etapa de pré-processamento e como 0s moldes sdo dispostos sobre o tecido
utilizando as informacdes da etapa de pré-processamento. Ao final do capitulo foi
construido um Quadro com as etapas do algoritmo.

O capitulo 8, Algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o método
Cadeias de Markov Monte Carlo e o algoritmo de Metropolis-Hastings apresenta o
segundo algoritmo proposto para o problema do encaixe. Este capitulo esta dividido em
subcapitulos que correspondem as fases do algoritmo de Metropolis-Hastings. Ao final
do capitulo também foi construido um Quadro com as etapas do algoritmo.

O capitulo 9, Riscare Listrado descreve a partir da interface do software como
os algoritmos propostos funcionam.

O capitulo 10, Resultados apresenta a pesquisa experimental desenvolvida para
testar os algoritmos propostos para o problema do encaixe. Neste capitulo sdo mostradas
Tabelas com eficiéncias, média das eficiéncias e tempo para diferentes problemas de
encaixe de moldes em tecidos com listras verticais e horizontais.

O ultimo capitulo, Concluséo apresenta as principais reflexées do trabalho com
as etapas concluidas. Também séo analisados 0s objetivos tracados com os resultados
obtidos e a verificagdo das hipoteses. S80 propostas sugestdes para a continuidade da
pesquisa e o0 desenvolvimento de novos trabalhos.

No final do texto, ap6s as Referéncias, apresenta-se um Glossario com palavras

especificas da area de moda e vestuario.
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2 ENCAIXE DE MOLDES EM TECIDOS LISTRADOS

Este capitulo apresenta as necessidades especificas que devem ser consideradas
para o encaixe de moldes em tecidos listrados. Os autores e trabalhos citados neste
capitulo fazem parte do campo de estudo da moda, assim como suas perspectivas, que
sdo direcionadas para as necessidades do desenvolvimento e producédo de produtos do
vestuario. S&o descritos em subcapitulos os principais tipos, as diferentes padronagens,

as possibilidades de rotagéo de moldes, e a colocacdo dos moldes em tecidos listrados.

2.1 TIPOS DE TECIDOS LISTRADOS

Fragmentos téxteis, encontrados no final do século XX, comprovam que havia
tecidos com listras coloridas datados do século | d.C (PEZZOLO, 2007). Anterior a esse
periodo, 0 Antigo Testamento também cita roupas com tecidos listrados. Atualmente,
depois do tecido liso, as listras sdo a estampa mais empregada no mundo
(CHATAIGNIER, 2006).

Os tecidos listrados séo aqueles que possuem listras, ou seja, faixas coloridas ou
de caracteristicas diferencidveis do tecido dispostas paralelamente (UDALE, 2009;
YATES, 1995). As diferencas de padrdes entre os tecidos sdo, em sua maioria,
caracterizadas pelas diferencas de cores, que distinguem um tecido listrado. As cores
podem ser aplicadas em qualquer estagio de producdo de uma roupa, desde a fibra, o
fio, o tecido até a roupa pronta. A Figura 1 apresenta de modo esquematico os principais
processos produtivos que podem dar origem aos tecidos listrados. Os simbolos
utilizados, e descritos através da legenda do canto direito da imagem, indicam os tipos

de listra (vertical, horizontal e diagonal) que podem ser produzidas a partir de cada

processo.
Figura 1 — Processos de fabricacdo de tecidos listrados
Tecido listrado Legenda:
| \'l Listra vertical
} Listra horizontal
Tecido plano Malha 1] Listra diagonal
] ]
v v v v v
Fibra Fiotinto  Estamparia Por trama Por urdume
\' ] |
v v v v v
Circular Retilinea Fibra Fio tinto Estamparia
; | vV ]
Fio tinto M v v

Fibra Fio tinto Estamparia

Fonte: a Autora
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Os principais tipos de tecidos podem ser classificados em quatro grupos: tecidos
planos, tecidos de malha, tecidos de lacada e ndotecidos (CHATAIGNIER, 2006). Os
tecidos planos sdo compostos de fios dispostos no sentido do comprimento do tecido,
denominados de fios de urdume, por entre os quais atravessam os fios da trama no
sentido da largura do tecido. O entrelacamento dos fios forma um angulo de 90°. A

Figura 2 mostra uma amostra de tecido plano listrado.

Figura 2 — Tecido plano listrado

Fonte: a Autora

Pode-se produzir um tecido plano listrado de diferentes formas: fibra colorida,
fios tintos e através de processos de estamparia. Os tecidos produzidos de fibras
coloridas ou com fios tintos podem apresentar listras no sentido vertical e horizontal.
Isso é devido ao fato de que os fios coloridos podem ser utilizados tanto nos fios de
urdume, quanto nos fios da trama. Também se pode obter um tecido listrado pelos
processos de estamparia. Apés a tecelagem, o tecido recebe na etapa de acabamento a
aplicacdo de uma padronagem, que € percebida apenas do lado direito do tecido. Uma
vez que 0 processo de estamparia ndo possui relagdo com o entrelagamento dos fios, €
possivel obter as mais diversificadas listras em todas as posi¢des: horizontal, vertical e
diagonal (CHATAIGNIER, 2006).
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Existem outros meios, ndo tdo comuns para a obtencdo de tecidos listrados,
porém também considerados por alguns autores dentro da classificacdo de estamparia.
Por exemplo, o devoré, processo no qual o tecido, composto por duas fibras distintas,
passa por um processo quimico e perde parte de suas fibras (UDALE, 2009;
CHATAIGNIER, 2006).

Outra forma de fabricacdo de tecidos é atraves da malharia. Os tecidos de malha
sdo formados a partir do entrelagamento de lacadas e podem ser construidos com um ou
mais fios. Os tecidos de malha podem ser tricotados ao longo do urdume (comprimento)
ou da trama (largura). A fabricacdo de malhas por trama, a mais comum das duas, pode
ser dividida em: malharia circular e malharia retilinea. Na malharia circular, se um fio
colorido for utilizado, a producédo de tecido sera exclusivamente com listras no sentido
horizontal. Essa caracteristica € dependente da construcdo do tecido e das maquinas
utilizadas. Na malharia retilinea é possivel, além das listras horizontais, a construcéo de
tecidos com listras verticais ou diagonais, que podem ser desenvolvidas através de
cartbes perfurados, folha milimetrada, software CAD, ou técnica de malha parcial.
Diferentemente das malhas por trama, as malhas por urdume sdo obtidas pelo
entrelacamento de um ou mais conjuntos de fios colocados lado a lado no tear. A Figura
3 apresenta uma malha por trama circular (SISSONS, 2012; UDALE, 2009;
CHATAIGNIER, 2006).

Figura 3 — Malha por trama circular

Fonte: a Autora
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Os tecidos de lacada séo obtidos por processos que envolvem um ou mais fios
trancados ou entrelacados, diferentemente da malha, a lacada é completa e forma nés
que sdo a base da armacgdo. Ndo é comum a utilizacdo de listras em tecidos de lacada
(UDALE, 2009; CHATAIGNIER, 2006).

Os naotecidos sdao “(...) estruturas planas, flexiveis e porosas, as quais sdo
obtidas em forma de mantas, véus, por meio de produtos quimicos, fibras, filamentos e
consolidados por meios mecanicos, quimicos, térmicos, solventes (...)” (REWALD,
2006). A fabricacdo de ndotecidos listrados também néo é frequente.

Assim, a variedade de tecidos listrados € produzida predominantemente em
tecidos planos e malhas, que podem ser utilizados na confeccdo de pecas de roupa com
diferentes caracteristicas. Para a confeccdo de roupas em tecidos listrados é necessario
também a compreensdo dos padrdes, das restricdes de encaixe e das possibilidades de

rotacdo dos moldes na etapa de encaixe.

2.2 PADRONAGEM DE TECIDOS LISTRADOS

Ha diferentes tecidos com distintos padrdes listrados, as principais diferengas em
relacdo as listras concentram-se em: tamanho, posi¢do e padronagem. De certa forma,
todos esses conceitos estdo relacionados entre si. O tamanho refere-se a largura da listra,
quando comparada ao fundo, ela pode ser considerada fina, média ou grossa. Em um
mesmo modulo pode haver listras de diferentes larguras, posicionadas préximas ou
distantes umas das outras. O modulo é a unidade da padronagem, ou seja, a menor area
que inclui todas as listras que compdem o desenho. Apds a repeticdo do modulo, que
pode ter diferentes posigdes, é gerado o padrdo (RUTHSCHILLING, 2008).

A Figura 4 apresenta trés padronagens com seus respectivos médulos no lado
superior esquerdo. Se o fundo for considerado azul, a primeira padronagem apresenta
listras finas de mesma largura; quando comparadas as larguras entre as listras brancas e
as azuis, as brancas possuem a largura menor. A segunda padronagem mostra listras de
largura média, as listras brancas e azuis possuem mesma largura. A terceira padronagem
apresenta listras grossas, quando a largura das listras brancas é comparada com a largura

das listras azuis, as brancas apresentam largura maior.



42

Figura 4 — Mddulos e padronagens com diferentes larguras de listras

| ﬂ L”H

Fonte: a Autora

A Figura 4 apresenta apenas exemplos de padronagens com modulos em que as
listras brancas possuem a mesma largura, assim como as listras azuis. Porém, também
existem as padronagens em que h& mais de duas larguras de listras em um mesmo
modulo. A Figura 5 mostra dois exemplos com o médulo e a padronagem. O primeiro
maodulo possui trés larguras de listras nas cores branca e azul. Ha listras brancas fina,
média e grossa, e listras em azul com a mesma largura da listra média branca. O
segundo modulo tem as mesmas larguras de listras, mas com cores diferentes. Yates
(1995) classifica os tecidos listrados de acordo com o nimero de diferentes larguras de
listras em uma padronagem. Assim, a quantidade de cores em um modulo ndo tem
influéncia, apenas a quantidade de listras com larguras distintas. Yates (1995) também
classifica os tecidos xadrezes como listrados. As restri¢cdes para o encaixe de moldes em
tecidos xadrezes séo diferentes das consideracOes para listras posicionadas no tecido em
um unico angulo. Assim, neste trabalho quando se utiliza o termo tecido listrado,

desconsideram-se os tecidos xadrezes.

Figura 5 — Modulos e padronagens com diferentes larguras e cores

Fonte: a Autora

Apesar da classificacdo de Yates (1995) ndo considerar a quantidade de cores

em um madulo listrado, Readers Digest (1980) destaca que quanto mais larguras e cores
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tiverem o moddulo maior serd a importancia de definir qual a listra ou o espaco
correspondera as partes da peca do vestuario que chamam mais atencdo. Readers Digest
(1980) recomenda, de um modo geral, que as listras mais evidentes devem ficar sobre as
barras inferiores das pegas de vestudrio, como bainhas e extremidade das mangas.
Porém, em outras situaces, como bainha de saias arredondadas deve-se optar pela listra
com a cor mais discreta. Evita-se também a colocacdo de listras que chamam mais
atencdo na cintura e na zona mais volumosa do busto e dos quadris. Assim, 0 nimero de
cores ndo interfere na quantidade de larguras em um modulo, mas devem ser
consideradas para a confeccdo de produtos do vestuario (READERS DIGEST, 1980).
Yates (1995) também divide os diferentes tipos de tecidos listrados em: com
repeticdo simétrica, a partir de um eixo central imaginario as listras sdo idénticas para
cada lado deste eixo; com repeticdo assimétrica, as listras sdo diferentes para cada lado
do eixo imaginario. As padronagens da Figura 6(a) e 6(b) sdo exemplos de padrdes
listrados simétricos. Se for analisado apenas o0 modulo — lado superior esquerdo de cada
padronagem — ele pode sugerir que o tecido ndo possui listras simétricas. Porém,
conforme a definicdo da palavra modulo — unidade da padronagem que possui a menor
area e inclui todas as partes que compdem o desenho — pode-se ter mais de um maédulo
para a mesma padronagem (RUTHSCHILLING, 2008). Assim, é preciso sempre
analisar a padronagem do tecido listrado antes de definir se o padrdo do tecido é
simétrico ou assimétrico. J& a padronagem da Figura 6(c) é assimétrica, tragcado um

eixo, em nenhuma parte as listras sdo iguais dos dois lados.

Figura 6 — Mddulos e padronagens: a) simétricos; b) simétrico; c) assimétrico

T i

Fonte: a Autora

A quantidade de cores, simetria ou assimetria das listras em um mddulo
influenciam nas possibilidades de rotacdo e na definicdo da localizagdo dos moldes
sobre o tecido na etapa de encaixe. Essas possibilidades sdo abordadas nos proximos

subcapitulos.
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2.3 ROTACAO DE MOLDES EM TECIDOS LISTRADOS

Segundo Fischer (2010) e importante que os diferentes moldes, que apds
cortados no tecido irdo se encontrar na peca final através de costuras, tenham a
padronagem alinhada antes do corte. Os moldes devem conter marcacdes das listras
principais ou indicacdes, que devem ser iguais nas partes adjacentes. A autora
recomenda atencdo nas costuras laterais, no centro da frente e das costas, nas cavas,
mangas, bolsos, debruns, punhos, pala e gola. A Figura 7 apresenta os moldes da parte
das costas e da frente de uma blusa para serem cortados em um tecido com listras

horizontais simétricas.

Figura 7 — Disposic¢éo dos moldes de uma blusa em tecido listrado horizontal simétrico

Fonte: a Autora

Na Figura 7 é importante, como recomendado por Fischer (2010), que as laterais
da peca no molde da frente e das costas fiqguem na mesma posicao da listra. O ponto de
coincidéncia dos moldes esta indicado com um circulo vermelho. Ndo importa a posicéo
que o molde va ser colocado no tecido, o importante € que a localiza¢do do ponto de
coincidéncia seja 0 mesmo no modulo que se repete ao longo do tecido. Caso se deseje
rotacionar os moldes durante o encaixe, com o objetivo de melhorar a eficiéncia de
utilizacdo do tecido; dispdem-se os moldes sobre o tecido de forma que ndo seja
possivel identificar, quando a pega estiver pronta, qual rotacionou em 180° na etapa de

encaixe. A Figura 8 mostra os moldes sem e com rotagdo de 180°.
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Figura 8 — Moldes dispostos sobre o tecido sem e com rotacdo de 180°
O

Fonte: a Autora

Se os moldes foram dispostos sobre o tecido corretamente, depois da etapa de
corte ndo € mais possivel identificar os moldes rotacionados e sem rotacdo. A Figura 9
faz uma simulacdo da etapa de corte para a disposi¢do dos moldes mostrada na Figura 8.
Através da Figura 9 é possivel comprovar que as listras ficaram na mesma posicao das

pecas nos moldes sem e com rotacao.

Figura 9 — Encaixe do molde da frente de uma blusa em tecido listrado horizontal simétrico

==&
SEES

Fonte: a Autora

A Figura 10 apresenta as mesmas etapas apresentadas nas Figuras 7, 8 e 9 para
os moldes da blusa, mas agora sobre um tecido listrado horizontal assimétrico. E
possivel perceber que para tecidos assimétricos ndo se consegue obter pecas iguais, caso
um dos moldes seja rotacionado em 180°. Apesar dos moldes da frente e das costas

rotacionados em 180° manterem a coincidéncia das listras entre si, elas sdo diferentes
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dos moldes que ndo rotacionaram. Em um encaixe automatizado nao é possivel
estabelecer a quantidade de moldes de cada parte da peca que podera rotacionar, assim,
torna-se inviavel a rotagdo dos moldes em 180° que serdo dispostos sobre tecidos com

listras assimétricas.

Figura 10 — Encaixe do molde da frente de uma blusa em tecido listrado horizontal assimétrico

Fonte: a Autora

Além de listras assimétricas, os tecidos também podem ter outras caracteristicas
que impossibilitam a rotacdo dos moldes em 180°. Dessa forma, a listra pode ser
simétrica, mas 0os moldes ndo podem rotacionar porque o tecido possui sentido Unico
(também conhecido como pé ou tecidos com lanugem). A lanugem ocorre porque
terminac@es das fibras dos tecidos se projetam na superficie, € comum em tecidos como
veludo, peles e algodao penteado. Incluem-se também em tecido com sentido Unico 0s
de padréo que ndo é possivel inverter e os tecidos que tém brilho ou mudanca de cores
dependendo do angulo em que sdo observados, por exemplo, os cetins e o0s tecidos
furta-cor. Nesse grupo de tecidos, se os moldes forem cortados com e sem rotacdo de
180°, a peca do vestuario ira apresentar diferencas tdo grandes entre as partes que a
constituem que podem parecer dois tecidos distintos (FISCHER, 2010; READERS
DIGEST, 1980).
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2.4 COLOCACAO DOS MOLDES SOBRE TECIDOS LISTRADOS

Definidas as possibilidades de rotacdo de cada um dos moldes de um modelo e a
localizacdo de cada molde sobre um ponto especifico do modulo das listras é possivel
iniciar a etapa de encaixe. Na etapa de encaixe 0s moldes provavelmente serdo
colocados sobre um dos dois tipos mais comuns de tecido listrado: tecido plano ou
malha por trama.

Os tecidos planos, como citado anteriormente, sdo compostos de dois tipos
diferentes de fios que se entrelacam em um angulo de 90°: fios de trama (sentido da
largura) e fios de urdume (sentido do comprimento). Segundo Smith (2009), os fios de
urdume sdo mais resistentes e tem menor possibilidade de elasticidade do que os fios da
trama. Geralmente, os fios de urdume sdo mais pesados e pré-esticados antes de serem
entrelacados com os fios de trama. Por esses motivos, o sentido dos fios de urdume no
tecido (sentido longitudinal, do comprimento do tecido) deve corresponder ao sentido
vertical do molde. Assim, a roupa, apés confeccionada, terd boa estabilidade no sentido
do comprimento (JONES, 2005; CATELLANI, 2003). A Figura 11 mostra uma
representacdo do tecido listrado horizontal® simétrico, com o sentido dos fios de
urdume, de trama e moldes sobre o tecido com o fio do molde na mesma direcdo dos

fios de urdume.

Figura 11 — Moldes sobre tecido listrado horizontal simétrico

Fios de urdume

Largura do tecido

Fios de trama

\ Comprimento do tecido |

Fonte: a Autora

% A disposicdo das imagens de representagéo do tecido na folha pode causar confusdo na identificagdo de
listras horizontais e verticais. As listras horizontais estdo no sentido transversal do tecido, 0 mesmo dos
fios de trama e geralmente também ficam na posicéo horizontal depois que a roupa esta pronta. As listras
verticais estdo no sentido longitudinal do tecido, 0 mesmo dos fios de urdume e costumam ficar na
posicao vertical depois que a peca do vestuario esta pronta.
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Os tecidos de malha circular e retilinea possuem estrutura diferente dos tecidos
planos. Esses tecidos sdo construidos por lacadas de fios que juntas formam carreiras
superpostas. As lacadas estruturam linhas horizontais, conhecidas como carreiras e
linhas verticais denominadas de fileiras ou colunas. Tanto as carreiras como as colunas
esticam, mas ha uma tendéncia maior de o tecido de malha esticar no sentido da largura.
Assim, para que a peca tenha um melhor caimento o fio do molde deve coincidir com as
colunas dos tecidos de malha. A Figura 12 mostra uma representacéo do tecido listrado
vertical, com o sentido das colunas, das carreiras e moldes sobre o tecido com o fio do
molde na mesma direcdo do comprimento do tecido (UDALE, 2009; JONES, 2005).

Figura 12 — Moldes sobre tecido listrado vertical simétrico

Colunas ou fileiras

Carreiras

Largura do tecido

Comprimento do tecido

Fonte: a Autora

Independente da colocacdo de moldes ocorrer em tecidos listrados planos ou de
malha, o percentual de aproveitamento do tecido (também denominado de eficiéncia ou
rendimento) geralmente é menor do que em tecidos lisos. Para calcular a eficiéncia

Araljo (1996) indica a Equacdo 1.

E (%) — Area total dos moldes % 100 (1)

Area total do tecido

Aldrich (2014) cita que os fabricantes esperam que o percentual de
aproveitamento do tecido seja acima de 80%, ja que quanto maior for a eficiéncia do
encaixe, menor sera o desperdicio de tecido. Aradjo (1996) apresenta percentuais
esperados de perda de tecido com a utilizacdo de softwares CAD para 0 encaixe no
segmento infantil e feminino de diferentes tipos de roupas. Para roupas infantis: blusas,

camisas e saias, 10 a 12%; vestidos, camisolas e roupdes, 15 a 18%; cal¢bes de banho,
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calcas, shorts, 20 a 25%. Para roupas femininas: tecidos lisos com qualidade média, 20
a 25%; tecidos lisos com alta qualidade e tecidos com estampas e qualidade média, 25 a
30% e tecidos com estampa e alta qualidade, 30 a 35%.

Nota-se na literatura que € esperado para o encaixe em tecidos listrados uma
menor eficiéncia, quando comparado com o encaixe em tecidos lisos. O proximo

capitulo aprofunda a fundamentacao tedrica sobre os problemas de corte e encaixe.
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3 PROBLEMAS BIDIMENSIONAIS DE CORTE E ENCAIXE DE FORMAS
IRREGULARES

Este capitulo apresenta um breve contexto histérico dos problemas de corte e
encaixe, desde os primeiros trabalhos até os mais recentes. Os dois subcapitulos
subsequentes explicam respectivamente as abordagens geométricas e a construcdo do
encaixe. Essas sdo as duas principais escolhas que precisam ser feitas quando se
trabalha com os problemas de corte e encaixe. No subcapitulo seguinte, sdo explicadas
de modo detalhado as pesquisas mais significativas para a proposta deste trabalho e que
abordam os problemas do encaixe ou que de alguma forma estdo relacionadas a ele.
Também é realizada uma breve discussdo sobre algumas das abordagens para 0s
problemas de encaixe bidimensional de itens irregulares apresentados na literatura. Os
autores e trabalhos citados neste capitulo fazem parte do campo de estudo da area de
pesquisa em corte (cutting) e encaixe (packing). As solucbes propostas sdo direcionadas
para a obtencdo de encaixes com alta eficiéncia e baixo tempo de processamento
computacional. Ao final do capitulo é explicado o método Cadeias de Markov Monte
Carlo (CMMC) e o algoritmo Metropolis-Hastings.

3.1 CONTEXTO HISTORICO

Gilmory e Gomory (GILMORY e GOMORY, 1961, 1963, 1965) sdo conhecidos
por terem desenvolvido os trabalhos pioneiros na area de corte e encaixe. O primeiro
trabalho, publicado em 1961, apresentou a técnica Column Generation para o problema
unidimensional de corte. A técnica desenvolvida pelos autores deparou-se com
dificuldades na solugdo de problemas reais. Porém, tornou-se mais importante pelo fato
de ter iniciado as pesquisas e gerado o interesse de outros pesquisadores na busca de
solucdes para os problemas de corte e encaixe. Assim, comegou um aumento
progressivo ao longo dos anos na quantidade e complexidade das abordagens
empregadas para solucionar os problemas.

Na década seguinte, foram publicadas diversas pesquisas sobre o0s problemas de
corte e encaixe de itens regulares (CANI, 1979; GAREY e JOHNSON, 1979;
WHITLOCK E CHRISTOFIDES, 1977; GABOW, 1973; HERZ, 1972). Em conjunto
com 0s avangos na area de informatica, surgiram algoritmos mais rapidos e eficientes na
década de 1980 (STOCKMEYER, 1983; GAREY e JOHNSON, 1981; GOFFMAN et

al., 1980). Porém, as solucgdes ainda estavam distantes das necessidades dos problemas
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reais das industrias. Os especialistas humanos que trabalhavam nessas industrias,
quando comparados aos algoritmos desenvolvidos, se destacavam e obtinham solucdes
com eficiéncias mais altas e em menor tempo. Apesar das pesquisas ainda estarem
muito distantes das necessidades reais, nessa década foram publicados os primeiros
trabalhos com itens irregulares (FRITSCH, 1994). Albano e Sapuppo (1980) séo
conhecidos como os primeiros autores a abordarem o encaixe de itens irregulares, que
possuem geometria mais complexa, quando comparados aos itens regulares. Para lidar
com a geometria das pecas e poder realizar o encaixe, 0s autores aplicaram o método do
poligono no-fit. Albano e Sapuppo (1980) foram os autores a utilizarem o termo no-fit
polygon pela primeira vez, apesar do conceito do poligono no-fit ter sido introduzido na
década de 1960 (BURKE et al., 2006; DOWSLAND e DOWSLAND, 1995).

Nos Ultimos anos, o volume de publicacBes, que abordam os problemas de
encaixe bidimensionais de formas irregulares aumentou significativamente, assim como
a qualidade das técnicas empregadas. Bennell e Oliveira (2009) acreditam que a
evolucdo das solucdes pode ser atribuida ao aumento do poder de processamento
computacional, aos avancos nas técnicas para lidar geometricamente com o problema e
a utilizacdo de algoritmos mais sofisticados e eficientes. Dowsland e Dowsland (1995),
Hopper (2000), Nielsen e Odgaard (2003) e Bennell e Oliveira (2009) apresentam
diversas pesquisas que abordam o problema bidimensional de encaixe com pegas de
formato irregular.

Bennell e Oliveira (2008) também publicaram um tutorial sobre as principais
metodologias para lidar com as formas geométricas para os problemas de nesting™. Os
autores definem de modo preciso as principais diferencas entre problemas denominados
pela palavra em inglés nesting e outros problemas de corte e encaixe. Segundo Bennell e
Oliveira (2008), nesting é uma area de pesquisa no campo de corte e encaixe, que trata
dos problemas bidimensionais de encaixe de pecas com formato irregular. Os autores
ressaltam a grande diferenca existente entre os problemas que envolvem pecas com
formato regular dos casos em que as formas séo irregulares. A questdo mais importante

¢ 0 modo como as caracteristicas geométricas vao influenciar as abordagens para

190 termo nesting é traduzido neste trabalho pela palavra encaixe. E comum na tradugo para o portugués
dos termos nesting e packing a utilizacdo da palavra empacotamento (MARTINS, 2007; DEL VALLE,
2010). Na area de moda, os termos em inglés mais empregados e que possuem o mesmo significado de
nesting sdo marker planning (TYLER, 2008) e marker making (ALDRICH, 2014); e no portugués do
Brasil e de Portugal o termo encaixe (ALDRICH, 2014; ARAUJO, 1996).
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resolver o problema. Apesar de haver um numero infinito de diferentes retangulos, com
larguras e comprimentos distintos, o fato de todas as pecas serem retangulares permite
reduzir no material que sera cortado o numero de posi¢des possiveis para colocag¢do. A
infinita variedade de tamanhos e forma de poligonos irregulares fornece um desafio
muito maior. Os autores evidenciam que uma aplicacéo para os problemas de pecas com
formato irregular deve incorporar na abordagem mecanismos para a reducdo do espaco
de solucdo, de preferéncia, sem remover as melhores solugfes. Além do aumento da
complexidade das solucBes possiveis, o célculo de viabilidade da solugdo exige um
tempo de processamento computacional significativamente maior. Por esse motivo,
qguando comparado a versédo retangular do problema, muito menos solu¢bes podem ser
avaliadas no mesmo tempo de execucdo. Os autores destacam que a quantidade de
publicacGes para 0 ano de 2006 ndo era condizente com a importancia do problema para
as industrias. Eles acreditam que uma explicacdo para isso seja a dificuldade e o tempo
necessario para desenvolver uma ferramenta geométrica que lide de modo eficiente com
0 problema.

No préximo subcapitulo sdo apresentadas duas abordagens geométricas distintas
utilizadas para os problemas de encaixe bidimensional de formas irregulares: raster e
poligono no-fit. Essas compreendem, segundo Baldacci et al. (2014), as abordagens
geométricas mais utilizadas na literatura. Ambas também sdo predominantes nas

pesquisas descritas neste trabalho.

3.2 ABORDAGENS GEOMETRICAS

O primeiro obstaculo que os pesquisadores dos problemas de encaixe precisam
lidar é com a abordagem geométrica das pecas com formato irregular. Bennell e
Oliveira (2009) ressaltam que € preciso poder responder se dada a posi¢cdo de duas pecas
sobre o material que serd cortado, se essas pecas estdo sobrepostas, tocando-se ou

distantes.

3.2.1 Poligono no-fit

O poligono no-fit é construido através de duas pecas, por exemplo, A e B. O
poligono no-fit de A e B (também chamado de NFPag) é resultante de uma operacdo de
deslizamento entre as pecas A e B. A peca A tem uma posicdo fixa e a peca B € 0
poligono que move em torno do perimetro da peca A para executar a etapa de
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deslizamento. O NFPg cria um novo poligono em que as pecas A e B sempre se tocam,
mas nunca se sobrepdem. O conceito do poligono no-fit € empregado para indicar
locais viaveis de insercdo entre duas pecas. Durante o encaixe é possivel, através da
verificacdo do ponto de referéncia da peca que esta maével, identificar a relacdo da peca
movel com outra peca que ja estd inserida no encaixe e saber se elas tocam-se,
sobrepdem-se ou estdo separadas. Os poligonos no-fit sdo calculados para pares de
pecas em uma etapa de pré-processamento. Assim, na etapa de encaixe ja se tém as
informacdes de todos os poligonos no-fit para cada peca que sera encaixada. Para cada
rotacdo permitida é calculado um poligono no-fit diferente (BENNELL e OLIVEIRA,
2008).

A Figura 13 mostra o poligono A (fixo), diversas posi¢cdes do poligono B
(mdvel) ao redor do poligono A e 0 NFPag com contorno na cor vermelha (BENNELL,
DOWSLAND e DOWSLAND, 2001). E possivel perceber que em algumas posicdes a
peca B estd dentro do NFPA e em outras situacdes ndo. A localizacdo do ponto de
referéncia da peca B (pequeno circulo na cor cinza) em relagdo ao contorno do NFPag
indica a distancia existente entre as pecas A e B. Se o ponto de referéncia da peca B esta
dentro do NFPag significa que ha sobreposicdo entre os poligonos. Caso o ponto de
referéncia esteja sobre o contorno do NFPag as pecas estdo se encostando e se 0 ponto

de referéncia tiver fora do contorno do NFPag, as pecas estdo distantes.

Figura 13 — Poligono no-fitde Ae B
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Fonte: Baseado em Bennell, Dowsland e Dowsland (2001)
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Para construir o NFPag da figura anterior (fig. 13) é necessario trés etapas
sucessivas. Na primeira etapa, todas as arestas do poligono A sdo substituidas por
vetores correspondentes, que sdo colocados no sentido anti-horario. O mesmo ocorre
com o poligono B, porém os vetores séo inseridos no sentido horério. Na segunda fase,
todos os vetores dos dois poligonos sdo colocados em uma mesma origem, com a
mesma direcdo e tamanho que tinham no poligono correspondente. Na terceira etapa, 0s
vetores dos dois poligonos s&o unidos, o inicio de um vetor é colocado na extremidade

do outro, seguindo a sequéncia dos vetores. A Figura 14 mostra as trés etapas descritas.

Figura 14 — Etapas para a construcdo do poligono no-fitde Ae B
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3
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Fonte: Baseado em Bennell, Dowsland e Dowsland (2001)

Bennell, Dowsland e Dowsland (2001) explicam que a constru¢cdo do poligono
no-fit, como mostrado na Figura 14, funciona para pegas convexas, que ndo possuem
concavidades em suas formas. Para pegas ndo-convexas 0S autores sugerem outras
possibilidades para calcular o poligono no-fit. Bennell e Oliveira (2008) descrevem que
um inconveniente dessa abordagem geométrica séo as dificuldades em desenvolver uma
solucdo robusta que gere poligonos no-fit para pecas nao-convexas.

Uma das vantagens do poligono no-fit é a rapida identificacdo da relacdo de
posicdo entre duas pecas: se elas estdo sobrepostas, se elas se tocam ou se estdo
afastadas (BURKE et al., 2010). Porém, Baldacci et al. (2014) citam que uma das
desvantagens do poligono no-fit é o elevado tempo de processamento computacional
para calcular sobreposi¢cdes quando areas com defeitos no material que sera cortado
precisam ser consideradas. Por este motivo, optou-se por ndo utilizar o poligono no-fit
na resolucéo do problema de encaixe de moldes em tecidos listrados. Apesar das listras
ndo serem consideradas defeitos no tecido, elas precisam ser identificadas. Esse
reconhecimento é semelhante ao que ocorre nas regides que ndo podem ser utilizadas do

material.
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3.2.2 Raster

O meétodo raster, também denominado de pixel, € uma abordagem que divide o
material que sera cortado e as pecas que serdo encaixadas em finitas partes de mesma
dimensdo. Essas partes sdo chamadas de grids e o conjunto de grids é denominado de
matriz. A divisdo das formas geométricas em grids contribui para a reducdo da
informacao geomeétrica dos poligonos. Diferentes autores tém implementado o conceito
do método raster de maneiras distintas (BENNELL e OLIVEIRA, 2008).

Wong et al. (2009) e Oliveira e Ferreira (1993) usaram o valor O para grids
vazios e o valor 1 para grids preenchidos. A Figura 15 mostra um exemplo de molde de

um modelo de biquini representado pelo método raster.

Figura 15 — Molde representado pelo método raster
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A Figura 15 possui um retangulo envolvente ao poligono, os grids que
representam espacos vazios contém o numero O e os grids do contorno e interior do
poligono possuem o numero 1. Esses nimeros facilitam a etapa de encaixe, sendo
necessario apenas passar a informacéo do nimero 0 ou 1 dos grids da peca para os grids
do material que serd cortado. As sobreposi¢cBes também podem ser facilmente
identificadas através da soma dos ndmeros dos grids. Assim, qualquer niumero maior
que 1 indica sobreposicao de pecas (BENNELL e OLIVEIRA, 2008).

Segenreich e Braga (1986 apud BENNELL e OLIVEIRA, 2008) utilizam, além
dos nimeros 0 e 1, 0 nimero 3. O ndmero 0 também representa grids vazios, porém o
namero 1 é utilizado para indicar os contornos dos poligonos e 0 numero 3 representa o
interior das pecas. Os autores utilizaram esses numeros para facilitar na etapa de encaixe
a verificacdo das posicdes entre duas pecas: se estdo sobrepostas, se tocam ou estéo
distantes. Se a soma de dois grids resultarem no namero 4 significa que naquele grid ha
0 contorno de uma peca sobre o interior de outra. Caso o resultado da soma seja 6, sabe-
se que duas partes internas, representadas pelo niumero 3, estdo sobrepostas. O nimero 2
representa a sobreposicdo de dois contornos. A Figura 16 mostra a representagéo de
duas pecas e uma tentativa de encaixe utilizando o0 método de Segenreich e Braga (1986
apud BENNELL e OLIVEIRA, 2008).

Figura 16 — Tentativa de encaixe de duas pecas pelo método raster
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Fonte: Segenreich e Braga (1986 apud BENNELL e OLIVEIRA, 2008)

O método raster apresentado por Segenreich e Braga (1986 apud BENNELL e
OLIVEIRA, 2008) foi escolhido para ser utilizado nos algoritmos propostos na presente
pesquisa e implementados no software Riscare Listrado. Anteriormente, esse método
raster também ja havia sido empregado no software Riscare para tecidos lisos. Optou-se
por utilizar essa representacao dos grids com os numeros 0, 1 e 3 pela possibilidade de
identificacéo e diferenciacéo do interior dos moldes e do contorno das pegas.
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Bennell e Oliveira (2008) destacam que a principal vantagem do método raster é
a movimentacdo de uma peca durante o encaixe, que € realizada pela simples contagem
de grids na direcdo desejada. Etapas comuns no problema de encaixe, como a
aproximagao entre as pecas ou a resolucdo de sobreposi¢cOes podem ser resolvidas de
um modo mais simples pelo método raster. Outro ponto positivo é a implementacéo,
que permite trabalhar com pecas convexas e ndo-convexas. Porém, os pontos negativos
concentram-se no uso intensivo de memdria e a dificuldade na representacdo exata de
pecas com arestas que ndo estdo em angulo reto. Para retratar com mais exatidao deve-
se aumentar a quantidade de grids para representar as pecas e 0 material que sera
cortado, porém eleva-se também o tempo de processamento computacional para

verificar a viabilidade das solugdes.

3.3 CONSTRUCAO DE ENCAIXES

Depois de lidar com a parte geométrica € o momento de construcdo dos
encaixes. A maioria das solucBes publicadas na literatura constrdi diversos encaixes e
seleciona o melhor — segundo um critério, geralmente melhor eficiéncia — como solucéao
final. A caracteristica do problema possuir um conjunto de pecas que precisam ser
colocadas sobre um material que sera cortado, direciona a utilizacdo de algoritmos de
busca local (local search) no delineamento das solucgdes. Os algoritmos de busca local
agem de modo iterativo, fazem pequenas alteragdes em uma solucdo (também
denominadas de estado ou amostra) e criam diferentes possibilidades de encaixe das
pecas. Geralmente, os algoritmos de busca local sdo aplicados de duas formas diferentes
para construir os encaixes: busca em uma sequéncia (searching over a sequence) e
busca em um leiaute (searching over the layout). Cada uma dessas formas é explicada
nos proximos subcapitulos, porém antes é apresentada uma introducdo aos algoritmos
de busca local (BENNELL e OLIVEIRA, 2009).

3.3.1 Algoritmos de busca local

Os algoritmos de busca local sdo utilizados em problemas de otimizacdo, nos
quais o objetivo e encontrar o melhor estado segundo uma funcdo objetivo. Para 0s
algoritmos de busca local o caminho percorrido até o objetivo ndo importa, interessa
apenas o melhor resultado. Os algoritmos de busca local atuam em um Unico estado

corrente e geralmente se movem apenas para 0s vizinhos desse estado. Russell e Norvig
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(2004) descrevem que para compreender a busca local € importante considerar a
topologia de espaco de estados. A Figura 17 apresenta um exemplo de topologia para
um problema de maximizacdo, assim o objetivo é encontrar o maximo global. Em um
problema de minimizacdo, o objetivo seria encontrar a parte mais baixa da topologia, ou
seja, 0 minimo global. Assim, a utilizacdo dos termos 6timo global e 6timo local podem
se referir a um minimo ou maximo, dependendo do objetivo do problema (RUSSELL e
NORVIG, 2004).

Figura 17 — Topologia de espaco de estados
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Fonte: Baseado em Russell e Norvig (2004)

Como mostrado no exemplo da Figura 17, os algoritmos de busca local podem
encontrar diferentes situacfes quando procuram solugbes. A topologia de espaco de
estados auxilia a compreensdo do algoritmo Busca de subida de encosta.

No algoritmo Busca de subida de encosta realizam-se buscas que se movem
somente no sentido do valor crescente, ou seja, encosta acima. O algoritmo chega ao
fim quando alcanga um maximo (pico) em que nenhum vizinho tem o valor mais alto.
Esse algoritmo também é conhecido como Busca gulosa local. Russell e Norvig (2004)
descrevem que o sucesso do algoritmo Busca de subida de encosta depende muito da
topologia do espaco de estados do problema. Os autores alertam que muitos dos
problemas reais, geralmente os denominados NP-dificeis, possuem um elevado nimero

de méaximos locais. Porém, um maximo local com resultado proximo a um maximo
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global pode ser localizado pelo algoritmo Busca de subida de encosta com certa
periodicidade ap6s um baixo ndmero de reinicios (RUSSELL e NORVIG, 2004).

Assim, Russell e Norvig (2004) explicam que um algoritmo Busca de subida de
encosta nunca “desce uma encosta”, ou seja, ndo aceita resultados que pioram o
objetivo. Por essa razdo, esses algoritmos sdo considerados incompletos. Por outro lado,
algoritmos puramente aleatorios também sdo ineficientes. Dessa forma, séo
aconselhados algoritmos que combinam a subida da encosta com aleatoriedade.

Exemplos desse tipo de algoritmo, e citados por Bennell e Oliveira (2009) como
0s mais utilizados para os problemas de encaixe, sdo a Témpera Simulada (Simulated
annealing), Busca Tabu e Algoritmos Genéticos. Em uma das técnicas propostas nesta
pesquisa também se optou por utilizar um algoritmo que combina a subida da encosta
com aleatoriedade: o algoritmo Metropolis-Hastings, apresentado no final deste
capitulo.

Russell e Norvig (2004) destacam que mesmo com a utilizacdo desses
algoritmos sdo necessarias varias formas de aleatoriedade para escapar dos muitos
maximos locais, caracteristica dos problemas de encaixe. E importante um elevado
numero de experimentos com o objetivo de encontrar um bom equilibrio entre o carater
guloso e a aleatoriedade. Nos dois proximos subcapitulos sdo apresentadas,
respectivamente, as duas formas que os algoritmos de busca local podem ser utilizados

na construcdo do encaixe.

3.3.2 Busca em uma sequéncia

Quando uma sequéncia de pecas é usada para representar uma solucdo, a
avaliacdo de cada solucdo é realizada por meio da construcdo do leiaute a partir dessa
sequéncia. Para construir o leiaute e definir a localizacdo exata de cada peca utilizam-se
regras de colocacdo. A mais popular e amplamente usada regra de colocacdo é o
bottom-left (BENNELL e OLIVEIRA, 2009).

A técnica bottom-left consiste em inserir as pe¢as mais para a esquerda e para
baixo no espaco disponivel do material que serd cortado. Cada peca € movida
horizontalmente para a esquerda e verticalmente até ser capaz de se mover novamente
no sentido horizontal. A peca encontra uma posi¢ao final quando ndo pode mais se
deslocar porque toca em outra peca ou alcangou o limite superior e/ou lateral do
material. O conceito da tecnica bottom-left pode ser aplicado para outras dire¢des, como
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superior e direita (GOMES e OLIVEIRA, 2006; BENNELL e OLIVEIRA, 2009). Por
ser uma regra de colocacdo muito conhecida e amplamente utilizada, decidiu-se também
utilizar o bottom-left nas técnicas de encaixe propostas nesta pesquisa.

Definida a regra de colocacdo, é preciso trabalhar a sequéncia de pecas através
da busca local. Quando uma busca local é aplicada, as estratégias mais comuns de busca
do vizinho incluem: movimentos de troca e movimentos de insercdo. O movimento de
troca muda a posi¢do de duas pecas na sequéncia. O movimento de inser¢do remove
uma peca da sua posigdo corrente e a insere em algum outro local da sequéncia. Para as
pecas que tém rotacdo permitida durante o encaixe é possivel mudar também a
orientacdo da peca na sequéncia. A Figura 18 exemplifica esses trés movimentos a partir
de uma sequéncia inicial de moldes. Na primeira linha da Figura 18 est4 a sequéncia
inicial de moldes (pecas). Na segunda linha é feito um movimento de troca entre o
segundo e o quarto molde. Na terceira linha ocorre um movimento de insercdo do molde
que estava na segunda posicdo para a quarta posicdo. Na quarta linha o molde que esta
na segunda posicdo tem troca de orientacdo, passando de 0° para 180° (BENNELL e
OLIVEIRA, 2009).

Figura 18 — Sequéncia inicial e movimentos de troca, inser¢do e rotacao

Sequéncia inicial

Movimento de troca (com base na sequéncia inicial)

A A

Movimento de insercéo (com base na sequéncia inicial)

l A

Troca de orientagao (com base na sequéncia inicial)

Fonte: Baseado em Bennell e Oliveira (2009)
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Independente da sequéncia e da forma como ela for definida, neste tipo de
construcdo do encaixe € preciso dispor as pecas no material que sera cortado, atraves de
uma regra de colocacdo, para poder avaliar a eficiéncia de cada uma das solugdes. A
Busca em uma sequéncia foi a forma escolhida para avaliar as solu¢des no algoritmo de
encaixe proposto neste trabalho utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings.
Contribuiu para essa decisdo o fato de que alguns autores citados ao longo deste
capitulo, que utilizam o método Busca em um leiaute, relatarem a dificuldade em

garantir com precisdo encaixes finais sem sobreposicoes.

3.3.3 Busca em um leiaute

Neste tipo de construcdo do encaixe, parte-se de um encaixe inicial e realizam-se
movimentos nas pecas dentro do préprio material que sera cortado. Os movimentos de
troca, rotacdo e insercdo sdo semelhantes aos descritos no método de construcéo
anterior. E possivel mover uma Unica pe¢a ou um conjunto de pecas. Esse movimento
caracteriza-se por remover a pec¢a de seu local atual e inseri-la em um novo local no
material que sera cortado. Geralmente, se hd movimentacdo de mais de uma peca, 1SS0
ocorre através da troca de posi¢do de duas ou mais pecas. O outro movimento pode ser
obtido através da rotacdo de uma peca no encaixe. A Figura 19 exemplifica esses trés
possiveis movimentos. A imagem superior esquerda da Figura 19 mostra o leiaute
inicial. A imagem inferior esquerda mostra a troca de dois moldes. A imagem superior
direita expGe a movimentacdo de um molde no sentido horizontal. A imagem inferior
direita mostra a troca de orientacdo de um molde, passando de 0° para 180°. Todos 0s
exemplos, movimentos de troca, insercdo e rotacdo sdo baseados no leiaute inicial
(imagem superior esquerda). Na Figura 19 as linhas tracejadas representam o desenho
do molde que foi removido para ser inserido em outro local e as setas as direcdes do
movimento dos moldes. Os desenhos dos moldes também foram mantidos com leve
transparéncia para facilitar a visualizacdo das sobreposi¢des com os outros moldes. E
possivel verificar essas sobreposi¢fes entre 0s moldes nos exemplos de movimento de
troca e movimento de insercdo da Figura 19 (BENNELL e OLIVEIRA, 2009).
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Figura 19 — Leiaute inicial e movimentos de troca, insercéo e rotacdo

Leiaute inicial Movimento de inser¢ao (com base no leiaute inicial)
Movimento de troca (com base no leiaute inicial) Movimento de rotagao (com base no leiaute inicial)

Fonte: Baseado em Bennell e Oliveira (2009)

Como se pode perceber na Figura 19, nesse tipo de construgdo do encaixe é
preciso aceitar solugdes invidveis, que contém sobreposi¢Bes entre as pecas, durante a
busca local. Bennell e Oliveira (2009) ressaltam que a vantagem das solucdes com
sobreposicBes é que elas tém maior possibilidade de criar encaixes mais compactados.
O ponto negativo é que a busca local pode acabar em 6timos locais sem sobreposicdes e

ndo encontrar um 6timo global.

3.4 ABORDAGENS PARA OS PROBLEMAS BIDIMENSIONAIS DE ENCAIXE DE
PECAS IRREGULARES

3.4.1 GLSHA™ e SAHA™

Gomes e Oliveira (2006) abordaram o problema geomeétrico através do poligono
no-fit. Os autores constroem o encaixe inicial através de uma sequéncia de pecas e pela
colocacao heuristica bottom-left.

Para ordenar a sequéncia inicial das pecas, os autores empregam o critério do

comprimento aleatorio ponderado. Esse critério gera a sequéncia das pecas pela sele¢éo

1 Greedy local search hybrid algorithm
12 Simulated annealing hybrid algorithm
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aleatdria, sendo que a probabilidade de selecdo de uma peca € proporcional ao
comprimento da peca.

Para inserir cada peca é definido um conjunto de pontos candidatos de colocacéao
que consideram o poligono no-fit e o retangulo inner-fit*®. A partir desse conjunto, os
pontos que levam a colocagfes inviaveis, ou seja, pontos gque estdo no interior de
qualquer poligono no-fit ou no exterior do retangulo inner-fit, sdo eliminados. Assim, é
obtido um conjunto admissivel de pontos para colocacdo da pecga. Essa heuristica é
descrita mais detalhadamente em Gomes e Oliveira (2002). A Figura 20, publicada em
Gomes e Oliveira (2006), mostra o poligono no-fit de duas pecas e o retangulo inner-fit

da peca J com o espaco retangular de encaixe denominado de I.

Figura 20 — Exemplos do poligono no-fit e do retangulo inner-fit: (a) Poligono no-fit NFP1J; (b)
Retangulo inner-fit IFRIJ
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Fonte: Gomes e Oliveira (2006)

Cabe lembrar que o poligono no-fit e o retangulo inner-fit podem ser
computados em uma fase de pré-processamento, uma vez que dependem apenas da
forma das pecas e ndo do lugar ocupado pelas pecas no encaixe. Quando diferentes
orientaces sdo permitidas, é necessario calcular o poligono no-fit para cada par de
diferentes orientacdes e um retangulo inner-fit para cada orientagéo.

Gomes e Oliveira (2006) descrevem também que um dos mais eficientes

métodos para obtencdo de encaixes sdo os modelos de compactacdo de programagéo

30 conceito do retangulo inner-fit tem sua origem na concepcdo do poligono no-fit e representa um
conjunto de pontos vidveis para a colocagdo de um poligono dentro de um retangulo. Esse conceito é
utilizado para garantir que todas as pecas sdo colocadas no interior do leiaute de encaixe (GOMES e
OLIVEIRA, 2006).
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linear. Modelos de compactacdo podem melhorar 0s encaixes através da aplicacdo de
um ajuste continuo de coordenacdo entre as pecas. Em um encaixe compactado as
posicOes relativas de pares de pecas sdo mantidas, isso significa que se antes da
compactacdo uma peca estd do lado esquerdo, essa posicdo relativa ird se manter
também depois da compactacdo, embora a posicdo exata da peca possa Ser
completamente diferente. Durante esse procedimento ndo é permitida sobreposi¢édo
entre as pecas nem rotacOes. O deslocamento deve ser continuo, ou seja, as pecas ndo
podem pular por cima de outras pecas.

Para usar modelos de compactagéo € necessario um encaixe inicial viavel. Apos,
analisa-se 0 encaixe e estabelecem-se relacBes de posicionamento entre cada par de
pecas. Em um segundo momento, o modelo é resolvido por programagdo linear. Na
etapa final, é novamente analisado, a fim de detectar novas possibilidades de
compactacdo. O processo € iterativo, j& que apds uma compactacdo, pecas Sdo
posicionadas em diferentes coordenadas o que pode permitir novas melhorias. O
processo termina quando nenhuma melhora no encaixe é alcangada. A Figura 21
apresenta um exemplo de compactagdo. As pecas em cinza da Figura da esquerda
apresentam 0 encaixe antes da compactacdo. Através da movimentacdo dessas pecas
consegue-se diminuir o comprimento utilizado do material que serd cortado. As pecas
com contorno tracejado exemplificam novas posi¢Ges depois da compactacdo. A Figura
da direita mostra as pecas encaixadas apds outra compactagdo, pode-se perceber que a

utilizacdo do comprimento do tecido € ainda menor.

Figura 21 — Exemplo de compactacéo
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Fonte: Gomes e Oliveira (2006)

Baseados no modelo de compactacdo, Gomes e Oliveira (2006) também

implementaram um outro modelo de programacao linear, o0 modelo de separagdo. O
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modelo de separacdo remove qualquer situacdo de sobreposicdo atraveés do
deslocamento de pecas que se sobrepdem. Como no modelo de compactacédo, isso €
feito pela aplicagdo do deslocamento das pegas por um conjunto de coordenadas
continuas. O principal inconveniente do modelo de separacdo € a falta de garantia de
que a sobreposicédo foi removida, porém os autores destacam que na pratica quase todos
0s encaixes sdo efetivamente separados. Os autores se basearam nos trabalhos de Li e
Milenkovic (1995) e Bennell e Dowsland (2001) para propor 0s modelos de
compactacao e separacdo. A Figura 22 apresenta um exemplo do modelo de separacéo.
Na Figura da esquerda ha sobreposicao entre todas as pecas, 0s contornos em tracejado
mostram novas posicdes apds a separacdo. Porém, s ha a resolucdo de algumas
sobreposicdes, assim, € possivel perceber a sobreposicdo das pegas com contornos
tracejados sobre as pegas na cor cinza. Ap6s uma nova etapa de separacdo todas as

pecas estdo sem sobreposi¢do, como aparece na Figura da direita.

Figura 22 — Exemplo de separacdo
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Fonte: Gomes e Oliveira (2006)

Gomes e Oliveira (2006) também propuseram uma estrutura de vizinhos
baseados nos algoritmos de compactacdo e separacdo. Os autores ressaltam que 0 uso
adequado da estrutura de vizinhos é um fator decisivo para obter uma meta-heuristica de
sucesso. A principal vantagem do modelo de compactacdo é a habilidade eficiente de
obter encaixes com minimo local. Contudo, carece a habilidade para qualquer tipo de
busca de um 6timo global, uma vez que ndo é permitido que as pe¢as pulem umas sobre
outras e encaixes com sobreposi¢fes temporarias também nédo sdo permitidos. Por outro
lado, a principal vantagem do modelo de separacdo € a habilidade para remover
sobreposicdes e entdo obter possiveis, embora esparsos, encaixes. Através dessas

consideracOes, os autores definiram que era preciso permitir que uma ou mais pecas
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pulem sobre outras pecas, para que a busca produza encaixes com diferentes relacfes
entre pares de pecas. A Figura 23 apresenta um exemplo da estrutura de vizinhos

proposta por Gomes e Oliveira (2006) em que as pegas pulam e trocam de local.

Figura 23 — Exemplo da estrutura de vizinhos: (a) duas pecas sdo selecionadas randomicamente; (b) troca-
se a posicao das pecas selecionadas; (c) aplica-se o algoritmo de separacéo; (d) aplica-se algoritmo de

compactacao
=] =P
[ ] [ ]
(a) (b)
—E—j
[ 1] [ ]
(c) (d)

Fonte: Gomes e Oliveira (2006)

Assim, 0s autores optaram pela troca de posicdo de duas pegas no encaixe.
Porém, sobreposicdes sdo geralmente criadas, contudo, elas podem ser removidas pela
aplicacdo do modelo de separacdo. Depois, 0 encaixe ¢ compactado pelo modelo de
compactacdo em busca de uma solucdo com minimo local. Caso 0 modelo de separacao
fracasse, troca-se novamente duas diferentes pecas. Os autores destacam a importancia
da rotacdo das pecas no encaixe e evidenciam que no momento que uma peca troca de
lugar, é possivel também selecionar uma orientacao diferente. A selecdo da orientacdo,
para um par de pecas, é feita pela tentativa de todas as combinacdes de pares de
orientacdo admissiveis. O par de orientaces que obtiver a melhor eficiéncia no encaixe
é selecionado.

Gomes e Oliveira (2006) também propdem um algoritmo hibrido que utiliza a
Témpera simulada (simulated annealing) para guiar a busca, no espago de solugdes, por
um otimo global. A Témpera simulada ou recozimento simulado é baseado no processo

de recristalizacdo de 4tomos em um metal durante o processo de recozimento, um
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exemplo natural do problema de encaixe. O recozimento simulado é uma meta-
heuristica probabilistica de exploracéo local que analisa a cada iteracdo uma solucao do
problema. A solucdo corrente é comparada com a solucéo da iteragdo anterior, e com
base nas regras da heuristica, uma nova solucdo é gerada para a proxima iteracdo
(MARTINS e TSUZUKI, 2010).

Como muitos dos problemas benchmarks da literatura sdo da indastria do
vestuario, Gomes e Oliveira (2006) também propdem uma abordagem que considera as
caracteristicas do problema. Uma das especificidades dos problemas do encaixe na
industria do vestuario é a existéncia de uma grande diversidade de tamanhos de pecas.
Nesses casos, 0 comprimento do encaixe € quase totalmente determinado pela colocacao
das maiores pecas, enquanto as menores pecas podem ser facilmente colocadas nos
espacos que sobram das outras. Assim, a abordagem dos autores considera varias etapas
e para tentar lidar de forma vantajosa com essa caracteristica.

A abordagem em varias fases divide as pecas disponiveis em dois grupos, de
acordo com seus respectivos tamanhos: um grupo com as maiores pegas e outro grupo
com as menores pe¢as. Um parametro, que é uma porcentagem do tamanho da maior
peca, controla o processo de divisdo. O processo de dividir as pecas em dois grupos
pode ser recursivamente usado para criar mais grupos. Contudo, a ideia é ndo dividir as
pecas em mais do que 3 ou 4 grupos. Para cada estagio, um diferente grupo de pecas é
encaixado, comegando pelo grupo com as maiores pecas. Para o segundo e subsequentes
estagios, o algoritmo escolhido para encaixar as pecas precisa considerar as pecas que
foram encaixadas nas fases anteriores.

Como os resultados do primeiro estagio sao decisivos para a qualidade global da
solucdo final, a implementacdo proposta no artigo € um algoritmo hibrido, baseado no
recozimento simulado, aplicado no estagio mais importante. Contudo, para os estagios
seguintes, um rapido algoritmo hibrido, baseado em uma simples busca local é usado: a
heuristica 2-exchange, proposta em Gomes e Oliveira (2002). A heuristica 2-exchange é
uma busca local simples, apds definida uma sequéncia de pecas, seleciona uma pega e
troca com outras pegas da sequéncia. Cada estdgio comeca usando o bottom-left para
encaixar as pecas. A abordagem em mais de uma fase proposta por Gomes e Oliveira
(2006) e que aplica algoritmos diferentes dependendo do tamanho dos moldes também

foi utilizada em uma das técnicas proposta nesta pesquisa: algoritmo de encaixe com
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etapa de pré-processamento. A Figura 24 apresenta de forma esquematica as principais

técnicas e a sequéncia utilizada pelos algoritmos GLSHA e SAHA.

Figura 24 — Principais técnicas e sequéncia utilizada nos algoritmos GLSHA e SAHA
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Fonte: a Autora

3.4.2 2DNest

O algoritmo denominado de 2DNest, proposto por Egeblad, Nielsen e Odgaard
(2007), € uma solucdo heuristica para o problema bidimensional de encaixe. O
algoritmo béasico implementado pelos autores segue uma sequéncia de etapas. Primeiro
é definido um encaixe inicial através de uma heuristica rapida, que combina o retangulo
envolvente e o bottom-left. Em um segundo passo o comprimento do encaixe é reduzido
por algum valor, esse valor é baseado em um percentual do comprimento do encaixe
atual. Depois de reduzir o comprimento, algumas pecas ja ndo estdo mais dentro do
encaixe e precisam ser movidas para outros locais. Os autores aplicam na terceira etapa
uma busca local para movimentar as pecas e reduzir a sobreposi¢cdo. Quando o
comprimento do encaixe esta fixo, inicia-se a pesquisa para uma solucdo sem
sobreposicdo. Para executar a busca local uma peca troca de local no encaixe. Em cada
iteracdo a busca local pode aplicar quatro tipos de trocas: movimento horizontal da
peca, movimento vertical da peca, rotacdo e espelhamento da peca. A nova posicéo,
angulo ou espelhamento é escolhido de tal forma que a sobreposi¢cdo com todas as
outras pecas seja minimizada. O novo encaixe é criado pela reducdo do total de

sobreposicdes. O processo é repetido consecutivamente até encontrar um minimo local.
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Assim, em cada iteracdo da busca local uma peca € movida para diminuir a
quantidade total de sobreposicdes. Se a colocacdo sem sobreposicao é encontrada para o
comprimento corrente entdo foi encontrada uma solucdo e o comprimento do encaixe
pode ser novamente reduzido para tentar encontrar melhores solugbes. A Figura 25
apresenta um exemplo da busca local para uma determinada peca e 0s movimentos
horizontais e verticais executados para encontrar um local sem sobreposicdo. Na Figura
25a uma peca esta sobreposta com muitas outras pecas e € selecionada para trocar de
lugar, a busca local move a pec¢a horizontalmente para uma nova posi¢do com 0 minimo
de sobreposicdo. Na Figura 25b, a busca local estd em uma proxima iteracdo (iniciada
na Figura 25a e pode continuar a busca de um novo local para a peca através de um
movimento vertical). Na Figura 25c¢ a busca local alcanca uma solugdo possivel, em que

ndo héa sobreposicdo entre as pecas.

Figura 25 — Exemplo de iteraces em uma busca local
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Fonte: Egeblad, Nielsen e Odgaard (2007)

No trabalho publicado por Egeblad, Nielsen e Odgaard (2007) destaca-se que o
maior problema da busca local € que ela pode ficar presa em um minimo local. Assim, é
necessario escapar do minimo local. Para escapar do minimo local os autores aplicaram
a meta-heuristica Guided Local Search (GLS). Essa heuristica altera a funcdo objetivo
usada na busca local para reduzir a sobreposicdo e entdo repete a busca local. O

elemento chave do GLS sdo as penalidades. E definida uma funcéo para as penalidades



70

e sempre que a busca local alcanga um minimo local ha um aumento da funcgéo objetivo.
Os autores ainda melhoraram a eficiéncia do GLS usando o Fast Local Search.

No trabalho apresentado por Egeblad, Nielsen e Odgaard (2007) eles ressaltam
que a abordagem deles para o problema considera variagdes do problema e restri¢coes
especiais, como a possibilidade de lidar com materiais com regifes de diferentes
qualidades. Essa necessidade existe na industria do couro, na qual a matéria-prima deve
ser dividida em regides de qualidade. Para algumas pecas pode ser necesséria uma
qualidade especifica e, portanto, a peca deve ficar confinada nessas regides. Para
resolver esse problema os autores representam cada regido através de um poligono e
marcam cada um desses poligonos com um valor positivo descrevendo sua qualidade.
Se uma determinada peca precisa ser de uma qualidade especifica, os poligonos que
identificam as regides de qualidades inferiores sdo incluidos durante o calculo de
sobreposicdo com o elemento. Assim, evita-se que a pec¢a seja colocada em uma regido
diferente do que a requerida. A Figura 26 apresenta de modo esquematico as técnicas e

a sequéncia empregada por Egeblad, Nielsen e Odgaard (2007) no algoritmo 2DNest.

Figura 26 — Principais técnicas e sequéncia utilizada no algoritmo 2DNest
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Fonte: a Autora

3.4.3 Poligono no-fit com linha e arco

Outra pesquisa relevante para a area e que obteve continuidade € o trabalho
apresentado em Burke et al. (2006). Os autores destacam a diversidade de abordagens
para 0 problema do encaixe bidimensional de formas irregulares. Entre essas

abordagens, ressaltam que as melhores solucgdes tem usado a técnica do poligono no-fit



71

para gerar potenciais lugares de posicOes e ou testar sobreposicGes. Burke et al. (2006)
citam o trabalho de Gomes e Oliveira (2002) como exemplo de emprego do poligono
no-fit. Enquanto o poligono no-fit € uma poderosa técnica geométrica, os autores
ressaltam que ha muitas questdes que fazem o seu uso limitado para aplicacdes
industriais. Situacbes conhecidas em que o algoritmo poligono no-fit pode fracassar:
preenchimento de buracos, formas com concavidades, e formas tipo quebra-cabeca
(jigsaw), onde uma forma ajusta exatamente dentro da concavidade de outra forma.
Além disso, os autores destacam como ponto negativo o no-fit aproximar arcos através
de uma sequéncia de linhas.

Burke et al. (2006) apresentam uma abordagem geométrica capaz de lidar com
formas compostas tanto por linhas quanto por arcos ndo aproximados e com habilidade
para conduzir de forma rapida operac@es de intersec¢do precisas. Os autores calculam a
distdncia necessaria de deslocamento a partir da intersec¢do das linhas de duas pecas
que estdo sobrepostas. Assim, eles resolvem a interseccao por linhas ou arcos e nao por
pecas, 0 que pode ocasionar a necessidade de calculo de mais de uma intersec¢do para
mover uma determinada peca para uma posi¢do sem sobreposicao.

A Figura 27 mostra o deslocamento vertical de uma peca atraves da resolucédo de
interseccdes entre as arestas. Para a peca que esta sendo deslocada sdo necessarias cinco
etapas para que as pecgas nao estejam mais sobrepostas. Quanto mais arestas as pecas
tiverem, provavelmente também seja maior o nimero de resolucdo de interseccoes
necessarias. Na Figura 27a duas arestas do poligono B estdo sobrepostas a duas arestas
do poligono A. A primeira aresta em que é resolvida a sobreposicédo, é a aresta lateral
direita do poligono B. A peca B é movida (Fig. 27b) até que a aresta lateral direita ndo
tenha mais nenhuma sobreposi¢do. Porém, como ocorre na Figura 27b, apesar da aresta
lateral da peca B ndo sobrepor mais nenhuma aresta da peca A, ocorre a sobreposicao
das pecas. Assim, é tracada uma linha vertical pela peca A e B e definido um ponto de
referéncia. Esse ponto de referéncia na peca B é deslocado até o ponto de referéncia da
peca A também situado sobre o eixo vertical. A Figura 27c apresenta as pecas A e B
apos o deslocamento. Porém, a pe¢a B continua sobrepondo a peca A, para resolver a
sobreposicdo das duas pecas ainda serd necessario dois movimentos semelhantes ao

anterior que sao exemplificados nas Figuras 27d e Figuras 27e.
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Figura 27 — Resolucdo da interseccdo de arestas pelo deslocamento vertical
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Fonte: Burke et al. (2010) baseado em Burke et al. (2006)

Com o célculo de resolucdo de sobreposicdo das pecas definido, Burke et
al.(2006) estabelecem a nova proposta para o algoritmo de colocacéo, o bottom-left-fill.
E determinado um tamanho para o material que sera cortado e uma sequéncia de entrada
de pecas com as rotagdes permitidas. E colocada a primeira peca no canto inferior
esquerdo, na sua mais eficiente orientacdo, a orientacdo que gera a menor largura do
retdngulo que delimita a peca dentro do conjunto de critérios de rotacdo. Com as pecas
subsequentes, se uma cdpia desta peca ainda ndo foi inserida, inicia-se no ponto mais
para baixo do canto esquerdo da folha. Se uma copia da peca ja foi atribuida ao encaixe,
entdo a nova copia comega a partir de onde a copia anterior da peca foi colocada. Um
local valido para o posicionamento é encontrado por meio de testes de intersecgdes. Se a
peca ndo € intersectada por outras ja inseridas, ela pode ser atribuida ao encaixe. Caso
no processo de resolucdo de sobreposicdes da peca atinja o limite da largura no
material, entdo se retorna para o0 ponto mais baixo e é incrementado ao longo do eixo x

um determinado valor positivo, conhecido como resolugdo. O processo é continuo até
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gue a peca nao se intersecte com outras e que possa ser inserida ao encaixe. O encaixe é
concluido quando todas as pecas foram atribuidas ao material que sera cortado. O
processo de deslocamento das pegas nos eixos y e x descrito em Burke et al. (2006) foi
utilizado de modo semelhante em ambos 0s algoritmos propostos na presente pesquisa.

Em Burke et al. (2006) as pecas sdo sempre encaixadas pela ordem em que
aparecem na sequéncia de entrada. Para definir essa sequéncia, os autores definiram os
critérios de ordenamento em: comprimento e &rea decrescente. Apds esse ordenamento
inicial foi aplicada uma busca local para gerar novas ordens de entrada. Os autores
implementaram as meta-heuristicas hill-climbing* e busca tabu para encontrar vizinhos
de qualidade maior.

No hill-climbing se um vizinho melhor é encontrado, esse é adotado como
solugdo corrente e a pesquisa continua. Se um vizinho ndo melhora a solucéo corrente, é
descartado e a pesquisa continua com outros vizinhos. A melhor solucéo é retornada no
fim da pesquisa. O hill-climbing é um método de busca local, ou seja, explora as
solugdes de modo sequencial e salta de uma solucdo para outra vizinha, possivelmente
mais interessante. Para escapar dos minimos locais os autores fizeram modificaces
aleatdrias na avaliacdo da funcao objetivo (MARTINS, 2007; BURKE et al., 2006).

A busca tabu implementada no trabalho de Burke et al. (2006) € similar ao
descrito em Glover, Taillard e Werra (1993). O processo gera um dado numero de
vizinhos e utiliza a melhor solugéo para criar novos vizinhos em uma nova vizinhanca.
O ciclo ¢ iterativo e o uso da lista tabu significa que soluc@es vistas recentemente dentro
de uma lista ndo podem ser utilizadas. Burke et al. (2006) definiram o tamanho da
vizinhanga em cinco solucdes e uma lista tabu de 200 solucdes.

Os autores empregaram operadores usados nas técnicas de busca e denominados
de:1 Opt, 2 Opt, 3 Opt, 4 Opt e N Opt. O operador 1 Opt remove uma peca, escolhida
de modo aleatorio, e a insere em uma localizacdo randémica na sequéncia. O operador 2
Opt troca duas pecas na sequéncia através de uma escolha randdmica. Esse
procedimento é estendido para 0 3 Opt e 4 Opt, onde formas sdo aleatoriamente
selecionadas e trocadas de local na sequéncia. O operador N Opt seleciona um nimero
randémico de formas para serem trocadas e tem uma probabilidade de produzir solugdes

radicalmente diferentes para diversificar a pesquisa. Cada operador tem uma chance de

¥ pode ser traduzido para o portugués como Busca de subida de encosta (RUSSELL e NORVIG, 2004).
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selecdo diferente, o operador 1 Opt tem uma grande chance de ser selecionado,
enquanto o operador N Opt, tem uma pequena chance de ser escolhido. Isso €
decorrente do fato de que operadores, que fazem pequenas trocas, permitem concentrar
as buscas, enquanto os operadores que trocam muitas pecas sdo capazes de escapar dos
otimos locais. Com a técnica descrita em Burke et al. (2006) resolve-se a maioria dos
problemas em um periodo de cinco minutos. A Figura 28 apresenta de modo
esquematico as técnicas e a sequéncia empregada por Burke et al. (2006) no algoritmo
bottom-left-fill proposto pelos autores.

Figura 28 — Técnicas e sequéncia empregada no algoritmo bottom-left-fill
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Em Burke et al. (2007) os autores implementaram um método orbital robusto
para a criacdo de poligonos no-fit que ndo sofre com problemas tipicos encontrados em
outras abordagens publicadas na literatura. O algoritmo envolve dois simples estagios
geométricos, que segundo os autores, sdo faceis de entender e implementar, apesar do
calculo para pegas ndo-convexas ser significativamente complexo. A abordagem
proposta pode lidar com buracos e formas de quebra-cabegas. Os autores destacam que
a producdo do poligono no-fit é academicamente desafiadora, e ele é uma ferramenta e
ndo a solucdo. Talvez essa seja uma das razdes porque ha muitas publicacfes na
literatura que declaram que o poligono no-fit é usado, mas que fornecem relativamente

poucos ou nenhum detalhes sobre sua implementagéo.
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No artigo os autores se concentram no poligono no-fit e fornecem uma visédo das
técnicas que tém sido utilizadas para sua criacdo. Além disso, os autores descrevem e
fornecem detalhes de toda a implementacdo para uma nova abordagem que pode lidar
com problemas tradicionais que muitas outras abordagens néo lidam.

Burke et al. (2010) apresentam uma solucdo para o problema do encaixe que
combina as pesquisas publicadas nos anos de 2006 e 2007. Os autores desenvolveram
uma técnica para o poligono no-fit capaz de lidar com arcos, sem a necessidade de
decomposicgéo das linhas. O algoritmo apresentado para a inser¢do das pegas segue a
mesma sequéncia de etapas apresentadas em Burke et al. (2006) e mostradas de forma
esquematica através da Figura 28.

Burke et al. (2010) destacam que em contraste com a detecgdo de sobreposicéo
de pecas baseada em calculos trigonométricos apresentada por eles em 2006, o poligono
no-fit pode ser usado para identificar rapidamente o estado de interseccao de duas pecas.

Os autores esclarecem que em Burke et al. (2006), a deteccdo da interseccédo
pela trigonometria foi utilizada porque, naquele tempo, ndo havia abordagem que
gerasse 0 poligono no-fit de modo robusto para todos os casos e capaz de lidar com
formas constituidas de arcos circulares sem eles serem decompostos pela aproximacéo
de linhas. Os autores modificaram a deteccdo da interseccdo através da utilizacdo do
poligono no-fit. A Figura 29 apresenta a resolucdo de intersec¢des, que podem ser
resolvidas pela insercdo de uma linha vertical com base no ponto de referéncia da peca
B que se estende até a interseccdo com o NFPas. A peca B é deslocada através do seu
ponto de referéncia até o local de interseccdo da linha vertical com o NFPag, assim a

sobreposicao entre os dois poligonos é resolvida com uma Unica etapa de deslocamento.

Figura 29 — Resolucdo de sobreposicdo de formas com o poligono no-fit

Ref point B
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Fonte: Burke et al. (2010)
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Para avaliar a abordagem proposta, Burke et al. (2010) geraram novas solucdes
para problemas benchmarks publicados anteriormente na literatura. Para isso, 0s autores
utilizaram o poligono no-fit, o bottom-left-fill em conjunto com as meta-heuristicas hill
climbing e busca Tabu apresentadas em Burke et al. (2006). A sequéncia inicial das
pecas para o encaixe foi obtida pela ordem decrescente de comprimento e de area.

Para cada conjunto de dados, Burke et al. (2010) executaram 10 vezes cada
problema com quatro diferentes combinagdes entre ordem inicial e procedimento de
busca: hill climbing com ordem decrescente de é&rea, hill climbing com ordem
decrescente de comprimento, busca Tabu com ordem decrescente de area e busca Tabu
com ordem decrescente de comprimento. Os autores apresentam uma andlise estatistica
com o minimo, maximo e a média do comprimento do encaixe, e desvio padrdo para
cada uma das quatro combinacdes entre ordem inicial das pecas e procedimento de
busca. A partir dos dados obtidos os autores concluiram que ndo ha uma combinacao
entre ordem inicial e procedimento de busca que domina como o melhor resultado dos
conjuntos de problemas benchmarks. Segundo os autores, isso pode indicar que a
combinacdo entre ordem inicial e procedimento de busca é dependente dos dados de
entrada.

Burke et al. (2010) apresentam uma tabela comparativa com os resultados
obtidos em Burke et al. (2006). Os autores utilizaram na publicacdo do ano de 2010
uma abordagem idéntica a proposta em Burke et al. (2006), exceto pela implementacédo
de deteccdo de sobreposi¢fes usando o poligono no-fit ao invés da trigonometria.
Através da comparacdo € possivel perceber que o poligono no-fit tem consideravel
reducdo do tempo para produzir encaixes, quando comparado a abordagem
trigonométrica apresentada anteriormente em Burke et al. (2006). Essa diferenca € mais
evidente em problemas como SWIM e Profiles 9, que envolvem formas consistindo em
numerosas pequenas arestas. Em outros problemas, ha s6 pequenas melhorias no tempo
de geracdo do encaixe. As formas que contém relativamente poucas arestas, entre quatro
a seis, o beneficio de resolver sobreposi¢cdes atraves do poligono no-fit ndo mostra
grande vantagem sobre interseccdo aresta por aresta usando trigonometria apresentada
em Burke et al. (2006).
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3.4.4 Two-stage packing

No trabalho publicado por Wong et al. (2009), os autores utilizam o método
raster para lidar com a parte geométrica do problema. As pecas possuem um retangulo
envolvente e cada grid pode conter o nimero 0 ou 1, o valor 0 indica que o local esta
vazio e 0 numero 1 representa um local ocupado. Do mesmo modo que as pecas, O
material de encaixe também é dividido em finitas partes e a representacdo dos espacos
vazios e ocupados também é feita através dos nimeros O e 1.

Para alcancar um equilibrio entre esfor¢co computacional e qualidade da solucao,
0S autores propuseram uma abordagem para o encaixe em dois estagios.

No primeiro estagio, cada peca € inserida no leiaute considerando-se as
dimensGes de seus retangulos envolventes. As pecas sdo inseridas no encaixe pela parte
superior direita da folha e no inicio do processo, toda a folha de material esta
desocupada. Devido a aproximacao usando o retangulo envolvente no primeiro estagio e
com o objetivo de simplificar o processo, a matriz que representa cada peca no encaixe
fica toda preenchida pelo nimero 1. O objeto é movido 0 mais para a esquerda e para
baixo possivel até encontrar outros objetos e ndo poder mais ser movido. Os autores
ressaltam que tendo em vista a propriedade das matrizes, € conveniente deslocar a peca
pela contagem das células vazias na matriz. No segundo estagio, € eliminado o
retdngulo envolvente das pegas. As pecas sdo compactadas pela aproximacéo das duas
matrizes e consequente remoc¢do de alguns grids vazios. Em seguida, a matriz de
encaixe fica com as pecas encaixadas e seus respectivos numeros. A rotina de
compactacao é feita com cada retangulo envolvente que é colocado no encaixe, ao invés
de implementar uma rotina de compacta¢do em um unico passo no fim, depois de todos
os retangulos envolventes terem sido alocados. O processo termina quando todas as
pecas forem encaixadas.

No trabalho de Wong et al. (2009) é implementado o algoritmo genético para
determinar a ordem na sequéncia das pecas que serdo encaixadas. Cada sequéncia de
pecas € representada por um conjunto de nimeros inteiros. A sequéncia numeérica é uma
analogia com um cromossomo de um individuo da populacdo e cada nimero dessa
sequéncia é um gene. Assim como no evolucionismo, a populacdo inicial d& origem a
uma nova populagao através do “acasalamento genético” e operagdes de Crossing over e
mutacdo, que ocorrem para evitar filhos idénticos aos seus pais. No “acasalamento

genético” dois individuos dao origem também a dois novos individuos. Os novos
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individuos sdo resultado do cruzamento de uma parte de cada uma das sequéncias
numéricas dos individuos pais. O “acasalamento genético” gera uma nova populagao,
que substitui a populacdo que deu origem a eles. O melhor individuo da populagdo
ascendente, segundo a funcdo de avaliacdo, é copiado para a populacdo descendente
antes do “acasalamento genético”. Cada individuo tem uma probabilidade de selecdo, os
cromossomos com maiores valores na funcdo objetivo possuem maiores chances de
selecdo para o “acasalamento genético”. Contudo, os individuos com menores valores
na fungéo objetivo possuem maiores chances de experimentar mutagoes.

Wong et al. (2009) validam a pesquisa através da comparacdo entre 0S
resultados obtidos pela técnica bottom-left combinada com uma busca randémica para
determinar a ordem na sequéncia das pecas com a técnica proposta de encaixe em dois
estdgios combinada com o algoritmo genético. Os autores definem 0s mesmos
parametros para a busca randémica e os algoritmos genéticos e verificam que a técnica
proposta de dois estdgios combinada com o algoritmo genético apresenta resultados
com melhor eficiéncia de encaixe. Os problemas sdo exemplos da indUstria do vestuério
e ndo benchmarks da literatura, como nos demais artigos. A Figura 30 apresenta de
modo esquematico as técnicas e a sequéncia empregada por Wong et al. (2009) no

algoritmo two-stage packing proposto pelos autores.

Figura 30 — Sequéncia de técnicas empregadas no algoritmo two-stage packing
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3.45ELS

No trabalho apresentado por Leung, Lin e Zhang (2012), a abordagem
geométrica para o problema do encaixe é feita através do poligono no-fit. Como a
heuristica para 0 encaixe permite sobreposi¢cGes, sdo propostos os algoritmos
penetration depht, penetration vector e um algoritmo de separacdo para resolver as
sobreposicdes entre as pecas.

Na heuristica para solucionar o encaixe, primeiramente, é encontrado um
encaixe inicial sem sobreposi¢des entre as pecas. O comprimento desse encaixe é salvo
como melhor comprimento. Entdo, o comprimento do encaixe é reduzido e aplica-se
uma busca local.

A busca local é empregada para tentar resolver ou minimizar a sobreposi¢do
entre as pecas. O algoritmo obtém uma nova posicdo de insercdao para uma determinada
peca pela movimentacdo e troca de duas pecas do encaixe corrente. O algoritmo
denominado de MovePolygon move um poligono para uma nova posi¢cdo com o minimo
de sobreposicdo. Os autores defendem que atravessar todas as posi¢cOes no encaixe é
claramente impossivel. Assim, s6 foram consideradas as posi¢des em que a peca
movida tocard algumas outras pecas. Além de movimentar uma peca o MovePolygon
também troca duas pecas de local. Primeiro, uma peca é removida do encaixe e movida
para uma posicdo fora do encaixe; segundo, o algoritmo move outra peca para a nova
posicdo e terceiro, a primeira peca € novamente movida pelo algoritmo, e ha uma
grande probabilidade que essa peca seja movida para a posi¢do onde estava a segunda
peca. ApOs esse processo, trocam-se as posicdes de duas pecas.

Assim, a busca local utiliza o algoritmo MovePolygon para tentar resolver e
minimizar a sobreposicdo dos poligonos no-fit. Em cada passo de iteracéo,
randomicamente é movida uma peca ou trocadas duas pecas e separadas as
sobreposicBes. A melhor colocacao é salva como o novo local para o préximo passo. Se
0 encaixe corrente € viavel, ou seja, ndo ha sobreposi¢des entre as pecas, foi encontrada
uma solucdo, e o comprimento é atualizado. ApOs essa etapa, novamente o
comprimento serd reduzido com o objetivo de encontrar melhores solugdes. Caso as
sobreposicdes entre as pecas ndo sejam resolvidas, o comprimento do encaixe é
aumentado e a busca local repetida. A Figura 31 apresenta um exemplo da troca de
posicdo de uma peca dentro do encaixe para uma nova posSicdo com menor

sobreposicao.
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Figura 31 — llustracdo do MovePolygon: (a) antes do movimento e (b) depois do movimento
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Para guiar a busca local e evitar minimos locais é implementada a meta-

Fonte: Leung, Lin e Zhang (2012)

heuristica busca Tabu, que utiliza uma lista tabu. Leung, Lin e Zhang (2012) ressaltam
que guando apenas se utiliza a abordagem proposta para a busca local facilmente a
solucdo se direciona para um minimo local. Assim, os autores combinam o algoritmo
MovePolygon com a meta-heuristica busca Tabu para escapar de minimos locais. Dada
uma colocagdo (X,y), seus vizinhos podem ser divididos em “m” sub-vizinhos através
do algoritmo MovePolygon “m” vezes para uma peca. Durante a busca Tabu os autores
ndo utilizam a troca de duas pecas, apenas o movimento de uma peca, porque a troca
iria gerar um nimero muito maior de sub-vizinhos e o tempo para lidar com o problema
aumentaria muito. No trabalho de Leung, Lin e Zhang (2012) quando uma peca €
movida, ela é adicionada a uma lista tabu e ndo pode ser movida em um pequeno espaco
de tempo. Depois, 0s autores utilizam outra lista tabu para impedir que um mesmo tipo
de peca seja movido e assim evita-se que a solugéo facilmente comece a se movimentar
em circulo. Os autores testaram diversos comprimentos para as duas listas tabu e
estabeleceram o numero de vizinhos “m” como um conjunto igual a 80% da quantidade
total de pecas. Depois de um determinado tempo, um algoritmo de compactacdo é
adotado para melhorar o resultado. A Figura 32 apresenta de modo esquematico as
técnicas empregadas no trabalho desenvolvido por Leung, Lin e Zhang (2012) para o

algoritmo ELS.
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Figura 32 — Sequéncia das técnicas empregadas no algoritmo ELS

Algoritmo ELS

I
| |

Técnica para lidar com Método de solugao
o problema geomeétrico

Sequéncia de entrada das Encaixe inicial sem sobreposigdes, o
pecas: ndo é descrito comprimento € salvo como o melhor

Poligono no-fit comprimento

Algoritmos para resolver
sobreposigoes:

Redugéo do cor_nprimento penetration depht,
do encaixe penetration vector e
algoritmo de separagao
Busca local: tenta resolver ou minimizar a T P
sobreposigao entre as pegas
Algoritmo de
compactagéo é utilizado
Encaixe sem Encaixe com depois de um
sobreposigéo entre as sobreposi¢ao entre as determinado tempo para
pegas: atualizagdo do  pegas: o comprimento é melhorar o resultado
comprimento aumentado
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3.4.6 Algoritmo hibrido utilizando o Cuckoo search

Elkeran (2013) utiliza a busca das solu¢des por meio da movimentacdo das
pecas diretamente no leiaute. Primeiramente, o algoritmo gera um encaixe inicial
através de alguns critérios de ordenamento para as pecas: area, comprimento, largura,
irregularidade e retangularidade. Depois de todas as tentativas, o leiaute de encaixe com
a maior eficiéncia é selecionado como o leiaute inicial.

Para a geracdo de uma solucdo inicial sem sobreposi¢cdes Elkeran (2013) utiliza
a heuristica bottom-left. Para poder construir geometricamente 0 encaixe, 0 autor
emprega o poligono no-fit e o retangulo inner-fit.

Para reduzir o tamanho de busca e melhorar a qualidade da solucdo do leiaute
inicial, sdo realizados agrupamentos de pares de pec¢as. Os agrupamentos descobrem se
ha caracteristicas no formato das pecas que podem ser combinadas e agrupa essas pegas
em pares. A ideia de fazer o agrupamento dos pares foi baseada no fato de que muitos
problemas de encaixe incluem pecas com formatos congruentes e que se combinados
entre si alcangcam uma boa eficiéncia no encaixe com um tempo menor. Elkeran (2013)
ndo executa combinacbes entre pares de pegcas com formato convexo, assim as
caracteristicas que sdo combinadas sempre resultam de, pelo menos uma peca com
formato concavo e outro pega que pode ser convexa ou concava. A Figura 33 apresenta

exemplos de combinagdo de pares de pecas que obtém altas eficiéncias.
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Figura 33 — Combinacédo das caracteristicas formais de pares de pecas
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Fonte: Elkeran (2013)

A ideia de combinar pares de pecas proposta por Elkeran (2013) contribuiu para
a combinacdo de moldes do algoritmo de encaixe com etapa de pré-processamento
proposto nesta pesquisa, que seré descrito no capitulo 7.

O agrupamento das pecas definido por Elkeran (2013) utiliza dois subcritérios
para avaliar a eficiéncia do agrupamento. O primeiro subcritério é uma medida da
interseccdo entre as areas da primeira peca e da segunda peca, ou seja, 0 espago vazio
do envoltorio a peca, representada na Figura 34 pela hachura mais escura. O segundo
subcritério é a medida de utilizacdo de duas pecas dentro de seus envoltorios
circunscritos convexos, indicada na Figura 34 pelo contorno das duas pegas na Ultima

imagem.

Figura 34 — Critérios para avaliar a eficiéncia do agrupamento de pares de pegas
CHV(P) [ v

CHV(P))

Fonte: Elkran (2013)

Assim como no trabalho de Elkeran (2013), no algoritmo de encaixe de moldes
com fase de pré-processamento, implementado no software Riscare Listrado, tambem se
utiliza critérios para avaliar a qualidade de combinacdo entre dois moldes: eficiéncia do
retdngulo envolvente e eficiéncia do poligono envolvente. Ambos sdo descritos no
capitulo 7.

No trabalho de Elkeran (2013) o agrupamento de pares de pecas é feito em uma
fase de pré-processamento, similar ao calculo dos poligonos no-fit. A aplicacdo do

agrupamento de pecas para os problemas de encaixe € controlada pela defini¢do de uma
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porcentagem para o agrupamento. Em alguns problemas pode ndo ser vantajosa a
aplicacdo do agrupamento de pares, devido a presenca de muitas pecas com formas
convexas. Para a utilizacdo do agrupamento, os pares de pecas sdo classificados em
ordem decrescente de acordo com a eficiéncia do agrupamento.

O algoritmo utilizado para a busca local é o cuckoo search, uma meta-heuristica
inspirada na estratégica de reproducdo dos cucos. De modo simplificado, os cucos
deixam seus ovos nos ninhos de outros péssaros, que sdo hospedeiros e podem ser de
diferentes espécies. Se um péssaro hospedeiro descobre que 0s 0vos ndo sdo 0s seus
préprios, ele joga esses ovos alheios fora ou simplesmente abandona o ninho e constroi
um novo ninho em outro lugar. Para aplicar isso como uma ferramenta Yang e Deb
(2009) idealizaram trés regras: cada cuco deixa um ovo por vez e coloca 0 ovo através
da escolha randémica do ninho; os melhores ninhos, com alta qualidade de ovos,
seguirdo para as proximas gerac6es; o numero de ninhos hospedeiros disponiveis é fixo
e 0 ovo deixado pelo cuco é descoberto pelo passaro hospedeiro por uma determinada
probabilidade.

O cuckoo search implementado por Elkeran (2013) consiste em duas fases. A
primeira fase € responsavel por minimizar o comprimento do encaixe enquanto a
segunda fase lida com o problema de minimizar a sobreposicdo. A figura 35, publicada
por Elkeran (2013), mostra sucessivos melhoramentos no leiaute, iniciando com uma

pequena eficiéncia até alcancar uma alta eficiéncia.

Figura 35 — Sequéncia de etapas do algoritmo Cuckoo Search
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A primeira fase do algoritmo gera uma possivel solucdo inicial simples. Entdo é
computado o comprimento que contém todos os poligonos dentro do encaixe sem
sobreposicdo. A execucdo das proximas fases € controlada por dois parametros que
decrementam e incrementam a porcentagem de diminuicdo ou aumento para 0
comprimento do encaixe: rgec € finc, respectivamente.

Caso seja encontrada uma solucdo possivel, essa € aceita e definida como a
melhor solu¢do. O comprimento do encaixe € encolhido utilizando o pardmetro rgec €
cada peca que extrapola o limite é recolocada dentro do encaixe. Apds essa etapa é
realizada uma nova fase, todos os pontos candidatos para a insercdo das pecas que
ficaram para fora do encaixe, podem ser calculados. E escolhido 0 ponto que possui a
menor sobreposi¢cdo com as outras pecas.

Para resolver a sobreposi¢cdo, a segunda fase do cuckoo search, utiliza as
defini¢bes propostas por Yang e Deb (2009): cada ovo em um ninho representa uma
solucdo e cada cuco pode deixar somente um ovo. Além dessas defini¢Bes, o cuckoo
search também utiliza o local random walk e global random walk. De modo
simplificado, pode-se dizer que o local random walk realiza uma permutaco aleatéria
em cada geracdo de ninhos e que o global random walk utiliza Lévy flights, que
proporciona um passeio aleatorio.

Assim, o cuckoo search implementado por Elkeran (2013) é responsavel por
mover uma pega com uma orientacdo fixa dentro do encaixe para outra posi¢do com
menor sobreposicdo. Nesse contexto, um cuco, que representa um ovo ou uma solucéo,
corresponde a uma determinada posicdo de uma peca especifica. A populacdo inicial €
construida a partir de diferentes posicdes aleatérias para a peca que deve ser movida.

Para mover as pecas dentro do encaixe é aplicado o guided local search,
fundamentado na pesquisa de Voudouris e Tsang (1995). A aplicacdo de uma meta-
heuristica é fundamental para evitar que a busca fique presa em um minimo local. Caso
0 encaixe das pecas nao seja possivel, apds o encolhimento do layout, o algoritmo
aumenta o comprimento do encaixe utilizando o parametro ri,c € repete-se o cuckoo
serach.

Elkeran (2013) ressalta que utilizar apenas o cuckoo search para mover as pecas
nem sempre € muito eficiente e pode levar para um minimo local. Por esse motivo, o
autor aplica o Guided local search através de penalidades com diferentes pesos. As
penalidades séo atualizadas iterativamente depois do movimento das pecas. O Guided
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local search e cuckoo search sdo combinados para solucionar o problema da
sobreposicao.

O autor comparou 0s resultados obtidos com Egeblad, Nielsen e Odgaard
(2007), Imamichi et al. (2009), Leung, Lin e Zhang (2012) e Sato, Martins e Tsuzuki
(2012). O algoritmo foi rodado 10 vezes para cada problema. O autor obteve os
melhores resultados, quando comparado aos melhores resultados benchmarks e a
maioria de superioridade nos resultados quando comparado com a média de eficiéncia
das outras publicagdes. Elkeran (2013) ressalta no final do trabalho, que uma sugestéo
para futuras pesquisas, é a ampliacdo do agrupamento de pares para um multi-estagio
dindmico de agrupamento. Na pesquisa atual, durante a primeira metade do tempo de
processamento computacional, as duas pecas agrupadas s&o movidas juntas. Para o resto
do tempo computacional, as duas pecas agrupadas podem ser movidas separadamente.

A Figura 36 apresenta de modo esquematico a sequéncia das técnicas

empregadas por Elkeran (2013) no algoritmo cuckoo search.

Figura 36 — Sequéncia das técnicas empregadas no algoritmo Cuckoo search
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Fonte: a Autora

3.4.7 Algoritmo para encaixe em tecidos com figuras complexas
Diferentemente dos trabalhos apresentados anteriormente, Ko e Kim (2013)

desenvolveram uma técnica de encaixe para o vestuario confeccionado em tecidos com
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figuras complexas. Porém, a técnica abordada pelos autores privilegia o processamento
da imagem para detectar a repeticdo do padrdo dos tecidos e ndo o método de encaixe.
O processo de detecgdo das repeticdes de imagens no tecido é feito atraves da captura
de uma imagem digital. Apds essa etapa, o software desenvolvido pelos autores permite
a realizacdo de uma simulagdo tridimensional da roupa utilizando as imagens do
desenho do tecido capturadas e calibradas. Com esse método, os usuarios podem ajustar
as imagens na roupa interativamente e conseguem obter a continuidade dos padrdes de
repeticdo ao longo das linhas de costura. No final do processo, os moldes da roupa
podem ser arranjados sobre o tecido de modo que a continuidade das figuras seja
preservada enquanto o software busca a minimizacao da perda de tecido.

Ko e Kim (2013) ressaltam que o objetivo principal da pesquisa ndo € gerar um
encaixe com alta eficiéncia, e por esse motivo um método simples de encaixe foi
empregado. Os autores utilizaram o método raster para tratar a parte geométrica do
problema. O tecido em que os moldes sdo colocados foi convertido em uma matriz
bidimensional e cada grid possui o valor 1 se ele é ocupado por um molde e 0 caso
esteja vazio. Os moldes também sdo representados pelo método raster e divididos em
grids. Com as coordenadas da textura e o angulo de rotacdo ajustados para determinados
moldes durante a simulacdo tridimensional, a posicdo possivel para esses moldes é
restringida. Portanto, uma posicdo possivel para cada molde é pesquisada dentro do
conjunto de posic¢des que indicam a repeticdo da dimensdo da unidade das coordenadas
da textura. Na pesquisa desenvolvida por Ko e Kim (2013) sdo gerados multiplos
encaixes através da troca de posicdo randémica das pe¢as no ordenamento. O encaixe

que obtiver a melhor eficiéncia é definido como a solugdo final.

3.4.8 Algoritmos para encaixe em matérias-primas com defeitos — SNH1, SNH2, SNH3
e Heuristica Lagrangean

Baldacci et al. (2014) abordam o problema especifico do encaixe dos itens e do
material que sera cortado, que sdo irregulares em seu formato. Eles também consideram
que a superficie de encaixe pode conter defeitos e zonas de qualidade. Os problemas
abordados no artigo sdo comuns no vestuario de couro e na industria de moveis. No
trabalho publicado, as pecas podem ser rotacionadas sem restricdo e varias superficies

principais podem ser empregadas. Os autores optaram por utilizar a representacao
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raster, uma vez que este método lida eficientemente com o processo de restricdo de
defeitos.

Primeiramente, Baldacci et al. (2014) propdem um procedimento heuristico para
solucionar o encaixe de pecas com formato irregular dentro de uma Unica superficie. Os
autores definiram uma funcdo que avalia a rentabilidade de inserir dentro de uma
solucdo uma peca de um determinado tipo em uma posicdo especifica. O valor da
funcdo é penalizado se uma determinada posi¢do ndo é viavel para a peca. A fungéo de
avaliacdo é definida pela soma de outras trés funcdes e pela subtracdo de uma fungdo. A
primeira funcdo verifica a densidade da solucdo emergente atraves da relacdo entre o
numero de grids cobertos pelas pecas e o numero de grids da matéria-prima. A segunda
funcdo avalia 0 nimero de grids contidos em um pequeno retangulo envolvente de uma
determinada peca que ja estdo cobertos por outras pecas. A Figura 37 apresenta um
exemplo dos grids da peca que estd sendo encaixada e os grids contidos no retangulo

envolvente de outras pecas que ja foram inseridas na matéria-prima.

Figura 37 — Exemplo dos grids usados dentro do retangulo envolvente
R

Mtem i

—— Areas to aveid
|~

(Vi Master surface
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A terceira funcdo verifica o desperdicio decorrente da localizacdo de uma
determinada peca em uma posicdo especifica. Essa é a Unica funcdo em que ha
subtracéo do valor. Se uma estratégia de colocagéo top-left € aplicada, ele é o nimero de
grids ainda ndo usados no lado esquerdo e acima da peca (fig. 38). Se uma estratégia
bottom-left € aplicada, ele é o nimero de grids ainda ndo usados no lado esquerdo e

embaixo da peca.
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Figura 38 — Grids ndo usados na colocacgdo top-left: (a) acima da peca; (b) do lado esquerdo da peca

Item § f Item i
)

\ Master surface Master surface

Fonte: Baldacci et al. (2012)

A quarta funcdo soma os valores associados para cada grid coberto por uma
determinada peca. Altos valores podem ser dados para grids que sdo dificeis de cobrir e
baixos valores para outros grids. Assim, essa fungdo verifica a habilidade de uma
determinada peca ser alocada em uma posicao especifica.

Baldacci et al. (2014) destacam que para resolver os problemas de encaixe séo
necessarios exaustivas verificacbes do material. Para reduzir a complexidade
computacional, os autores optaram por utilizar heuristicas de coloca¢do. Foram
implementadas 3 heuristicas de colocagdo, denominadas de PH1, PH2 e PH3. A
heuristica PH1, depois de definida uma peca, executa a verificacdo do material a partir
do canto superior-esquerdo e move-se do topo para baixo e da esquerda para direita. O
procedimento termina assim que uma posicao possivel é encontrada. A heuristica PH2
executa para cada posicdo em x uma verificacdo da superficie principal do topo para
baixo até uma posicdo possivel ser encontrada e seleciona a melhor posicéo, se houver,
entre as diferentes posicbes possiveis encontradas. A heuristica PH3 é um algoritmo
steepest ascent, cada peca inicia na posicao Xo (que ndo precisa ser viavel), e a cada
passo do algoritmo muda-se a peca de posi¢do, com o objetivo de melhorar a fungéo de
avaliacdo.

Os autores destacam que esse algoritmo pode ficar preso em um minimo local.
Para buscar um o6timo global os autores usam um Guided Local Search, baseado em
Lagrangean relaxation. Esse algoritmo atualiza os dados a cada iteragdo e define
penalidades de acordo com as condic¢Oes dos grids. Para uma determinada configuracao
de encaixe a penalidade diminui se um numero maior de grids esta coberto e €

aumentada, se na configuracdo do encaixe, 0s grids estdo vazios. Este procedimento é
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derivado de GLS e implementa a sua ideia central, 0 uso de penalidades para ajudar
buscas locais a escapar dos minimos locais. Os autores também propdem um
procedimento iterativo que para cada iteragdo atribui um conjunto de pesos para cada
grid, que séo atualizados a cada novo encaixe. Grids ndo cobertos tém seus pesos
aumentados, o que faz as heuristicas de colocacdo os utilizarem no proximo encaixe,
enguanto que grids cobertos tém os seus pesos diminuidos e tornam-se menos atrativos.
Depois de um numero de iteragBes os grids que sdo dificeis de cobrir possuem pesos
com altos valores, enquanto que grids que sdo faceis de cobrir tém pesos com baixos
valores. Esse algoritmo € utilizado para as diferentes heuristicas de colocacdo (PH1,
PH2 e PH3) assim como para as heuristicas de geracdo do encaixe, que sdo descritas a
sequir.

Baldacci et al. (2014) propuseram trés algoritmos para a geragdo do encaixe:
SNH1, SNH2 e SNH3. A primeira heuristica SNH1 faz a busca exaustiva da melhor
posicdo encontrada em uma das trés heuristicas de colocacdo. A heuristica SNH2 realiza
algumas etapas. Primeiro, encontra-se para cada peca um conjunto de melhores
posicdes. Assim, as pecas sao inseridas em turnos em suas melhores possiveis posi¢des
considerando as pecas em ordem decrescente de valores da funcdo de avaliacdo da
rentabilidade. Apds essa fase inicial, a solucdo parcial é iterativamente comprimida
através das heuristicas de colocacdo PH1, PH2, PH3 até, depois de um dado nimero de
iteracbes, nenhuma peca poder ser adicionada a solucdo emergente. Os autores
destacam que a fase final de compressdo da solucdo busca encontrar espaco para outras
pecas, e que o procedimento é similar ao jostling, proposto por Dowsland, Dowsland e
Bennell (1998). No trabalho desenvolvido por Baldacci et al. (2014) a fase final de
compressao € feita através da heuristica de colocagcdo PH3, alternando as estratégias de
colocacdo top-left e bottom-left. A heuristica SNH3 busca melhorar a performance
computacional. O procedimento utiliza diferentes niveis de resolucdo da representacédo
raster do material e das pecas, ou seja, a quantidade de grids utilizados para representar
uma unidade de area. A heuristica SNH3 gera um encaixe inicial por meio do SNH1 ou
SNH2, utilizando uma baixa resolugéo do raster para o material e para as pecas. A cada
etapa, o nivel de resolucdo é iterativamente aumentado até alcancar o valor maximo.
Para cada iteracdo o encaixe € melhorado pela aplicacdo do procedimento SNH2.

Baldacci et al. (2014) ressaltam que a representacdo raster suporta de modo

mais eficiente o processo de encaixe em areas com diferentes regides de qualidade. A
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habilidade para lidar com defeitos também pode ser atil para solucionar outros
problemas préaticos e complexos, como, a posicdo de imagens ou o alinhamento de
estampas dentro de itens do vestuério. Os autores também sugerem que a performance
computacional de algoritmos, que usam a representacdo raster, pode ser melhorada
através do GPGPU computing ou através de programacao pararela.

A Figura 39 apresenta de modo esquematico as técnicas e a sequéncia

empregada por Baldacci et al. (2014) nos algoritmos propostos pelos autores.

Figura 39 — Técnicas utilizadas por Baldacci et al. (2014)
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Fonte: a Autora

3.4.9 Riscare

Na pesquisa de mestrado da autora deste trabalho (ALVES, 2010) foi
apresentado um algoritmo heuristico implementado no software Riscare para o encaixe
de moldes em tecidos lisos. Neste subcapitulo é apresentada de forma sucinta a
heuristica utilizada. A compreensédo do funcionamento do software Riscare é importante
para o entendimento do presente trabalho, uma vez que a abordagem geométrica é a
mesma utilizada para o encaixe de moldes em tecidos listrados. A construgéo do encaixe

também apresenta algumas semelhancas.
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Para resolver o problema do encaixe de moldes em tecidos lisos foram definidas
trés questdes: abordagem geomeétrica, critérios de ordenamento e construcao do encaixe.
A abordagem geométrica é através do método raster e semelhante a publicada em
Segenreich e Braga (1986 apud Bennell e Oliveira, 2008), anteriormente ja descrita
neste trabalho. Os moldes e o tecido sdo representados por grids de finitas partes de
igual dimensao. A dimenséo de cada grid corresponde a uma unidade de medida, sendo
dependente da unidade de medida dos moldes e do tecido. Dessa forma, o usuério pode
definir a precisdo desejada conforme os dados de entrada. O que difere o tecido dos
moldes é a informacdo contida nos grids. O tecido, enquanto nenhum molde for
encaixado, é todo representado pelo nimero 0. O namero 0 representa um local vazio,
em que os moldes podem ser encaixados. Os moldes sdo contornados por um retangulo
envolvente e, do mesmo modo que na representacdo do tecido, 0S espacos vazios Sao
identificados pelo numero 0. Os grids correspondentes ao contorno dos moldes sdo
identificados pelo numero 1 e as partes internas pelo nimero 3.

Para a construcdo do encaixe optou-se pelo método de busca em uma sequéncia.
Para estabelecer diferentes sequéncias entre as pecas foram desenvolvidos cinco
critérios de ordenamento. O primeiro deles ordena a sequéncia dos moldes em funcgéo
decrescente de largura. O segundo ordena a sequéncia dos moldes em ordem
decrescente de comprimento. O terceiro critério dispde os moldes em ordem decrescente
de perimetro. O gquarto ordenamento coloca os moldes em ordem decrescente de area.

O quinto e altimo critério utiliza o conceito da técnica dos 80/20 para a defini¢cédo
da sequéncia das pecas que serdo encaixadas. Segundo a técnica dos 80/20,
aproximadamente 80% dos efeitos gerados em qualquer grande sistema sdo causados
por 20% das variaveis daquele sistema (JURAN, 1951). Dessa forma, foi empregado o
conceito da técnica para o problema de encaixe de moldes da industria do vestuario. As
variaveis criticas desse sistema sdo as pecas com maior area. Em alguns problemas de
encaixe a variedade dos moldes pode ser grande. Assim ndo foi possivel, em todas as
situacOes, trabalhar com um minimo de 20% de todos os maiores moldes, j4 que o
objetivo era encontrar uma boa solugdo em tempo de acordo com as necessidades
industriais.

Dessa forma, optou-se por trabalhar com um ndmero fixo de moldes: os sete
maiores moldes do problema. Esses moldes foram colocados em todas as sequéncias

possiveis, resultando em 5.040 possibilidades para cada problema com um minimo de sete
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moldes. A escolha do numero sete foi feita a partir de testes computacionais e da
verificacdo da relacdo entre eficiéncia e tempo de processamento. A combinacdo dos 6
maiores moldes apresentou solucBes com eficiéncias menores, quando comparado a
combinacdo dos sete maiores moldes, enquanto que a combinagdo dos 8 maiores moldes
tornou os resultados invidveis em relacdo ao tempo de processamento computacional.
Buscou-se através deste critério concentrar o calculo computacional na busca da melhor
combinacdo das pecas que mais influenciam na eficiéncia do encaixe, as maiores. A
combinacdo das sete maiores pecas também foi importante porque ndo se restringiu a
encontrar a melhor combinacdo entre as maiores pecas. A troca na sequéncia das pecas
maiores também mudou as possibilidades de inser¢cdo das pecas menores nos espagos vazios
do tecido que ficaram entre os maiores moldes.

Depois de definidos 0 modo de representacdo geométrica das pecas e os critérios de
ordenamento, realizou-se a construgdo do encaixe, para cada uma das sequéncias, por meio
da técnica bottom-left. Os moldes foram colocados no tecido pela coincidéncia do canto
inferior esquerdo do molde com o canto inferior esquerdo do tecido (indicado com um
circulo vermelho na Fig. 40). Se o tecido estiver vazio o molde é inserido, caso o espaco
esteja ocupado o molde é deslocado. A Figura 40 mostra a representacdo de uma parte do

tecido e 0 molde pelo método raster.

Figura 40 — Localizacéo inicial da pega sobre o tecido
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Fonte: a Autora

Apos a colocagdo do primeiro molde no canto esquerdo inferior do tecido é

inserido o proximo molde (Fig. 41) na mesma posicéo inicial em que foi inserido o
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primeiro. E possivel observar na Figura 41 o conjunto de grids com os nimeros 4 e 6,
contornados pela cor vermelha, que indicam sobreposicao de dois moldes. Destacado na
cor amarela, também na Figura 41 esta o primeiro grid que, quando verificado, adverte
que o molde deve ser deslocado. Na cor verde, na Figura 41, esta o grid para onde seré
deslocado o molde a partir do grid em amarelo. O molde é deslocado para o grid do
tecido no eixo Y um grid acima do primeiro grid encontrado que contenha o0 nimero 1.
Através de testes e da observacdo do deslocamento dos moldes, notou-se que, na
maioria dos casos, havia mais de um grid no sentido vertical com a informacdo de
contorno, ou seja, com 0 numero 1. Assim, optou-se por deslocar diretamente o molde

para o grid acima do grid com o nimero 1, para evitar novos deslocamentos.

Figura 41 — Detecgdo de sobreposicao entre duas pe¢as
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Fonte: a Autora

Para verificar as sobreposicdes entre dois moldes e realizar os deslocamentos, 0s
contetdos de cada grid do tecido e do molde sdo verificados. Inicia-se pelo primeiro
grid do canto esquerdo inferior, percorrendo todos os grids correspondentes aquela
posicdo em X no eixo Y.

A Figura 42 mostra 0 molde, apds o deslocamento anterior. O grid em amarelo
indica o primeiro grid em que é encontrada sobreposi¢do e o grid em verde, para onde o
molde serd deslocado. O contorno na cor vermelha dos grids mostra a regido de

sobreposicao entre os dois moldes.
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Figura 42 — Primeiro deslocamento do molde e deteccdo de sobreposicdo entre as duas pegas
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Fonte: a Autora

O processo de deteccdo de sobreposicdes e deslocamento do molde é realizado

consecutivamente até encontrar uma situagdo em que o molde ndo sobreponha nenhum

de possibilidade para a

ao

deslocamento, uma situag

, apos 0

outro. A Figura 43 apresenta

do molde deslocasse duas

ario que o segun

do segundo molde. Assim, foi necessa

insercédo

vezes até que o mesmo encontre um local vazio e seja inserido no tecido.

Figura 43 — Segundo deslocamento da pega
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Fonte: a Autora

Se 0 molde deslocar até o limite superior do tecido e ndo encontrar espaco vazio, €

incrementado um grid no eixo X. Nesse caso, o0 molde retorna para o canto inferior
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esquerdo, porém com um grid incrementado para a direita. Esse processo é continuo até a
insercdo de todos os moldes no tecido.

Para comparar a técnica utilizada no software Riscare com o trabalho de outros
autores, foram selecionados oito problemas de encaixe, quatro considerados
benchmarks da literatura e os outros quatro problemas da inddstria do vestuario
encontrados no trabalho de Wong et al. (2009). Dentre os oito problemas apresentados, o
Riscare alcancou, em quatro deles, comprimentos menores e com melhores rendimentos e

em um obteve a solucao 6tima.

3.4.10 Caracteristicas dos métodos de solucdo para o problema do encaixe

Nos subcapitulos anteriores foram apresentados diversos métodos para lidar com
0 problema do encaixe bidimensional de itens com formas irregulares. Com o objetivo
de estabelecer um comparativo entre as diferentes abordagens e eficiéncias obtidas é
apresentado o Quadro 1. O Quadro 1 também sera utilizado, no capitulo dos resultados
do presente trabalho, para comparar as eficiéncias alcancadas na versdo do problema
gue ndo possui restricdes de encaixe com o encaixe de moldes em tecidos listrados.

O Quadro 1 apresenta, na coluna da esquerda, 15 problemas considerados
benchmarks da literatura. Nas outras colunas encontram-se o nome do algoritmo, a
configuracdo do computador utilizado, a referéncia bibliografica com o nome do autor e
0 ano da publicacdo, a melhor eficiéncia obtida (ME) e o tempo (T) empregado em
segundos. A melhor eficiéncia encontrada foi destacada em negrito no quadro. O
Quadro 1 mostra dados de cinco trabalhos citados ao longo do presente capitulo. Optou-
se por ndo inserir os resultados obtidos por Baldacci et al. (2014) por esses serem
apresentados através do comprimento obtido e ndo pela eficiéncia. Baldacci et al.
(2014) comparam os seus resultados com Gomes e Oliveira (2006), Egeblad, Nielsen e
Odgaard (2007), Burke et al. (2010) e conseguem resultados semelhantes aos outros
autores, com melhorias em alguns dos problemas, porém em outros ndo. Dos problemas
publicados em Alves (2010), Trousers é o Gnico que também aparece no Quadro 1. Em
Alves (2010) obteve-se com o software Riscare para esse problema uma eficiéncia de
89,96%.

Apesar do Quadro 1 apresentar o tempo de processamento das solucdes, esses
ndo sdo comparados, uma vez que as configuragcdes entre 0s computadores em que

foram realizados os testes sdo distintas. Alguns autores, como Egeblad, Nielsen e
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Odggaard (2007) e Elkeran (2013) optam por estipular um tempo maximo de
processamento computacional, diferente de outras pesquisas em que € estabelecido um
namero de iteragcBes. Por esse motivo aparecem os valores de 600 segundos e 1200

segundos no Quadro 1.

Quadro 1 — Eficiéncias obtidas para problemas de encaixe bidimensional de formas irregulares

GLSHA e | 2DNest Line and Arc | ELS GCS

SAHA Pentium4 3.0 | NFP Pentium4 2.4 | i7 2.2 GHz

Pentium 4 2.4 | GHz Intel Pentium | GHz

Problemas GHz 42 GHz -
Gomes e | Egeblad, Burke et al. | Leung, Lin e | Elkeran
Oliveira (2006) Nielsen e | (2010) Zhang (2012) (2013)
Odgaard (2007)
ME% [T(s) |ME [T(s) ME |[T(G) |[ME% [T(s) | ME% | T(s)
% %

Albano 87,43 | 2257 87,88 | 600 87,23 | 299 88,48 1203 | 89,58 | 1200
Dagli 87,15 | 5110 87,05 | 600 84,6 | 252 88,11 1205 | 89,51 | 1200
Dighel 100 83 99,84 | 600 82,65 | 3 100 601 100 600
Dighe2 100 3 93,02 | 600 84,75 | 148 100 600 100 600
Fu 90,96 | 296 92,03 | 600 90,2 | 139 91,94 600 92,41 | 600
Jakobsl 81,67 | 37 89,03 | 600 852 |29 89,10 603 89,10 | 600
Jakobs2 74,23 | 55 81,07 | 600 78,1 |51 83,92 602 87,73 | 600
Mao 82,54 | 8245 85,15 | 600 80,91 | 152 84,33 1204 | 85,44 | 1200
Marques 88,14 | 7507 89,82 | 600 88,7 |21 89,73 1204 | 90,59 | 1200
Shapes0 66,50 | 3914 66,42 | 600 66,5 | 274 67,63 1207 | 68,79 | 1200
Shapesl 71,25 | 10314 | 73,23 | 600 72,5 | 166 75,29 1212 | 76,73 | 1200
Shapes2/ 83,60 | 2257 81,59 | 600 80,6 | 281 84,23 1205 | 84,84 | 1200
Blasz1l
Shirts 86,80 | 5290 87,38 | 600 85,2 | 194 88,4 1293 | 88,96 | 1200
Swim 74,37 6937 72,49 | 600 70,5 141 75,43 1246 | 75,94 | 1200
Trousers 89,96 | 8588 90,46 | 600 88,9 | 253 89,63 1237 ]91,00 | 1200

Fonte: a Autora

Dos autores listados no Quadro 1, o trabalho de Elkeran (2013) apresenta os
melhores resultados em relagdo & eficiéncia'®. Porém, o tempo de processamento
computacional em Burke et al. (2010) é consideravelmente menor do que 0s outros
autores. Para alguns problemas, a eficiéncia obtida em Burke et al. (2010) € bem
semelhante a encontrada nas outras pesquisas, e em outros significativamente menor.

Dos 15 problemas do Quadro 1, seis séo da industria do vestuario: Albano, Mao,

Marques, Shirts, Swim e Trousers. Apesar de haver diferencas entre as eficiéncias

15 o . ,

Os problemas benchmarks de encaixe sdo executados no computador um determinado nimero de vezes
para os testes. Geralmente, os resultados séo apresentados em duas tabelas distintas, uma contém a média
das eficiéncias e a outra as melhores eficiéncias obtidas.
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obtidas pelos autores do Quadro 1, e com exce¢do do problema Swim, todos 0s outros
resultados situam-se dentro do percentual de aproveitamento de 80%, citado como
esperado, por Aldrich (2014), para problemas da inddstria do vestuério.

Para os trabalhos citados no Quadro 1 e somadas as publicacdes de Burke et al.
(2006), Burke et al. (2007), Wong et al. (2009) e Baldacci et al. (2014) foi construido o
Quadro 2. O Quadro 2 faz uma sintese das pesquisas desenvolvidas pelos diferentes
autores e que foram descritas nos subcapitulos anteriores. E indicada a referéncia da
publicacdo com o nome dos autores, o titulo do artigo, a base do método de solugéo
para o problema do encaixe, o critério de ordenamento das pecas, a abordagem

geométrica e a meta-heuristica empregada.



Quadro 2 — Sintese dos trabalhos publicados sobre encaixe bidimensional de formas irregulares
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Autor (es) Titulo Base do método de solucédo CitEo els Aboro!ag.em Meta-heuristica
ordenamento geométrica
Gomes e | Solving Irregular Strip Packing | Com  sobreposicdo.  Bottom-left. | Decrescente Poligono no-fit e | Simulated annealing
Oliveira problems by hybridising | Programacéo linear: algoritmos de | “comprimento retangulo inner-fit
(2006) simulated annealing and linear | compactacdo e separacdo. | aleatorio ponderado”
programming Abordagem multi-stage.
Egeblad, Fast neighborhood search for two | Com sobreposicao. Retangulo Poligono no-fit Guided Local Search
Nielsen e | and three-dimensional nesting | envolvente. Bottom-left. e Fast Local Search
Odgaard problems
(2007)
Burke et al. | A New Bottom-Left-Fill Heuristic | Sem sobreposic¢éo. Bottom-left-fill. Decrescente do maior | Célculo do | Hill climbing e busca
(2006) Algorithm for comprimento e da | deslocamento para | tabu
the Two-Dimensional Irregular maior area. intersecdo de linhas
Packing Problem e arcos. Técnicas
trigonométricas.
Burke et al. | Complete and robust no-fit | Os autores se concentram ha Poligono no-fit.
(2007) polygon generation for the | implementacdo do poligono no-fit
irregular stock cutting problem (ndo resolvem nenhum problema
benchmark de encaixe).
Burke et al. | Irregular Packing Using the Line | Sem sobreposic¢éo. Bottom-left-fill. Decrescente do maior | Poligono no-fit | Hill climbing e busca
(2010) and Arc No-Fit Polygon comprimento e da | capaz de lidar com | Tabu
maior area. arcos.
Wong et al. | Solving the two-dimensional | Sem sobreposicao. Retangulo | Ndo  é  descrito. | Grid, matriz ou | Algoritmo genético
(2009) irregular ~ objects  allocation | envolvente. Top-right. Provavelmente raster.
problems by using a two-stage randdmica.
packing approach
Leung, Lin e | Extended local search algorithm | Com  sobreposicdo.  Bottom-left. | Ndo  é  descrito. | Poligono no-fit. Busca Tabu
Zhang (2012) | based on nonlinear programming | Penetration depht e separation | Provavelmente
for two-dimensional irregular | vector. Algoritmo de separagdo. | randdmica.
strip packing problem Busca local com troca de dois
poligonos. Algoritmo de

compactacéo.
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Elkeran A new approach for sheet nesting | Com sobreposicéo. Decrescente da maior | Poligono no-fit. Guided Local Search
(2013) problem using guided cuckoo | Bottom-left.  Pairwise clustering. | area, comprimento,
search and pairwise clustering Cuckoo search. largura,
irregularidade e
retangularidade.
Baldacci et al. | Algorithms for nesting with | Com sobreposicdo. Heuristicas de | Ndao é  descrito. | Grid, matriz ou | Guided Local Search,
(2014) defects colocacdo. Top-left e Bottom-left. | Provavelmente raster. baseado em
Diferentes resolugdes para o raster. randémica. Lagrangean
relaxation

Fonte: a Autora
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Como citado no inicio deste capitulo, e através da visualizacdo do Quadro 2, é
possivel perceber que as diversas abordagens dividem-se em relacdo: ao metodo de
abordagem geométrica (predominantemente por meio dos métodos raster ou poligono
no-fit) e modo de construgdo do encaixe (busca em uma sequéncia e busca em um
leiaute).

Todos os artigos apresentados ressaltam a necessidade de utilizar meta-
heuristicas para evitar 6timos locais e obterem solugbes proximas a 6timos globais.
Entre as meta-heuristicas mais populares estdo: Témpera Simulada (simulated
annealing), Busca Tabu, Guided Local Search e Algoritmos Genéticos.

Esses algoritmos tém o desafio de lidar com um espaco de busca que geralmente
contém muitos maximos locais, e sdo necessarias varias formas de aleatoriedade para
escapar dessas situacdes. Entre as meta-heuristicas citadas, Russell e Norvig (2004) e
Coppin (2010) destacam o fato da Témpera simulada (KIRKPATRICK, GELATT e
VECCHI, 1983) ter sido desenvolvida diretamente do algoritmo de Metropolis
(METROPOLIS et al., 1953). Segundo Coppin (2010), a Témpera simulada usa a
simulagdo Monte Carlo para identificar o estado com a menor energia para um sistema.
Isso é feito através de sucessivas iteracbes do algoritmo Metropolis. Russell e Norvig
(2004) ressaltam que atualmente a Témpera simulada é um campo independente, com
um grande volume de artigos publicados a cada ano.

O algoritmo Metropolis-Hastings € um dos principais métodos Cadeia de
Markov Monte Carlo, utilizado para a aprendizagem de informacgdes em simulagOes de
problemas probabilisticos. Porém, diferentemente da Témpera simulada, ndo é comum
na literatura seu emprego para resolucdo de problemas de encaixe (RUSSELL e
NORVIG, 2004; COPPIN, 2010; MARSLAND, 2009; SHAO, 2013).

O préximo subcapitulo apresenta 0 método Cadeia de Markov Monte Carlo e 0
algoritmo Metropolis-Hastings. O método Cadeia de Markov Monte Carlo tem sido
referido como um dos mais importantes ja desenvolvidos (MARSLAND, 2009;
RUSSELL e NORVIG, 2004). Considerou-se relevante a compreensdo do algoritmo
Metropolis-Hastings, assim como a possibilidade de sua utilizacdo para o problema de

encaixe.



101

3.5 CADEIA DE MARKOV MONTE CARLO (CMMC)

Os métodos de Monte Carlo tém revolucionado a computacdo estatistica e a
fisica estatistica nos Gltimos 20 anos. Um dos algoritmos mais conhecidos atualmente,
que utiliza o método Monte Carlo, foi publicado em 1953, no artigo denominado
Equation of State Calculations by Fast Computing Machines (METROPOLIS et al.,
1953). Anos antes, Metropolis também ja havia publicado outro artigo: Monte Carlo
Method (METROPOLIS e ULAM, 1949). Segundo Marsland (2009), a ideia do método
Monte Carlo e a origem de seu nome surgiram quando Stam Ulam estava considerando
as probabilidades em um jogo de cartas de baralho.

Apesar das primeiras publicacdes sobre o0 método Monte Carlo serem da metade
do século passado, ele sé ficou conhecido quando os computadores se tornaram rapidos
suficientes e capazes de calcularem exemplos do mundo real em horas, ao invés de
semanas. Nos ultimos anos, os algoritmos de Monte Carlo passaram a ser usados em
ciéncia da computacdo para calcular quantidades dificeis de estimar com exatidao.
Atualmente, este método tem sido citado como um dos mais influentes j& desenvolvidos
(MARSLAND, 2009; RUSSELL e NORVIG, 2004).

Técnicas de Monte Carlo sdo baseadas em simulacdes estocésticas, isto e,
simulacdes de valores de uma distribuicdo de probabilidade, usando computador. O que
o0 algoritmo de Monte Carlo faz é aproximar uma distribuicdo de interesse (que se quer
representar) por uma amostra extraida dessa distribuicdo. As cadeias de Markov sdo um
esquema iterativo de simulacdo onde cada iteracdo do algoritmo depende apenas da
iteracdo anterior. Se for gerado um ndmero suficientemente grande de iteracOes, a
cadeia se aproximara de sua distribuicdo de equilibrio (MARSLAND, 2009).

Para exemplificar uma utilizacdo do método Monte Carlo, Marsland (2009) cita
um caso simples: dizer antecipadamente quantas vezes uma pessoa pode esperar vencer
um jogo de paciéncia no computador. Neste tipo de jogo, o computador gera uma
configuracdo inicial para as cartas e 0 jogador deve seguir as regras do jogo para tentar
completar os quatro conjuntos de sequéncias de cartas. O jogo de paciéncia utiliza um
baralho com 52 cartas. Assim, a quantidade de configuracdes iniciais é 52!,
aproximadamente (8 x 10°), ja que essas cartas podem ser distribuidas de diferentes
formas. O numero de possibilidades para as configuragcfes iniciais € um valor tdo

elevado, que é inviadvel jogar todas as sequéncias possiveis para poder prever quantas
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vezes uma pessoa pode esperar vencer. Uma pessoa pode decidir jogar 10 vezes e ver
quantas dessas partidas ganha. Suponha-se que das 10 partidas, ela venca 6. Para poder
argumentar que aproximadamente 60% dos jogos de paciéncia essa pessoa vence,
Marsland (2009) expdem que serd necessario jogar muito mais do que 10 jogos com a
mesma taxa de sucesso. O metodo Monte Carlo pode ser utilizado em situacdes
semelhantes a essa, ele faz simulacdes e prevé o que deve ocorrer.

Segundo Russell e Norvig (2004) os algoritmos de Monte Carlo também séo
conhecidos como algoritmos de amostragem aleatdria. Cadeias de Markov Monte Carlo
(CMMC) ¢é um algoritmo de amostragem que gera uma quantidade de amostras. Cada
nova amostra é construida através de uma mudanca aleatéria na amostra anterior. O
CMMC fornece respostas aproximadas para problemas de probabilidade cuja preciséo
depende da quantidade de amostras geradas.

Ha dois tipos de problemas que podem ser resolvidos usando os métodos de
Monte Carlo. O primeiro, quando se pretende calcular a solucdo 6tima (ou se ter uma
aproximacdo da solugdo 6tima) para alguma funcdo objetivo. O segundo, quando se
deseja calcular a distribuicdo posterior para um problema estatistico de aprendizagem.
Em qualquer uma das situagdes, o espaco de busca pode ser muito grande, e o interesse
ndo esta em conhecer todas as possibilidades. Por esse motivo, no algoritmo no CMMC
é¢ muito importante a definicdo de como é realizada a exploracdo do espaco de
possibilidades através da construcdo das amostras (MARSLAND, 2009).

Para entender a importancia das amostras no CMMC ¢é preciso compreender o
conceito da Cadeia de Markov. A Cadeia de Markov pode ser definida como uma
sequéncia de variaveis randdmicas (por exemplo, X;,X,,X3;) com a propriedade
Markov. A propriedade Markov € a caracteristica de, dado um conjunto do estado atual
de uma amostra, o evento de transitar para um novo estado com uma nova amostra é
probabilisticamente independente da sua histéria passada (das amostras anteriores, com
excecdo da Gltima). Assim, em termos probabilisticos, uma cadeia de Markov é uma
sequéncia de estados possiveis (amostras), onde a probabilidade de existéncia de um
estado é uma fungdo do ultimo estado anterior, independente de quantos estados
anteriores ela tiver (MARSLAND, 2009; DOOB, 1953).

Uma Cadeia de Markov pode ser descrita através de um grafo onde as setas

indicam as probabilidades de um estado ir para outro estado (DOOB, 1953). Utiliza-se
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aqui um exemplo simples para facilitar a compreensdo do conceito da Cadeia de
Markov. Considera-se que as probabilidades indicadas na Figura 44 foram registradas
através de observacdes. A Figura 44 define que uma pessoa observada sé utiliza um tipo
de roupa a cada dia e s6 tem duas possibilidades: vestido ou shorts e blusa. Segundo a
Figura 44, se a pessoa observada esta usando um vestido a probabilidade de no proximo
dia (nova amostra) ela usar vestido novamente é de 70%, e de ela usar shorts e blusa é
de 30%. Caso ela esteja usando shorts e blusa, a probabilidade de no proximo dia ela
usar shorts e blusa novamente é de 40%, e de usar vestido 60%.

Figura 44 — Probabilidades de usar uma determinada roupa

0.3

0.6

\J

0.7

Fonte: a Autora

Utilizando o conceito das Cadeias de Markov e o método Monte Carlo pode-se
fazer simulacGes para saber aproximadamente quantos dias no ano a pessoa observada
usaria vestido e quantos dias ela usaria shorts e blusa. Para o exemplo proposto,
considera-se que foram feitas quatro simulacfes aleat6rias distintas. Para cada dia
inicial da simulagéo foi definida uma roupa diferente: vestido, shorts e blusa, vestido,
vestido. Para cada uma das quatro simulagbes considerou-se um periodo de 6 anos,
assim foram geradas 2.190 amostras. Para cada nova amostra, de cada uma das
simulagdes, considerou-se as probabilidades indicadas na Figura 44. Para passar de uma
amostra para outra ndo € preciso conhecer todas as amostras anteriores, apenas a ultima
amostra. Como no exemplo descrito, para gerar a Ultima amostra ndo era necessario
conhecer todas as 2.189 amostras geradas anteriormente, apenas a amostra 2.189°, por
que essa era a Unica a interferir na amostra de nimero 2.190°.

Ao final das simulagtes, a Cadeia de Markov prova que 0s numeros que indicam

a probabilidade de a pessoa usar vestido ou shorts e blusa, em cada uma das quatro
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simulacdes, é muito semelhante. Essa estabilidade entre as probabilidades encontrada ao
final de cada uma das simulacgdes € definida por Robert e Casella (2010) como uma das
principais propriedades do CMMC. Para verificar a estabilidade entre as probabilidades
usa-se o valor esperado (em inglés, estimate the expectation) (GILKS, RICHARDSON
e SPIEGELHALTER, 1996).

O valor esperado pode ser descrito como a medida de localizacdo da distribuicao
de probabilidade da variavel aleatoria. A partir de uma cadeia suficientemente longa
{X;;t =m+1,..,n}; onde m sdo as iteracdes do inicio (fase de Burn-in) e n o
tamanho total de iteragdes (tamanho da fase de Burn-in somada ao tamanho da fase de
IteracBes)™®, Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996) propéem a Equacdo 2 para

calcular o valor esperado no método CMMC.

f= = Tl fX) )
Onde:
f = média dos valores da funcao;
n = tamanho total de iteracdes (fase de Burn-in + fase de IteracGes);
m = tamanho da fase de Burn-in;

f(X;) = valor da funcdo na posicdo t.

Assim, independente da amostra que se inicie, e se forem geradas amostras
suficientes, os valores esperados para o problema ao final da simulagdo sempre seréo

muito semelhantes.

3.5.1 Metropolis—Hastings

O acréscimo do nome Hastings ao algoritmo proposto por Metropolis et al.
(1953) ocorreu com a publicagdo por Hastings (1970) do artigo Monte Carlo Sampling
Methods Using Markov Chains and Their Applications. Hastings (1970) ampliou a
possibilidade de utilizacdo do algoritmo para casos mais gerais. Marsland (2009)
descreve que o algoritmo Metropolis-Hastings, assim como os algoritmos derivados

dele, sdo os mais usados métodos CMMC, alem de também serem 0s que mais possuem

16 Ambas as fases séo explicadas no proximo subcapitulo.
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possibilidades de emprego. Robert e Casella (2010) corroboram com Marsland (2009) e
definem o algoritmo de Metropolis-Hastings como um dos mais gerais dos algoritmos
Cadeia de Markov Monte Carlo (CMMC), além de também ser um dos mais simples
para entender.

Os métodos de CMMC sdo uma alternativa aos métodos ndo iterativos em
problemas complexos. Sdo usadas técnicas de simulacao iterativa, baseadas em cadeias
de Markov. A ideia é obter uma amostra da distribuicdo a posteriori'’ e calcular
estimativas amostrais de caracteristicas desta distribuicdo. E um algoritmo n&o
deterministico, necessitando a simulacdo de numeros aleatorios de alguma distribuicédo
de probabilidades. Se houver a suspeita de que o numero de simulacdes € insuficiente,
pode-se simular mais valores, tendo como limitacdo apenas o tempo de computacao e a
capacidade de armazenamento de valores (ROBERT e CASELLA, 2010).

O algoritmo de Metropolis-Hastings faz simulacdes aleatdrias e sua principal
caracteristica é definir se as amostras geradas serdo consideradas ou descartadas. Caso a
amostra melhore o objetivo, ela sempre sera aceita. Caso contrario, o algoritmo aceitara
a amostra com alguma probabilidade menor que 1. Assim, amostras com resultados que
pioram o objetivo podem ser aceitas. Russell e Norvig (2004) fazem uma analogia para
explicar a témpera simulada, e que pode ser usada aqui também para a compreensdo do
Metropolis-Hastings. Os autores citam que o objetivo de uma tarefa € inserir uma bola
de pingue-pongue no buraco mais profundo de uma superficie irregular com buracos de
diferentes profundidades. Se a bola simplesmente rolar pela superficie, ela caira em um
dos buracos, porém, provavelmente, esse ndo serd o mais profundo. E preciso fazer a
bola sair desse buraco, para tentar encontrar o0 mais profundo. Assim, pode-se agitar a
superficie para a bola sair do minimo local, através da aceitacdo de amostras que pioram
0 objetivo (RUSSELL e NORVIG, 2004).

Para utilizar o algoritmo Metropolis-Hastings, primeiramente deve-se construir
uma cadeia de Markov e encontrar o ponto em que a cadeia converge para a distribuigédo
estacionaria, que ndo avanga nem recua, que € a distribuicdo a posteriori de interesse no
problema. Encontrado este ponto, todos os valores obtidos a seguir serdo assumidos

como uma amostra da distribuigdo a posteriori de interesse w(X) (MARSLAND, 2009).

7 Segundo Mlodinow, na terminologia de simulacdo bayesiana, as estimativas iniciais séo chamadas
probabilidades a priori, e 0s novos palpites, probabilidades a posteriori (MLODINOW, 2009).
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Para o algoritmo Metropolis-Hastings considera-se que, em cada tempo t, 0
proximo estado X;,, € escolhido inicialmente pela amostragem de um ponto candidato
Y de uma distribuicéo proposta (Y).

Segundo Press et al. (2011) a distribuicdo proposta é a probabilidade de o
processo passar de um estado para outro. A distribuicdo proposta esta relacionada com
as modificacOes aleatdrias feitas em uma amostra para ela se transformar em outra.
Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996) afirmam que a distribuicdo proposta pode ter
qualquer forma. Os autores alertam que a distribuicdo proposta precisa ser definida
cuidadosamente, podendo ser uma distribuicdo normal. Uma distribuicdo proposta
cautelosa, que gere pequenas alteracGes entre Y e X;, geralmente tera uma alta taxa de
aceitacdo, ou seja, muitas amostras serdo aceitas. Enquanto que uma distribuigéo
proposta mais ousada, que faga muitas modificacOes, pode gerar amostras com baixas
probabilidades de aceitacdo. Os autores evidenciam que se deve evitar esses dois
extremos.

Nota-se que a distribuicdo proposta m(Y) depende do estado atual X;. O
algoritmo de Metropolis (METROPOLIS et al., 1953) considera somente distribuicdes
propostas simétricas. Se o ponto candidato Y é aceito, a sua probabilidade de aceitacdo
a(X,Y), ou seja, de guardar a amostra para essas situacGes é definida pela Equacéo 3
(GILKS, RICHARDSON e SPIEGELHALTER, 1996).

a(X,Y) = min (1%) 3)

onde m(Y) é adistribuicdo propostae m(X) é a distribuicdo a posteriori de interesse.

Se 0 ponto candidato é aceito, o proximo estado se torna X;,, = Y. Se o ponto é
rejeitado, a cadeia ndo se move, isto é, X, =X; (GILKS, RICHARDSON e
SPIEGELHALTER, 1996).

Apos ser gerada uma amostra, verifica-se a probabilidade de se guardar a
amostra. A modificacdo proposta por Hastings (1970) foi particularmente importante

nesse ponto do algoritmo, no célculo da probabilidade de aceitacdo da amostra, em que
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o autor trabalhou com probabilidades condicionais®® e ampliou a possibilidade de
utilizacdo para casos mais gerais do algoritmo proposto por Metropolis et al. (1953).

O Quadro 3 descreve o algoritmo de Metropolis-Hastings baseado nos autores
Marsland (2009) e Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996).

Quadro 3 — Algoritmo de Metropolis-Hastings

1. Definir a distribuicdo de interesse m(X) que representa o problema a ser
analisado, neste trabalho o encaixe em tecidos listrados

2. Dado um valor inicial Xo, definir t = 0;

3. Repetir {

4. Amostragem de um ponto Y a partir da distribuicdo proposta m(Y)

5. Amostragem de uma variavel randémica uniforme U (0,1)

6. Se U< min (1%) entéo:

7. Xes1 =Y

8. Caso contrario:

9. Xev1 = X¢

10. Incrementar t até ter amostras suficientes

11. }

Fonte: a Autora

Marsland (2009) define que esse algoritmo funciona porque cada passo usa 0
valor corrente da amostra da distribuicdo proposta. Os valores sdo aceitos se eles
moverem a cadeia de Markov em direcdo a estados mais apropriados. O autor também
alerta que a escolha para a distribuicdo proposta deve ser feita cuidadosamente.

Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996) e Press et al. (2011) explicam que ha
uma fase inicial do algoritmo denominada de burn-in. O objetivo dessa etapa é que as
iteracOes sejam executadas por um tempo suficiente para que a cadeia ndo possa mais
relacionar uma amostra com a sua posicao inicial. As iteracfes calculadas na fase de
burn-in devem ser descartadas para o calculo final. Para determinar a quantidade de
iteracOes dessa fase, é preciso verificar se a cadeia esta suficientemente distante de sua
posicado inicial. Geyer (1992) sugere que o calculo do tamanho da fase de burn-in ndo é

necessario, o autor propde um numero entre 1 a 2% do namero total de iteragdes.

'® Exemplo de probabilidade condicional: q(x!|x(@~V). Essa notacdo pode ser lida como a
probabilidade de x¢, dado x@=Y, em outras palavras, afirma a probabilidade de x‘ dado que se sabe que
x(=1 é verdadeiro (COPPIN, 2010; RUSSELL e NORVIG, 2004; MARSLAND, 2009).
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O ndmero total de iteragdes do algoritmo também € uma importante deciséo.
Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996) defendem que a cadeia precisa ser longa o
suficiente para encontrar o valor esperado. O principal método informal para determinar
0 numero total de iteragBes é executar o algoritmo vérias vezes em paralelo, com
diferentes valores de inicio e comparar os resultados para cada uma das cadeias. O
ponto em que os resultados se tornam semelhantes é denominado de convergéncia. Os
autores explicam que o modo mais comum de visualizar a convergéncia entre os valores
esperados de diferentes cadeias € desenha-las em um gréfico e verificar com qual
quantidade de iteracbes que a cadeia comega a convergir. Se as cadeias ndo
convergirem, deve-se aumentar o tamanho de iteracdes do algoritmo.

O trabalho de Costa (2013) realiza uma implementacdo do algoritmo
Metropolis-Hastings. Inicialmente é definido um algoritmo para a geracdo de amostras
aleatdrias. Esse algoritmo realiza operacfes de adicdo, remocao ou inversdo em uma
amostra para ela se transformar em outra. Para cada nova amostra, é calculado os
parametros e feita uma avaliacdo da amostra. A nova amostra € comparada com a
amostra anterior para decidir qual dos dois modelos é o que melhor representa o0s dados.
Costa (2013) descreve que a ideia central do CMMC é escolher um movimento
aleatdrio para a geracdo da nova amostra. Caso esse movimento melhore a situacdo ele
sempre sera aceito. Caso ele ndo melhore, o algoritmo aceita 0 movimento com uma
probabilidade menor que 1. Quanto menor o valor retornado no calculo de avaliacdo da
amostra, menor a probabilidade de aceitacdo.

Variaveis do algoritmo Metropolis-Hastings lidam com outras escolhas para a
distribuicdo proposta, entre os algoritmos mais conhecidos estdo: témpera simulada
(Simulated Annealing) e amostragem de Gibbs (Gibbs sampling) (MARSLAND, 2009;
RUSSELL e NORVIG, 2004).
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

Neste capitulo apresentam-se a classificacdo da pesquisa e 0 delineamento da
pesquisa, que descreve os procedimentos realizados para que 0s objetivos propostos
sejam atendidos. Ao longo de toda a pesquisa considerou-se as definicbes do
conhecimento cientifico descritas por Marconi e Lakatos (2007). Segundo os autores o
conhecimento cientifico caracterizar-se por lidar com fatos. A veracidade ou falsidade
do conhecimento cientifico é conhecida através da experiéncia (conhecimento
contingente). E sistemético, ja que as ideias sdo ordenadas logicamente. O
conhecimento cientifico deve ser verificavel, as hipdteses que ndo podem ser
submetidas a comprovacédo ndo sdo do dominio da ciéncia. Constitui um conhecimento
falivel, por ndo ser definitivo o desenvolvimento de novas técnicas pode dar nova

formulac@o a uma teoria existente.

4.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Pode-se classificar o presente trabalho segundo alguns critérios que nortearam o
estudo no alcance dos objetivos tracados previamente. Em relacdo a natureza, a pesquisa
é aplicada, direcionada a produzir conhecimentos para a aplicacdo préatica e voltados a
solucdo de problemas especificos. Quanto aos objetivos do estudo, a pesquisa €
explicativa, tem o proposito de revelar os fatores que determinam ou contribuem para a
ocorréncia de fendmenos. Em relacdo ao método cientifico, a pesquisa é hipotético-
dedutiva; hipoteses sdo formuladas e tornam evidentes as dificuldades do problema, €
proposta uma possivel solucdo através da deducdo de consequéncias que deverdo ser
testadas. Quanto aos procedimentos técnicos sdo empregados: pesquisa bibliogréfica,
pesquisa documental e pesquisa experimental. Em relacdo a abordagem a pesquisa é
qualitativa, ndo usa metodos estatisticos e 0 ambiente € a fonte direta para a coleta de
dados em que o pesquisador é o principal elemento (GIL, 2008; GIL, 2010; MARCONI
e LAKATOS, 2007).

4.2 ETAPAS DA PESQUISA
Este subcapitulo apresenta o delineamento da pesquisa que seguiu as etapas e 0
encadeamento propostos pelo método hipotético-dedutivo. Gil (2008) afirma que o

componente mais importante em um delineamento é o modo como é feita a coleta de
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dados, que no caso desta pesquisa incluem os procedimentos técnicos de: pesquisa
bibliogréafica, pesquisa documental e pesquisa experimental.

As etapas do delineamento da pesquisa descritas neste subcapitulo fazem parte
do método hipotético-dedutivo: colocacdo do problema e formulacdo de hipdteses (item
4.2.1), construcdo de um modelo tedrico (itens 4.2.2 e 4.2.3), deducdo de consequéncias
(item 4.2.4 e 4.2.5), teste de falseamento das hipoteses (item 4.2.6 e 4.2.7) e adi¢do ou
introducdo das conclusdes na teoria (item 4.2.8) (GIL, 2008; MARCONI e LAKATOS,
2007; BUNGE, 1974).

4.2.1 Colocacdo do problema e formulacao de hipoteses

A primeira etapa do método hipotético-dedutivo, segundo Bunge (1974) e Gil
(2008), é a colocacao do problema e a formulacdo de hipoteses. Na etapa de colocagdo
do problema ocorre o reconhecimento e selecdo dos fatos que sdo relevantes, o encontro
de lacunas no problema e por fim a formulacdo de hipdteses. A etapa de colocacdo do

problema foi realizada no capitulo 1 da presente pesquisa.

4.2.2 Pesquisa bibliogréafica

A segunda etapa do método hipotético-dedutivo € a construcdo de um modelo
tedrico com a selecdo de fatores pertinentes para a constru¢do de suposicdes. Os
conhecimentos obtidos através da leitura exigem a interpretacdo e a distingdo dos
elementos mais importantes dos menos representativos. Assim, a leitura auxilia na
utilizacdo dos elementos mais relevantes como fonte de novas ideias, etapa fundamental
em uma pesquisa (MARCONI e LAKATOS, 2007).

No presente trabalho a pesquisa bibliogréafica iniciou com o levantamento
bibliografico. Para o levantamento bibliografico utilizou-se a base de dados
ScienceDirect, Scopus, Periodicos CAPES, Biblioteca de teses e dissertacdes da
UNICAMP, USP e UFRGS e Google Académico para busca de relatérios técnicos. Para
a busca de trabalhos utilizaram-se as palavras-chave: nesting, packing, cutting, pattern e
striped.

Foi encontrado um namero elevado de artigos para a leitura através das palavras-
chave e como nem todos eram importantes para a presente pesquisa fez-se uma selecéo.
Dos trabalhos obtidos selecionaram-se apenas os relacionados ao problema do encaixe

bidimensional de itens irregulares. Foi feita a leitura de cada um dos trabalhos e
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escolheram-se os artigos publicados a partir de 2006, que apresentavam bons resultados
e que de alguma forma poderiam colaborar para o desenvolvimento da presente
pesquisa. Marconi e Lakatos (2007) citam que a data da publicagdo € um importante
dado, ja que através dela é possivel certificar-se da atualizacdo da pesquisa. Os artigos
selecionados foram descritos no capitulo 3 e complementados com livros que abordam
o0s temas de algoritmos de busca e inteligéncia artificial.

O capitulo 2 também apresenta parte da fundamentacdo teérica que aborda as
caracteristicas dos diferentes tipos de tecidos listrados, as padronagens, as
possibilidades de rotacdo dos moldes e a colocacdo dos moldes sobre o tecido. Nesse
subcapitulo, as informacdes foram retiradas predominantemente de livros de design

téxtil e moda.

4.2.3 Pesquisa Documental

A etapa de pesquisa bibliografica é fundamental para a compreensdo do
problema de pesquisa e das melhores solucfes desenvolvidas. Porém, prop6em-se no
presente trabalho uma variacdo do problema: tecidos listrados. Como citado
anteriormente, o tema ainda ndo foi abordado de modo exclusivo nos trabalhos
pesquisados. Assim, informaces obtidas de fontes bibliograficas sdo escassas. Para
auxiliar na compreensdo do problema e das restricdes envolvidas, utilizou-se como
fonte de dados a pesquisa documental. Emprega-se aqui 0 conceito de documento
descrito por Gil (2010, p.31): “[...] qualquer objeto capaz de comprovar algum fato ou
acontecimento”. Segundo Gil (2008) a pesquisa documental utiliza materiais que ainda
ndo sofreram tratamento analitico.

A pesquisa documental seguiu algumas etapas: identificacdo das fontes,
localizacdo das fontes e obtencdo do material, analise e interpretacdo dos dados e
redacdo. Na fase de identificacdo das fontes optou-se por imagens de diferentes modelos
de roupas: camisas, suéter, shorts, saia e blazer; confeccionadas em diferentes tecidos
listrados. A escolha dessas pecas foi feita através do conhecimento empirico da
pesquisadora. Buscou-se englobar as principais possibilidades e restri¢cdes relacionadas

ao problema do encaixe de moldes em tecidos listrados.
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Na localizacdo das fontes, buscaram-se as imagens através da internet nos sites
Polyvore'® e o Google imagens®. Para a etapa de obtencdo do material optou-se pela
diversidade das roupas e das listras, assim como por imagens com resolucdo adequada
para impressdo. Na fase de analise e interpretagcdo de dados utilizaram-se os conceitos
de continuidade e simetria abordados por Uttal (1988) e Gomes Filho (2000). A
continuidade ocorre quando as diferentes partes que constituem o todo ndo apresentam
quebras ou interrupgdes em sua impressao visual. Enquanto “a simetria ¢ um equilibrio
axial que pode acontecer em um ou mais eixos, nas posi¢Oes: horizontal, vertical,
diagonal ou inclinada” (GOMES FILHO, 2000 p. 59).

Assim, no capitulo 5 sdo utilizados os conceitos de continuidade e simetria para
a andlise e interpretacdo dos dados, que no encaixe em tecidos listrados visa identificar
0s pontos de coincidéncias dos moldes. Também foi necessaria a consulta ao acervo
préprio para dirimir ddvidas em relacdo a continuidade de listras em algumas pecas de

roupa. A ultima etapa, de redacdo, também € apresentada no capitulo 5.

4.2.4 Desenvolvimento da proposta para o algoritmo de encaixe com etapa de pré-
processamento

No método hipotético-dedutivo hipdteses sdo formuladas a partir da deducdo das
consequéncias. Como parte da deducdo das consequéncias desenvolveu-se dois
algoritmos para o problema do encaixe de moldes em tecidos listrados. O primeiro deles
é o algoritmo de encaixe com etapa de pré-processamento, que é explicado de modo
detalhado no capitulo 7. Este subcapitulo visa descrever apenas como foram realizados
os testes iniciais para verificar a deducdo das consequéncias e a viabilidade do
algoritmo proposto antes de sua implementagdo em um software.

Com o embasamento tedrico apresentado nos capitulos 2 e 3 e a identificacédo
das restricdes do encaixe em diferentes pecas de roupa (capitulo 5) desenvolveu-se uma
proposta de algoritmo para resolver o problema. Partiu-se de uma ideia inicial para o
algoritmo, embasada nas hipoOteses apresentadas no presente trabalho e na
fundamentacéo tedrica realizada, e montou-se uma sequéncia de etapas. O fluxograma

dessas etapas € mostrado na Figura 45.

9 Disponivel em: <http://www.polyvore.com/cgi/shop.browse>. Acesso em: 04 mar 2014.
% Disponivel em: < https://www.google.com.br/imghp?hl=pt- BR&tab=wi&ei=8a2PU824BMPVsQS5tIF
g&ved=0CAQQqgi40Ag> . Acesso em: 04 mar 2014.
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Figura 45 — Fluxograma inicial para proposta do algoritmo de encaixe com etapa de pré-processamento

Encaixe ___ Pré-processamento: encaixe dois a dois

de todas as pecgas.

v

1. Guardar em ordem decrescente as
melhores posigoes entre o encaixe de todas
as pegas. Ordenar por menor distancia no
eixo x do tecido, melhor eficiéncia e maior
comprimento.

v

2. Encaixar uma pega aleatéria no canto mais
para a esquerda e para baixo disponivel.

Ha pegas para inserir? —» Ndo —» Termina e

desenha o
Sim encaixe.
3. Inserir a préxima pega (considerando o
deslocamento no eixo y) seguindo a ordem <
calculada no passo 1.

Sim, foi possivel inserir

Atingiu a largura maxima do tecido (parte superior)?

Se TRUE sair do loop

Nao Sim: marcar TRUE

Ha peca de referéncia?

Repetir passo 3.

Nao

v
Identificar a pega com
menor comprimento.

Sim

Repetir o passo 3 a
partir da pega de
referéncia.

Inserir a proxima pega (considerando o deslocamento no eixo x) com
menor distancia entre os moldes, melhor eficiéncia e maior tamanho.
Marcéa-la como peca referéncia. Marcar FALSE para largura maxima do

Nao foi possivel inserir

Inserir a proxima pega da ordem
calculada no passo 1.

Nao ha mais pegas que possam ser inseridas
na largura do tecido (deslocamento no eixo y).

tecido.
|

Sim, foi possivel inserir

Repetir o passo 3

Nao foi possivel inserir

Utilizar como referéncia a
préxima pega com menor
comprimento.

Atingiu a largura minima do tecido (parte inferior)?

Se TRUE sair do loop

Nao Sim: marcar TRUE

v

Repetir passo 3 Repetir o passo 3 a

partir da peca de

referéncia.

Se TRUE para largura maxima e TRUE para largura minima

Identificar a(s) pega(s) com
menor comprimento.

v
Inserir a préxima pega (considerando o deslocamento no eixo x) com
menor distancia entre os moldes, melhor eficiéncia e maior tamanho.
Marca-la como pega referéncia. Marcar FALSE para largura maxima e
minima do tecido.

Sim, foi possivel inserir Néo foi possivel inserir

Repetir o passo 3 Utilizar como referéncia a

préxima pega com menor
comprimento.

Fonte: a Autora
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O fluxograma da Figura 45 apresenta o planejamento tedrico de uma sucessao de
etapas para 0 encaixe de moldes. Optou-se por simular manualmente o algoritmo antes
de iniciar a implementacdo no computador. Fez-se uma representacdo aproximada da
etapa de pré-processamento, descrita no subcapitulo 7.1, no software CorelDRAW X3.
Apos essa etapa imprimiu-se os desenhos dos moldes e do tecido com os grids (maiores
que o usado no software) e com a representacdo das listras. O encaixe foi feito
manualmente utilizando as etapas descritas no algoritmo. A Figura 46 mostra exemplos
da simulagdo manual com a utilizag&o do fluxograma apresentado na Figura 45.

Figura 46 — Simulagdo manual da proposta inicial do algoritmo de encaixe com pré-processamento

Fonte: a Autora

Muitas situagbes ndo previstas foram identificadas e corrigidas durante as
simulacdes manuais. Ao final do processo chegou-se no fluxograma apresentado na
Figura 45, que ainda sofreu diversas modificagcOes até chegar ao algoritmo final descrito
no capitulo 7. Todas as diferencas existentes entre o fluxograma inicial e o algoritmo
final foram decorrentes de testes realizados e da visualizacdo de problemas e situacoes

ndo pensadas na deducédo das consequéncias.

4.2.5 Desenvolvimento do algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o método
Cadeias de Markov Monte Carlo e o algoritmo de Metropolis-Hastings
Ao longo do trabalho foi possivel adiantar o cronograma inicialmente previsto

para as etapas. Assim, na metade do tempo previsto para a conclusdo deste trabalho, o
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algoritmo com etapa de pré-processamento ja estava todo implementado. Por esse
motivo e pelo fato de o algoritmo anterior, com a etapa de pré-processamento, nao
contemplar a busca entre varios encaixes para obter o melhor encaixe como solucéo
final, optou-se por implementar no Riscare Listrado mais um algoritmo: busca do
melhor encaixe utilizando o método Cadeias de Markov Monte Carlo e o algoritmo
Metropolis-Hastings. A busca em diferentes alternativas para obter o melhor encaixe
como solucéo final é evidenciada por diversos autores (GOMES e OLIVEIRA, 2006;
BURKE et al., 2010; ELKERAN, 2013; BALDACCI et al., 2014) e aparece na maioria
dos trabalhos citados na fundamentacéo tedrica. As pesquisas apresentadas no capitulo 3
utilizam de meta-heuristicas para tentar escapar de maximos locais e obter maximos
globais. Essas meta-heuristicas atuam na construcdo de diferentes encaixes.

Assim, optou-se por desenvolver um segundo algoritmo para o problema do
encaixe de moldes da industria do vestuario denominado de busca do melhor encaixe
utilizando o método Cadeias de Markov Monte Carlo e o algoritmo de Metropolis-
Hastings. Esse algoritmo é apresentado e descrito no capitulo 8 do presente trabalho.
Quando o algoritmo de busca do melhor encaixe comegou a ser implementado, o
algoritmo de encaixe com pré-processamento ja tinha sido concluido. Assim, diversas
deducdes de consequéncias relativas ao encaixe, como rotacdo dos moldes, pontos de
coincidéncia das listras e situacfes ndo previstas anteriormente, ja eram conhecidas.

Esse conhecimento facilitou a implementagédo do algoritmo de busca do melhor encaixe.

4.2.6 Software Riscare Listrado

O software Riscare, como descrito anteriormente, foi desenvolvido em Alves
(2010) para o encaixe de moldes em tecidos lisos. Optou-se por fazer uma nova versao
do software Riscare, denominado de Riscare Listrado e utilizar as funcionalidades ja
construidas. Para poder verificar a veracidade ou falsidade da pesquisa, ou seja, 0
desempenho dos algoritmos propostos, caracteristica do conhecimento cientifico, foi
necessario a implementacao dos algoritmos propostos no software Riscare Listrado.

Ambos os algoritmos descritos, algoritmo de encaixe com pré-processamento e
algoritmo de busca do melhor encaixe, foram implementados em versdes diferentes do
software Riscare Listrado. O capitulo 9 descreve, para ambos o0s algoritmos, através da

interface do software as etapas necessarias até chegar ao encaixe final.
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Utilizou-se para o desenvolvimento do software e testes um computador com
processador Intel® Core™ i7 com memdria de 8GB e disco rigido de 1TB. Para a

implementacdo dos algoritmos utilizou-se o software Delphi 7.

4.2.7 Pesquisa Experimental

No presente trabalho a pesquisa experimental teve como objetivo analisar o
desempenho dos algoritmos desenvolvidos. Da mesma forma que o software Riscare
Listrado foi desenvolvido para poder avaliar a veracidade ou falsidade da pesquisa, foi
necessario também realizar a pesquisa experimental para analisar o comportamento dos
algoritmos desenvolvidos em ambientes distintos.

As etapas da pesquisa experimental incluem em determinar o problema, definir
as variaveis que seriam teriam a capacidade de modificar os resultados, determinar os
sujeitos e estabelecer formas de controle das consequéncias que a variavel produz no
objeto do problema (GIL, 2008; GIL 2010).

Segundo Gil (2010) a pesquisa experimental inicia com o problema, que deve
ser claro e objetivo. A formulacdo do problema apresentada no capitulo 1 evidencia a
necessidade de minimizacéo do desperdicio de tecido na etapa de encaixe dos moldes. A
avaliacdo do desperdicio de matéria-prima € feita através do célculo de eficiéncia do
encaixe (Equacdo 1 mostrada no capitulo 2). Também € necessario para 0 processo
produtivo que o encaixe seja realizado com um tempo de processamento computacional
de acordo com as necessidades industriais. De acordo com Gil (2010) é fundamental na
pesquisa experimental que as variaveis possam ser medidas e permitam o
esclarecimento do que se deseja pesquisar. Assim, para avaliar os algoritmos
desenvolvidos, utilizaram-se os parametros de eficiéncia e tempo.

Segundo Gil (2010) em uma pesquisa experimental é necessario selecionar 0s
sujeitos. No caso desta pesquisa, 0s sujeitos sdo 0s problemas que constituem um
conjunto de moldes e que serdo avaliados em relacdo a eficiéncia e tempo. O autor
descreve que no planejamento de um experimento € preciso definir com precisdo a
populacdo a ser estudada. Para isso é necessario ponderar as caracteristicas que sdo
relevantes para a precisa definicdo da populacao.

No capitulo 3 foi apresentado o Quadro 1 com diversos problemas considerados
benchmarks da literatura. Esses problemas estdo disponiveis no website ESICUP-
EURO Special Interest Group on Cutting and Packing. Dentre todos os benchmarks
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disponiveis no website ESICUP-EURO, sete sdo conjuntos de moldes da industria do
vestuario. A Tabela 1 apresenta os sete benchmarks da inddstria do vestuario
disponiveis no website ESICUP-EURO. Nas colunas s&o descritos o nome do problema,
a quantidade de moldes diferentes, a quantidade total de moldes, as orientacOes
permitidas, a largura do tecido e referéncia da pesquisa em que o problema foi
abordado. Os autores citados na Tabela 1 trabalham com medida de unidade para a

largura do tecido.

Tabela 1 — Caracteristicas dos problemas benchmarks da industria do vestuario

Problema | Quantidade | Quantidade | OrientacBes | Largura | Referéncia

de moldes | total de | permitidas do

diferentes | moldes tecido
Albano 8 24 0°, 180° 4900 Albano e Sappupo (1980)
Dagli 10 30 0°, 180° 60 Ratanapan e Dagli (1997)
Mao 9 20 0°, 90°, 180° | 2550 Bounsaythip e Maouche (1997)
Marques | 8 24 0°, 900, 180° | 104 Marques et al. (1991)
Shirts 8 99 0°, 180° 40 Dowsland, Dowsland e Bennell (1998)
Swim 10 48 0°, 180° 5752 Oliveira, Gomes e Ferreira (2000)
Trousers | 17 64 0°, 180° 79 Oliveira, Gomes e Ferreira (2000)

Fonte: a Autora

Dos sete problemas apresentados na Tabela 1, optou-se por escolher todos para a
realizacdo dos testes, com excecdo do problema Swim. Como em outros trabalhos
(GOMES e OLIVEIRA, 2006) foi necessaria a aplicacdo de um fator de escala para os
problemas. Como é possivel observar na Tabela 1, a largura do tecido é bastante

variavel. A Tabela 2 apresenta os problemas, o fator de escala aplicado e a nova largura

do tecido.
Tabela 2 — Fator de escala aplicado para os problemas benchmarks
Problema Fator de escala Nova largura do tecido
Albano 0,03 147
Dagli 3 180
Mao 0,1 255
Marques 2 208
Shirts 5 200
Trousers 2 144

Fonte: a Autora

Como os problemas da Tabela 2 foram propostos para o0 encaixe em tecidos
lisos, nenhum deles possui definicdo da localizacdo do ponto de coincidéncia nos

moldes. Por esse motivo e pela dificuldade em alguns casos de identificar a que parte da
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roupa se refere um determinado molde, optou-se por definir 0 mesmo ponto de
coincidéncia para todos os moldes. Assim, para 0s problemas benchmarks o ponto de
coincidéncia para todos os moldes € o grid do canto superior esquerdo.

Também foi proposto um novo problema denominado de camisa masculina. A
definicdo desse problema surgiu apos a conclusdo do capitulo 5. Selecionou-se um
problema real, com pontos de coincidéncia que respeitam a continuidade das listras apos
a etapa de costura. Todas as informacBes necessérias para a reprodugdo do problema
denominado de camisa masculina, como as que sdo fornecidas pelo website ESICUP-
EURO, estdo no Apéndice A. A Tabela 3 mostra as informacgdes de quantidade de
moldes diferentes, a quantidade total de moldes, as orientacdes permitidas, largura do
tecido para o problema da camisa masculina e referéncia da pesquisa em que 0

problema foi abordado.

Tabela 3 — Caracteristica do problema camisa masculina

Problema Quantidade | Quantidade | Orientacdes Largura do
de moldes | total de | permitidas tecido
diferentes moldes

Camisa masculina | 12 18 0°, 180° 160

Fonte: a Autora

Depois de definidas as varidveis (eficiéncia e tempo) e 0s sujeitos (problemas
benchmarks e camisa masculina), Gil (2010) afirma que podem ser definidos os planos
experimentais. O autor descreve que 0s sujeitos de um experimento produzem suas
acOes em um ambiente, e que este devera oferecer as condi¢cbes para que se tenha a
possibilidade de manipular as variaveis e verificar seus efeitos nos sujeitos. A proxima
etapa é a coleta de dados que é realizada por meio da manipulacdo das condicbes do
ambiente e a observacédo e registro dos resultados gerados. Como no presente trabalho
busca-se a verificacdo do desempenho dos algoritmos desenvolvidos, foram necessarias
duas formas distintas de manipulacdo das condi¢Bes do ambiente.

Para o algoritmo de encaixe com pré-processamento, que é descrito no capitulo
7, estabeleceu-se para os testes o tamanho do modulo da listra em 10 unidades.
Testaram-se 0s problemas para listras verticais e horizontais com médulos de uma Unica
largura de listra. Cada problema foi executado 4 vezes e registrou-se a melhor eficiéncia
gerada, entre as 4 obtidas, e 0 tempo necessario. Também foram anotadas as médias das

4 eficiéncias e do tempo. Esses dados sdo apresentados no capitulo 10.



119

Para o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings estabeleceu-se trés grupos de manipulacdo das condi¢Bes do
ambiente. Como citado no subcapitulo 3.5, o algoritmo Metropolis-Hastings é composto
de duas fases: Burn-in e Iteragcdes. Assim, o tamanho dos trés grupos foi definido como:
Burn-in = 50 e IteracGes = 200; Burn-in = 500 e Itera¢cdes = 2.000 e Burn-in = 1.000 e
Iteracdes = 4.000. A definicdo do tamanho dessas fases € explicada no capitulo 8. Para
cada um desses grupos os problemas foram executados 4 vezes. Registrou-se a melhor
eficiéncia gerada, entre as 4 obtidas, e o tempo necessario. Também foram anotadas as
médias das 4 eficiéncias e do tempo. Definiu-se o tamanho do médulo da listra em 10
unidades. Testaram-se os problemas para listras verticais e horizontais com maédulos de
uma Unica largura de listra e com diferentes larguras de listra. Esses dados sdo
apresentados no capitulo 10. As fases de andlise e interpretacdo dos dados e concluséo

também sdo apresentadas no capitulo 10.

4.2.8 Concluséo da Pesquisa

A finalizacdo da pesquisa € apresentada no Gltimo capitulo deste trabalho. Esta
relacionada com a Ultima etapa do método hipotético-dedutivo. Sdo descritos neste
capitulo a comparacdo com outras conclusdes, os objetivos atingidos e a avaliacdo das
hipoteses. Caso a hip6tese ndo seja confirmada procuram-se 0s erros. Se houver a
confirmacdo da hipo6tese buscam-se possiveis desdobramentos, até mesmo em outras

areas. Neste capitulo também sdo feitas sugestao para futuros trabalhos.
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5 ANALISE SISTEMATICA DE ROUPAS CONFECCIONADAS EM TECIDOS
LISTRADOS

Este capitulo apresenta uma analise sistematica de diferentes modelos de roupas
confeccionadas em tecidos listrados. Essa etapa foi necesséria para conseguir
determinar algumas das restricdes ndo relatadas na literatura e relacionadas ao encaixe
de moldes em tecidos listrados. Inicialmente determinou-se 0 modulo e a padronagem
do tecido listrado de cada modelo de roupa analisado. Apds, realizou-se o estudo de
cada parte que compbe uma roupa com o objetivo de identificar os pontos de
coincidéncia segundo os critérios de continuidade e simetria a partir do modulo da
listra.

Utilizam-se os conceitos de continuidade e simetria abordados por Uttal (1988) e
Gomes Filho (2000). Os conceitos de continuidade e simetria fazem parte da teoria da
Gestalt desenvolvida nas décadas de 1920 a 1940. A Teoria da Gestalt pode ser
explicada, de modo simplificado, como a predisposi¢do que a visdo humana possui em
reconhecer determinados padrdes (UTTAL, 1988, GOMES FILHO, 2000 e BAXTER,
2003).

Assim, buscou-se identificar nas pecas de roupas os locais que possuiam
costuras e as listras apresentavam continuidade. A simetria foi observada através da
colocagdo de eixos horizontais e verticais imaginarios, tanto nas pegas de roupa como
nos modulos das listras.

S&o mostrados neste capitulo seis modelos de roupas confeccionadas em tecidos
listrados, com o0 modulo e a padronagem da listra. H& também a indicacdo dos pontos de
coincidéncia, locais em que as listras devem apresentar continuidade ou simetria apds a
etapa de costura.

Uma das pecas do vestuario em que a utilizacdo de listras € frequente € a camisa
masculina. Na camisa masculina, confeccionada em tecido listrado, h& continuidade das
listras no transpasse e no bolso da frente, caso essa parte esteja presente no modelo. Ha
simetria das listras em diferentes partes da roupa: nos punhos, nas mangas e nas
carcelas. Assim, todos esses locais precisam ter pontos de coincidéncia. A Figura 47
apresenta um exemplo de camisa masculina fabricada em tecido listrado. O ponto de
coincidéncia do transpasse esta destacado através de um circulo vermelho e os circulos
em amarelo indicam a simetria da padronagem nos punhos. No caso dos punhos e do

transpasse ndo € necessario que o molde fique em um local especifico da listra, mas que
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o local indicado seja 0 mesmo para os moldes do punho, assim como para os moldes da

parte da frente.

Figura 47 — Camisa Ermenegildo Zegna fabricada em tecido listrado

; Modulo
o | ml..\

Padronagem

Fonte: Baseado de Zegna [201-7]

A Figura 48 apresenta outro exemplo de camisa com listra. Com 0 mddulo maior
do que a camisa do exemplo anterior fica mais evidente a necessidade dos pontos de
coincidéncia nos locais em que hé continuidade e simetria das listras. Neste exemplo, 0
tamanho do molde do punho é menor do que o moédulo da listra. Assim, o mais
importante é que os moldes do punho sejam colocados no processo de encaixe no
mesmo local da listra, para garantir a simetria entre eles ap0s a peca ser costurada.

Os pontos de coincidéncia para as mangas da camisa, destacados pelos circulos
pretos na Figura 48a, também sdo fundamentais, ja& que também existe simetria nas
mangas. Para que as mangas figuem com o mesmo padréo de listra, os moldes devem
ter o ponto de coincidéncia no mesmo local (espelhado verticalmente) e serem
encaixados da seguinte forma: o molde da manga direita sem rotacdo e o molde da
manga esquerda com rotacdo de 180° ou o contrario (fig. 48b). E possivel observar na
Figura 48a que houve uma preocupacdo com a localizacdo dos moldes da manga no
maodulo da listra, porém nenhum molde rotacionou 180°.

A Figura 48c mostra o ponto de coincidéncia do transpasse do molde da frente
esquerda e do molde da frente direita. Esse ponto de coincidéncia € fundamental para
que, ap0s a peca costurada, a parte do transpasse da frente, onde sdo colocados os
botdes, ndo interfira na continuidade das listras da padronagem da frente da camisa. Os
exemplos das Figuras 48b e 48c também evidenciam o porqué que no encaixe dos

moldes de roupas confeccionadas em tecidos com modulos de listra assimétricos ndo é
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permitida a rotacdo em 180° de todos os moldes. Se a rotacdo fosse permitida, ndo seria
possivel garantir a continuidade e simetria das listras apds a peca ser costurada. E
importante ndo confundir a rotacdo do molde da manga direita mostrada na Figura 48b
com a possibilidade de rotagdo em 180° para todos os moldes do modelo na etapa de
encaixe. A rotacdo do molde na Figura 48b esté relacionada ao modo como os dois
moldes da manga devem ser colocados no tecido para garantir a simetria da peca apos a
sua confeccdo, ou seja, um sem rotacdo e o outro com rotacdo de 180°. Para camisas
confeccionadas com modulo de listras em que a posi¢do do modulo altera a estética da

camisa, 0 molde das costas também deve ter um ponto de coincidéncia central.

Figura 48 — Camisa Polo Ralph Lauren fabricada em tecido listrado: a) Camisa com pontos de
coincidéncia, médulo e padronagem; b) Orientacdo de como os moldes da manga da camisa devem ser
colocados no tecido; c) Orientagdo de como os moldes da frente da camisa devem ser dispostos no tecido

a)

Modulo

Padronagem

/Ponto de coincidéncia

Manga

direita _» _}

Ponto de coincidéncia L
/ ontos de coincidéncia

Fre nte

_> squ eita _»

Frente Frente
esquerda direita

Fonte: Baseado em Lauren [201-?]



123

Outra peca do vestuario em que € comum a utilizacao de listras sdo 0s suéteres.
A Figura 49 apresenta um exemplo de suéter feminino confeccionado em malha
retilinea e com padronagem listrada. Nessas pecas ha simetria entre as mangas e
continuidade das listras na parte da frente com as mangas e as costas. Assim, o ponto de
coincidéncia é na parte inferior da cava, tanto para os moldes da frente e costas como
para os moldes da manga. Todos esses moldes devem ficar com a mesma altura no

moédulo durante a etapa de encaixe. E possivel observar que o modulo de repeticdo é
maior do que os moldes que comp&em o suéter.

Figura 49 — Suéter Vince em tecido listrado

Modulo

Fonte: Baseado em Vince [201-7]

Calcas e shorts também sdo exemplos de roupas confeccionadas em tecidos
listrados. A Figura 50 apresenta um exemplo de shorts feminino em tecido plano
listrado. Ha continuidade das listras entre os moldes da frente, das costas, espelho do
bolso da frente e c6s. Existe simetria nos bolsos das costas. Os pontos de coincidéncia
das listras estdo indicados através de circulos pretos e de um circulo azul. Os circulos
pretos indicam os pontos de coincidéncia nos moldes: lateral da frente, lateral das costas
e espelho do bolso da frente. Todas essas partes precisam ter a mesma altura no médulo
de repeticdo da padronagem. O ponto de coincidéncia indicado nas costas através de um
circulo preto ndo € necessario, uma vez que os pontos indicados na lateral da frente irdo
garantir que as listras da parte das costas também se encontrem. Para os moldes do cés
também é preciso que eles estejam na mesma altura do modulo. Para a bermuda da
Figura 50, é apresentada uma possibilidade de mddulo das listras, uma vez que o

comprimento do modulo € maior do que o comprimento da peca.
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Figura 50 — Bermuda Stella McCartney confeccionada em tecido listrado
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Fonte: Adaptado de McCartney [201-7]

De um modo geral, os pontos de coincidéncia de encaixe das listras nas calcas
sdo muito semelhantes aos mostrados na bermuda da Figura 50. Calcas, assim como
bermudas e saias, principalmente as pecas confeccionadas em jeans ou sarja, muitas
vezes possuem 0 molde da pala e presilhas. Em ambos os moldes deve ser pensado o
encaixe das listras na peca final.

A Figura 51 apresenta um modelo de saia simples, sem recortes, bolsos, pala ou
presilhas. Nesse modelo a continuidade das listras ocorre na parte da frente com a parte
de trés da peca. Os Unicos pontos de coincidéncia sdo as laterais da peca, indicados na

Figura 51 pelos circulos vermelhos.

Figura 51 — Saia Chinti and Parker em tecido listrado

Moédulo

Padronagem

Fonte: Adaptado de Chinti and Parker [201-7]
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A Figura 52 mostra um blazer confeccionado em tecido listrado. Ha simetria das
listras nos moldes da parte da frente, das costas e entre os moldes das mangas. O ponto
de coincidéncia indicado pelo circulo azul é para os moldes da parte da frente. Para que
as partes da frente do blazer figuem como indicado na Figura 52 é preciso que 0s
moldes sejam encaixados da seguinte forma: um lado sem rotacdo e o outro lado com
rotacdo de 180° (considera-se neste exemplo que o molde da frente esquerda € igual ao
da frente direita, porém espelhado verticalmente; assim como os moldes da manga). A

linha vertical de encaixe no mdédulo deve ser a mesma.

Figura 52 — Blazer Lanvin em tecido listrado

Maédulo

Padronagem

Fonte: Baseado em Lanvin [201-?]

Os exemplos descritos acima, de pecas de roupas confeccionadas em tecidos
listrados, evidenciam que cada peca que contenha listras exige uma analise anterior de
suas partes e do modulo de listra que serd utilizado. Aconselha-se a utilizacdo dos
conceitos de continuidade e simetria para definicdo dos pontos de coincidéncia nos
moldes. Para cada tipo de peca do vestuario sdo definidos como os moldes devem ser
dispostos sobre o tecido, as rotacdes permitidas e identificados os diferentes pontos de

coincidéncia, que dependem dos moldes constituintes das pegas.
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6. PROCEDIMENTOS DOS ALGORITMOS DE ENCAIXE DE MOLDES EM
TECIDOS LISTRADOS

O presente trabalho apresenta dois algoritmos distintos para o problema do
encaixe de moldes em tecidos listrados. Os dois algoritmos s&o abordados nos dois
préximos capitulos, respectivamente. As diferencas entre os dois algoritmos
concentram-se na busca da sequéncia de pecas e na construcao dos encaixes. Porém, ha
também semelhangas, e este capitulo tem como objetivo mostrar os procedimentos que
s&o comuns nos dois algoritmos: abordagem geométrica tratada na se¢do Representacao
gréfica dos moldes e do tecido (secdo 6.1), Rotacdo dos moldes (secdo 6.2) e

Identificacdo da localizacdo do médulo no molde (secédo 6.3).

6.1 REPRESENTACAO GRAFICA DOS MOLDES E DO TECIDO

Para os dois tipos de formas geométricas envolvidos no problema, o tecido e o0s
moldes, a representacdo grafica é feita através do método raster. A abordagem
geométrica utiliza a mesma técnica desenvolvida para o software Riscare, descrito no
subcapitulo 3.4.9, porém acrescenta uma nova forma de transmitir informacGes, ainda
ndo empregada no método raster: cores.

Junto com as cores sdo utilizados os nimeros. Os numeros sao empregados para
a identificacdo do espaco que ocupa o grid do molde ou do tecido. S&o utilizados os
nameros 0, 1 e 3. O numero 0 identifica um grid vazio; o nimero 1, o contorno de um
molde; e o nimero 3, o interior de um molde. A Figura 53 mostra a representacdo do

raster em um molde com o contelido numérico.

Figura 53 — Representagdo grafica do molde de um modelo de biquini através do método raster

cooooaa
OO - - L) -
O = W W -
= ) W W W =
O - ) W W G -
OO =W ww =
OO =W W -
0000 =w=
OO0 0O ==
OO0 0 0 ==
(e e e W B
(o e e e B
OO0 O0 0 =-
= e W B
(o e R e e R

OO0 0 00O -
Lo e e e B e e )

11
3.3
11
00
00
00
00
aAl

utora

O tecido, no inicio do encaixe, sempre esta totalmente vazio. Dessa forma, todos

os grids do tecido contém o numero 0. A Figura 54 apresenta a representagdo grafica de
uma parte do tecido antes do inicio do encaixe.
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Figura 54 — Representagao grafica de um tecido liso
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Fonte: a Autora

A cada etapa, e conforme os moldes sdo encaixados no tecido, os ndmeros
contidos nos moldes passam para o tecido. Os conteudos numéricos auxiliam o processo
de encaixe através da deteccdo de moldes sobrepostos.

As cores sdo empregadas no método raster especificamente para auxiliar o
encaixe de moldes em tecidos listrados. Para poder realizar o encaixe em tecidos
listrados € preciso também trabalhar a representacdo grafica dos moldes e do tecido:
tipo de listra (vertical ou horizontal), tamanho do moédulo da listra, grid de coincidéncia
e identificacdo da localizagdo do médulo da listra nos moldes e no tecido.

A representacdo dos tipos de listra, do tamanho do moédulo da listra e a
identificacdo da localizacdo do modulo da listra nos moldes e no tecido sao todas feitas

1* 0 molde

através do preenchimento dos grids com a cor azul. Se a listra é vertica
contém linhas coloridas e se a listra é horizontal o0 molde contém colunas coloridas. O
tamanho do médulo da listra é representado pela distancia existente entre duas linhas ou
duas colunas coloridas. A linha ou coluna que indica o inicio do moédulo da listra € a
que esté preenchida pela cor azul. Essas informacdes podem ser vistas na Figura 55, que

mostra um molde que sera encaixado em um tecido com listras verticais, o tamanho do

2 Como citado anteriormente, os termos vertical e horizontal referem-se a como as listras est&o dispostas
no tecido. Para um melhor aproveitamento da interface no software Riscare Listrado, coloca-se a largura
do tecido paralela a altura da tela do computador, assim, quando se fala em listras verticais elas aparecem
como horizontais, e o contrario, listras horizontais ficam dispostas na vertical. Ap6s o produto do
vestuario confeccionado, as listras geralmente ficam no mesmo sentido que os seus nomes indicam.
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modulo é de oito unidades e o inicio do modulo da listra coincide com a parte superior

do molde.

Figura 55 — Representacdo grafica de um molde com contetidos numéricos e cor
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Fonte: ut

Na Figura 55 também é possivel perceber um grid na cor vermelha que esta
localizado no canto superior esquerdo do molde. Esse grid indica o ponto de
coincidéncia do molde. A necessidade, quantidade e localizacdo de pontos de
coincidéncia foram abordadas no capitulo 5 do presente trabalho. Esses pontos indicam
as posicoes especificas que o0 mddulo da listra deve ficar em um molde. Essas posi¢des
podem ser as mesmas para mais de um molde, como no caso do transpasse dos dois
moldes da frente da camisa social masculina, ou diferentes entre si.

Caso os grids de coincidéncia estivessem localizados sempre sobre o inicio do
modulo da listra, ndo haveria necessidade de eles existirem. Porém, em algumas
situacOes, deseja-se que uma determinada parte da roupa fique na mesma localizacao de
uma parte especifica do modulo, que ndo é a mesma do inicio do mddulo. Assim, 0s
grids de coincidéncia podem estar deslocados a uma distancia do inicio do modulo. Para
poder identificar os pontos de coincidéncia no molde utiliza-se a cor vermelha e guarda-
se a posicdo do grid. A identificacdo do ponto de coincidéncia é feita pelo usuario. A
Figura 56 apresenta um molde com o grid de coincidéncia distante em dois grids do
inicio do médulo da listra. Diferentemente da Figura 55, o inicio do médulo do molde

da Figura 56 ndo coincide com a parte superior do molde.



129

Figura 56 — Representa¢do grafica de um molde com a localizagéo do ponto de coincidéncia diferente do

inficio do moédulo da listra
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Fonte: a Autora
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Através da visualizacdo do molde da Figura 56

dulo é de seis unidades,

0 tamanho do mé

encaixado em um tecido com listras verticais

do modulo da listra esta distante em uma unidade da parte superior do molde e

o inicio

0 ponto de coincidéncia esta distante em trés unidades da parte superior do molde e em

duas unidades do inicio do mddulo da listra.

A Figura 57 faz uma simulacéo da localizacdo do molde da Figura 56 sobre um

tecido listrado vertical, com o mddulo simétrico, de listras com diferentes larguras e

tamanho de seis unidades. O mddulo da listra esta no canto superior esquerdo da Figura

57, o molde sobre a padronagem do tecido no centro superior da Figura 57 e uma

z

simulacdo de como o molde ficaria apés a etapa de corte, na parte inferior da figura. E

| perceber na Figura 57 que os grids na cor azul do molde coincidem com o

Ve

possive

do médulo da listra.
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Figura 57 — Localizacdo do molde sobre tecido quando o grid de coincidéncia é diferente do inicio do

mddulo
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A Figura 58 faz outra simulacéo da localizacdo do molde da Figura 56 sobre o
mesmo tecido listrado da Figura 57. A diferenca existente entre as Figuras 57 e 58 é a
localizacdo do ponto de coincidéncia do molde, que na Figura 58 est& localizado na
mesma posicdo do inicio do mddulo da listra. Pela simulacdo do corte da peca é
possivel perceber que os moldes das Figuras 57 e 58 sdo iguais, ndo ha diferenca na

localizagdo da padronagem no molde.

Figura 58 — Localizagdo do molde sobre tecido quando o grid de coincidéncia estd no mesmo
local do inicio do médulo
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Fonte: a Autora

Assim, pode-se concluir que para a resolucdo técnica do problema de encaixe de
moldes em tecidos listrados é somente necessario saber a localizacdo do inicio do
maodulo na listra, independente se o ponto de coincidéncia esta no mesmo local ou ndo
que o inicio do modulo da listra. Porém, para o usuario final a identificacdo do ponto de
coincidéncia nos moldes e a possibilidade de eles estarem em posicdo diferente do

inicio do médulo sdo fundamentais (informacao verbal®

). Esse recurso também se torna
importante se o usuario final tiver disponivel no software a imagem do tecido e quiser
relacionar o ponto de coincidéncia com uma determinada listra do mddulo.
Possibilidade essa que pode ser estendida para diversas estampas. Assim, a partir de um
ponto de coincidéncia definido pelo usuario pode-se calcular a localiza¢do do inicio do

modulo no molde e utilizar essa informacéo para o encaixe.

22 Comunicagdo pessoal com José G. Ribeiro, Especialista em Software da Empresa Lectra, pessoalmente
na Feira Brasileira para a IndUstria Téxtil (FEBRATEX), em agosto de 2014.
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6.2 ROTACAO DOS MOLDES EM 180°

Os moldes possuem uma orientacdo inicial de 0° porém pode ser desejavel que
os moldes rotacionem em 180° na etapa de encaixe, para melhorar a eficiéncia. Dos
problemas benchmarks apresentados no subcapitulo Caracteristicas dos meétodos de
solucéo para o problema do encaixe (3.4.10), todos os benchmarks que sdo exemplos de
problemas da industria do vestuario permitem a orientacdo dos moldes em 0° e 180°.

Para poder rotacionar os moldes em 180° é preciso criar uma nova matriz com
modifica¢Oes nas posi¢cbes numéricas e nas cores. A Figura 59 apresenta um molde sem
rotacdo (0°), uma simulacgéo da rotacdo em 180° e o inicio da construcdo do novo molde
com rotacdo. O novo molde (180°) tera a mesma largura e comprimento do molde sem
rotacdo. As informacgdes numéricas no molde com rotacdo de 180° s&o preenchidas a
partir da primeira linha do novo molde, no sentido da esquerda para a direita e recebem
0 contetdo numérico da Ultima linha do molde sem rotacdo no sentido da direita para a
esquerda. A segunda e demais linhas sdo construidas da mesma forma, até que a Ultima

linha do molde 180° recebe as informacdes da primeira linha do molde 0°.

Figura 59 — Construcdo do molde com rotagéo de 180°
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Fonte: a Autora

A Figura 60 mostra o0 molde 0° e 0 molde 180°, representados através da matriz,
contendo as informagdes numéricas nos grids e as cores indicativas do inicio do médulo

(azul) e do ponto de coincidéncia (vermelho). Também h& uma padronagem atras dos
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moldes para demonstrar que o inicio do modulo da listra garante que apds o molde 180°

ser cortado, ndo sera possivel distingui-lo do molde 0°.

Figura 60 — Molde com rotacdo de 0° e molde com rotacdo de 180° em tecido listrado

Molde 0° Molde 180°

o
-

O O e owd DWW WWWWW e wd ol
ot - G0 W W W WWWWWWWe-
O = W WWWWWWWWWWw-=O0
FEETOETY  MYTYTYTTTTRTRTY
COoO=S 000000000000
O00000000000-O00
[ B L T e )
Oed WWO WWWWWWWoowe
-0 W WM W WWW W W W W
-t - WWWWWWWW——- OO0
L e L T L O = e e I

0
0
1
1
1
1
1
1
1
1
0
0
0
0

Fonte: a Autora

Na Figura 60 o inicio do médulo do molde 0° e do molde 180° é 0 mesmo,
porém isso ndo ocorre com a maioria dos moldes depois da rotacdo. Para todos os
moldes é preciso calcular a nova localizacdo do mddulo no molde rotacionado. Assim,
depois de cortado o molde 180° tera a mesma aparéncia do molde 0°. Como citado no
subcapitulo Padronagem de tecidos listrados (2.2), os modulos dos tecidos listrados
podem ter uma Unica largura de listra, como na Figura 60, ou mais de uma largura de
listra. Para tecidos com mais de uma largura de listra, s6 € permitida a rotacdo em 180°
se 0 modulo for simétrico. A identificacdo da localizacdo do modulo no molde e o
calculo para a definicdo da localizacdo do mddulo no molde 180° sdo tratados no

préximo subcapitulo.

6.3 IDENTIFICACAO DA LOCALIZACAO DO MODULO NO MOLDE

Como descrito no subcapitulo anterior, o inicio do moédulo dos moldes €
representado graficamente através da cor azul. Alem dessa informacéo, atribui-se um
valor para cada primeira linha ou coluna do molde e do tecido. Quando as listras sdo
verticais, a primeira linha dos moldes e do tecido recebe um numero que identifica sua
posicdo no modulo da listra. Esse valor é aqui denominado de localizagdo do médulo no
molde e localizagdo do modulo no tecido. Quando as listras sdo horizontais, é a primeira

coluna que recebe esse valor. O maior valor utilizado ¢ igual ao tamanho do modulo da
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listra (TI) e 0 menor é 1 unidade. O inicio do médulo (grids em azul) recebem o valor
do tamanho do modulo da listra. Os valores vdo diminuindo consecutivamente até
chegar a 1 unidade. Esses valores sdo empregados no molde para saber em que posi¢do
do médulo podem ser inseridos na etapa de encaixe. Enquanto que no tecido, € utilizado
para identificar a localizacdo do modulo e sua repeticao.

A Figura 61 mostra trés exemplos de mddulos de listra com os valores para
todas as partes do modulo. A Figura 61a apresenta um modulo com listras verticais de
uma Unica largura e tamanho de 10 unidades, o inicio do modulo comeca na parte
superior da listra azul. A Figura 61b exibe um modulo com listras horizontais de uma
Unica largura e tamanho de 10 unidades, o inicio do médulo esta localizado na lateral
esquerda da listra azul. A Figura 61c expde um mddulo com listras verticais com trés
larguras diferentes e tamanho de 10 unidades, o inicio do modulo localiza-se na parte

superior da primeira listra azul.

Figura 61 — Mddulos com valores para o inicio do modulo; a) Mddulo vertical com listras de mesma
largura; b) Modulo horizontal com listras de mesma largura; ¢) Médulo vertical com listras de trés
larguras diferentes
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Fonte: a Autora

A Figura 62 mostra como os numeros que identificam a localizagdo do modulo
sdo utilizados nos moldes. Todos os exemplos da Figura 62 sdo do mesmo molde com
listra vertical e tamanho do modulo de 4 unidades, a Unica diferenca esta na localizacéo
do modulo no molde. Na Figura 62a a localizagdo do modulo no molde, indicado pelos
grids da linha superior, tem valor igual a 4 unidades. Assim o molde é disposto sobre o
tecido coincidindo a parte superior com o inicio do mddulo da listra. Na Figura 62b a
localizacdo do mddulo no molde tem valor igual a 3 unidades. E possivel perceber que a
posicdo do molde no tecido inicia na parte inferior do modulo. Na Figura 62c a
localizagdo do modulo no molde tem valor de 2 unidades, ou seja, metade do tamanho

do mdédulo. Dessa forma, a parte superior do molde coincide com a metade do modulo.
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Essa representacdo, exemplificada com os moldes da Figura 62 é fundamental para a
disposicao dos moldes sobre o tecido na etapa de encaixe, assim como para os calculos

de rotacdo dos moldes em 180Q°.

Figura 62 — Representacdo da localizacdo do mddulo nos moldes; a) Localizacdo do mddulo igual a 4

unidades; b) Localizacdo do mddulo igual a 1 unidade; ¢) Localizacdo do médulo igual a 2 unidades;
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Fonte: a Autora

Para saber a localizacdo do mddulo nos moldes rotacionados em 180° € preciso
fazer alguns calculos. Esses sdo feitos de duas formas distintas: para médulos com uma
unica largura de listra (duas situacdes possiveis) e para modulos com duas ou mais
larguras diferentes de listras (trés situacdes possiveis).

Antes de descrever todas as situacdes possiveis e os célculos para cada uma
delas é preciso definir as dimensdes de largura e de comprimento do molde. Essas
medidas tém como referéncia o fio do molde. A medida paralela ao fio do molde é
denominada de comprimento e a medida transversal ao fio do molde é chamada de
largura. A Figura 63 mostra um molde com as suas dimensdes de largura e
comprimento. Independente da forma de visualizacdo do molde, as dimensdes se
mantém com a mesma nomenclatura.

Figura 63 — Medidas de largura e comprimento do molde
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Fonte: a Autora
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Para a resolucdo da nova localizacgdo do mddulo em moldes rotacionados,
também é preciso calcular para listras verticais o resto (R) da divisdo da largura do

molde (Am) pelo tamanho do mddulo da listra (TI), através da Equacéo 4.
R =MoD (3%) )

Onde:

MOD = fungdo que retorna o resto da diviséo do dividendo pelo divisor.

Para listras horizontais é preciso calcular o resto (R) da divisdo do comprimento

do molde (Cm) pelo tamanho do médulo da listra (T1), atraves da Equacao 5:
R =MoD (=) (5)

O resultado igual a zero da Equacao 4 indica que se a localiza¢do do modulo no
molde for igual ao tamanho do mddulo da listra (TI), uma das laterais do molde ira
coincidir com o inicio do modulo e o final do médulo ird terminar exatamente na outra
lateral do molde, podendo o médulo estar repetido dentro do molde mais de uma vez. A
Figura 64 exemplifica essa possibilidade, no canto superior esquerdo esta 0 modulo da
listra com a indicacdo do inicio do mddulo, no centro o molde sobre a padronagem com

a localizacdo do médulo no molde.

Figura 64 — Inicio do molde coincide com o inicio do mddulo, assim como o final do molde que esta na
mesma posicao do final do médulo
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Fonte: a Autora
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O resultado da Equacdo 4 diferente de zero sinaliza que se a localizacdo do
modulo no molde estiver na lateral do molde, o final do modulo nunca ira terminar
exatamente na outra lateral do molde. A Figura 65 mostra essa ocorréncia, no canto
superior esquerdo esta 0 modulo da listra e no centro o molde sobre a padronagem com

a localizacdo do modulo no molde.

Figura 65 — Inicio do molde coincide com o inicio do mddulo, mas o final do molde néo se encontra na
mesma posicao do final do médulo
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Fonte: a Autora

Para listras horizontais deve-se utilizar a Equagdo 5. O resultado igual a zero
indica que se a localizacdo do mddulo iniciar na parte superior do molde, o final do
maodulo ira terminar na parte inferior do molde, ndo importando quantas vezes 0 modulo
esteja repetido dentro do molde. Para resultado diferente de zero isso nunca ocorre. A
Figura 66 exemplifica essas duas situacdes. Na Figura 66a esta disposto o molde que
inicia e termina junto com o moédulo. Na Figura 66b 0 molde ndo termina junto com o

final do médulo.

Figura 66 — Localizacéo dos moldes sobre o médulo; a) Parte superior e inferior do molde coincide com o
mdbdulo; b) Parte superior do molde esta na mesma posigéo do inicio do médulo, porém a parte inferior do
molde nédo coincide com o fim do modulo
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Fonte: a Autora
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Como citado anteriormente, hd duas situacbes possiveis para calcular a
localizagdo do mddulo no molde rotacionado em 180° em modulos com uma Unica
largura de listra e trés situagdes possiveis em moddulos com duas ou mais larguras de
listras. Essas possibilidades serdo descritas nos proximos dois subcapitulos: Rotacdo de
moldes em mddulos com uma unica largura de listra e Rotacdo de moldes em modulos

com duas ou mais larguras de listras.

6.3.1 Rotagdo de moldes em médulos com uma Unica largura de listra

Para rotacdo de moldes em modulos com uma Unica largura de listra ha 2
situacOes possiveis. Independente se 0 modulo é de uma listra vertical ou horizontal, a
quantidade de possibilidades serdo as mesmas. A Unica diferenca serd que para listras
verticais utiliza-se a Equacdo 4 e para listras horizontais a Equacdo 5. Os exemplos
utilizados neste subcapitulo séo de listras verticais, assim, usa-se a Equacao 4.

A possibilidade 1 para rotacdo do molde em 180° é empregada quando o
resultado da Equacéo 4 é diferente de zero. A situagdo 2 € utilizada para resultados

iguais a zero na Equacéo 4.

6.3.1.1 Situacédo 1

A situacdo 1 ocorre se o resto que sobra do molde, calculado pela Equacédo 4, é
diferente de zero. A Figura 67 apresenta um exemplo dessa situacdo, em que € possivel
perceber que a lateral inferior do molde ndo termina junto com o modulo da listra na

padronagem.

Figura 67 — Situacéo 1 para calculo da nova localizagdo do médulo no molde
Lm=20

Am
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R=17
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Fonte: a Autora
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Considerando que o modulo da Figura 67 tem tamanho de 20 unidades e o
molde largura de 37 unidades, o resultado da Equacao 4 é de 17 unidades. Para poder
rotacionar em 180° os moldes que se encontram na possibilidade 1 emprega-se a
Equacdo 6. A Equacdo 6 calcula uma varidvel auxiliar (ANLm) que é utilizada na
Equacdo 7 para conhecer a nova localizacdo do modulo (NLm) do molde rotacionado
em 180°. O resultado da Equacéo 6 é obtido através da soma da localizacdo do médulo
no molde 0° (Lm) com o resultado da Equacdo 4 (R) subtraido da divisdo entre o
tamanho do mddulo da listra vertical (TI) por dois.

ANLm = Lm + R = = (6)

Para a Equacdo 6, assim como para as demais Equacdes que serdo apresentadas
neste subcapitulo, foram feitas varias tentativas que apresentassem a posi¢do correta do
NLm em situacOes e problemas completamente distintos. Para o exemplo da Figura 67,
o resultado da Equacdo 6 (Tl = 20; Lm = 20; R = 17) seria de 27 unidades. Se o0s
resultados obtidos na Equacdo 6 sdo maiores do que o tamanho do modulo da listra
vertical (TI) eles sofrem subtracdo consecutiva do valor Tl até serem menores ou iguais
a ele. Esse procedimento € para evitar resultados negativos para a nova localiza¢do do
maodulo no molde (NLm). Assim, o resultado final da Equacéo 6 seria 7 unidades.

A Equacdo 7 calcula a nova localiza¢do do médulo (NLm) do molde rotacionado
em 180° através da subtracdo do tamanho do moédulo da listra (TI) pelo resultado da

Equacéo 6.
NLm = Tl — ANLm (7

Assim, a nova localizacdo do médulo do molde rotacionado em 180° seria igual
a 13 unidades. A Figura 68 mostra no lado esquerdo o molde 0° e o molde 180°
dispostos sobre o tecido e no lado direito uma simulagdo de como as pegas ficariam
apos a etapa de corte. O molde 0° tem localizagdo do modulo (Lm) igual a 20 unidades,
enquanto o molde 180° tem localizacdo do modulo (NLm) igual a 13 unidades. Essa
diferenca de valores entre a localizagdo do mddulo no molde é necessaria para a

colocacdo correta dos moldes no tecido na etapa de encaixe. E possivel perceber que se
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0s moldes da Figura 68 fossem cortados, ndo seria possivel identificar qual deles foi

rotacionado.

Figura 68 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com o célculo da situa¢do 1

Fonte: a Autora

Molde 0° Molde 180°

6.3.1.2 Situacdo 2

A situacdo 2 ocorre se o resultado da Equacdo 4 € igual a zero. A Figura 69

exemplifica essa situacdo quando a localizacdo do médulo no molde (Lm) é igual ao

tamanho do mddulo da listra (TI).

Figura 69 — Situacdo 2 para célculo da nova localizagdo do médulo no molde com Lm = 20

Lm=20
) .

Am =40
Tl =20
R=0
Lm =20

Am

Fonte: a Autora

Para rotacionar em 180° os moldes classificados na possibilidade 2 utiliza-se a
Equacéo 8. A Equacédo 8 calcula a nova localizagdo do médulo do molde rotacionado
em 180° (NLm). A nova localizacdo do mddulo (NLm) é igual a multiplicacdo do
coeficiente empirico determinado por testes (K) pelo tamanho do modulo da listra (TI)
menos a localizacdo do modulo no molde 0° (Lm). Para a Equacéo 8 utilizou-se K = 2,5.

NLm= KXTl — Lm 8)
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Considerando-se que o0 modulo da Figura 69 tenha tamanho igual a 20 unidades,
e 0 molde largura de 40 unidades, o resultado da Equacédo 4 seria zero, condicdo para o
problema ser classificado na situagdo 2. Para o problema apresentado na Figura 68, a
localizacdo do modulo no molde (Lm = 20) e o tamanho do modulo da listra (TI = 20)
possuem o mesmo Vvalor, assim o resultado da Equacdo 8 seria igual a 30 unidades.
Como na Equacéo 6, e nas demais que serdo apresentadas, os valores maiores do que o
tamanho do maédulo da listra vertical (TI) sofrem subtragdo consecutiva do valor Tl até
serem menores ou iguais a ele. Assim, o resultado final seria 10 unidades, ou seja,
exatamente na metade do modulo. A Figura 69 apresenta o molde 0° e 0 molde 180 °
dispostos sobre o tecido listrado e uma simulacdo de como ficariam as pecas apés a
etapa de corte. E possivel observar na Figura 70 inicio modulo do molde 180° (NLm)

exatamente na metade do modulo da listra.

Figura 70 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com Lm =20 e NLm = 10

- 1 I

Fonte: a Autora

A Figura 71 mostra um exemplo também da situacdo 2, porém a localizacdo do

maodulo no molde 0° (Lm) é menor do que a metade do tamanho da listra (%l).

Figura 71 — Situacdo 2 para célculo da nova localizagcdo do médulo no molde com Lm =4
Lm=4

Tl

Am

Am =40
Tl =20
R=10
Lm=4

Fonte: a Autora
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Considera-se para a Figura 71 as mesmas medidas de modulo e largura do molde
da Figura 69 e a localizacdo do mddulo (Lm) é igual a 4 unidades. Para o problema
apresentado na Figura 71 o resultado da Equacéo 8 seria igual a 46 unidades e resultado
final igual a 6 unidades. A Figura 72 apresenta 0 molde 0° e 0 molde 180 ° dispostos
sobre o tecido listrado e uma simulacdo de como ficariam as pecas ap0s a etapa de

corte.

Figura 72 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com Lm =4 e NLm =6

Molde 0° Molde 180°

A Figura 73 mostra outro exemplo da situacdo 2, em que a localizagédo do

Fonte: a Autora

maodulo no molde 0° (Lm) é igual a metade do tamanho da listra (T;l).

Figura 73 — Situagéo 2 para calculo da nova localizagdo do médulo no molde com Lm = 10

Lm =10
] .

Am = 40
Tl =20
R=

Lm =10

Fonte: a Autora

O exemplo mostrado na Figura 73 possui as mesmas medidas de mddulo e
largura do molde da Figura 69. Sabe-se também que a localiza¢do do modulo (Lm = 10)

é igual a metade do tamanho da listra (T?l = 10). Para o problema apresentado na Figura

73 a Equacdo 8 teria resultado igual a 40 unidades e resultado final de 20 unidades. A
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Figura 74 mostra os dois moldes colocados sobre o tecido listrado e uma simulagéo de

como ficariam as pecas apo0s a etapa de corte.

Figura 74 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com Lm =10 e NLm =20

Molde 0° Molde 180°

A Figura 75 exemplifica outro exemplo da possibilidade 2 com a localizacdo do

Fonte: a Autora

maodulo no molde 0° (Lm) menor que o tamanho do modulo da listra (TI) e maior que a

metade do tamanho da listra (T;l).

Figura 75 — Situacéo 2 para calculo da nova localizagdo do médulo no molde com Lm = 11

Lm=11
] -

Am

Am =40
Tl =20
R = 1
Lm =11

Fonte: a Autora

O exemplo mostrado na Figura 75 também possui as mesmas medidas de
modulo e largura do molde da Figura 69. A localizagdo do modulo (Lm = 11) é maior
do que a metade do tamanho do médulo da listra (T;l = 10) e menor do que o tamanho do
modulo da listra (TI). Para o problema apresentado na Figura 75 a Equacdo 8 teria
resultado igual a 39 unidades. Como citado anteriormente, os valores maiores do que 0

tamanho do maodulo da listra vertical (T1) sofrem subtragdo consecutiva do valor Tl até

serem menores ou iguais a ele. Assim, o resultado final seria de 19 unidades. A Figura



143

76 mostra 0 molde 0° e 0 molde 180° dispostos sobre o tecido e ao lado como ficariam

as pecas apos a etapa de corte.

Figura 76 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com Lm =11 e NLm =19

Molde 0° Molde 180°

Fonte: a Autora

Assim, pode-se perceber que a Equacdo 8 pode ser utilizada para diferentes
valores de localizagdo do médulo do molde (Lm).

Como citado no inicio deste subcapitulo, as 2 possibilidades descritas podem ser
utilizadas para listras verticais ou horizontais, sem que seja necessaria nenhuma
mudanca nas Equacdes apresentadas. O préximo subcapitulo mostra os casos de rotagdo

de moldes em mddulos com duas ou mais larguras de listras.

6.3.2 Rotacgdo de moldes em modulos com duas ou mais larguras de listras

Para rotagdo de moldes em médulos com duas ou mais larguras de listras ha 3
situacdes possiveis. Do mesmo modo que ocorre para rotacdo de moldes em maodulos
com uma Unica listra, as possibilidades apresentadas ndo dependem se a listra é vertical
ou horizontal. A diferenca serd que para listras verticais emprega-se a Equacdo 4 e para
listras horizontais a Equagdo 5. Os exemplos utilizados neste subcapitulo séo de listras
horizontais, assim, usa-se a Equacéo 5.

6.3.2.1 Situagédo 1

A situacdo 1 para rotacdo do molde em 180° é empregada quando o resultado da
Equacdo 5 é diferente de zero. As possibilidades 2 e 3 sdo para resultados iguais a zero
na Equacéo 5.

A situacdo 1 ocorre se o resto que sobra do molde, calculado pela Equacdo 5, é
diferente de zero. A Figura 77 apresenta um exemplo dessa situa¢do, onde se percebe
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que a parte do ombro do molde inicia junto com o inicio do modulo da listra, mas

termina na metade do modulo.

Figura 77 — Situagao 1 para calculo da nova Iocallzaqao do modulo no molde com Lm =12

Cm

Lm=12
Cm =30
Tl— ]2
Lm = ]2

Fonte: a Autora

Considerando que o modulo da Figura 77 tem tamanho de 12 unidades e o
molde comprimento de 30 unidades, o resultado da Equacdo 5 é de 6 unidades. Para
poder rotacionar em 180° os moldes que se encontram na possibilidade 1 emprega-se a
Equacdo 9. A Equacdo 9 calcula a nova localizagdo do mddulo (NLm) do molde
rotacionado em 180° através da multiplicacdo do coeficiente empirico determinado por
testes (K) pelo tamanho do modulo da listra (TI) subtraido do resultado da Equagéo 5

(R) e da localizagdo do médulo do molde 0° (Lm). Para a Equacdo 9 utilizou-se K = 2.
NLm= KxTl — R—Lm 9)

Para o exemplo da Figura 77, o resultado da Equagdo 9 (Lm = 12; R =6; Tl = 12)
seria de 6 unidades. A Figura 78 mostra no lado esquerdo o molde 0° e 0 molde 180°
dispostos sobre o tecido e no lado direito uma simulagdo de como as pecgas ficariam

ap6s a etapa de corte.

Figura 78 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com o céalculo da situagéo 1

‘ ‘ m I m ‘ v v

Fonte: a Autora
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6.3.2.2 Situacdo 2

A situacdo 2 ocorre quando o resultado da Equacdo 5 € igual a zero e se a
localizacdo do modulo no molde 0° (Lm) é igual ao tamanho do médulo da listra (TI). A
Figura 79 mostra um exemplo dessa possibilidade.

Figura 79 — Situacéo 2 para calculo da nova localizagdo do ngédulo no molde com Lm =12
Tl [ m |

[ I

Lm=12

Cm =36
Tl =12
B=

Lm =12

Fonte: a Autora

Para o exemplo da Figura 79 o médulo tem tamanho de 12 unidades e o molde
comprimento de 36 unidades. Assim, o resultado da Equacéo 5 é igual a zero. Essa € a
primeira condicao para o problema ser classificado na situacdo 2. A segunda condicdo é
a localizacdo do modulo no molde 0° (Lm = 12) ter o mesmo valor do tamanho do
maodulo da listra (Tl = 12), o que também é verdadeiro. A Equagdo 10 é utilizada para
calcular a nova localizagdo do modulo nos moldes rotacionados em 180°. Segundo a
Equacdo 10 a nova localizacdo do modulo (NLm) do molde rotacionado em 180° € igual

localizagdo do mddulo no molde 0° (Lm).
NLm = Lm (10)
Assim, o resultado da Equacéo 10 (Lm = 12) seria de 12 unidades. Para o célculo

da situacdo 2 poderia também ser utilizada a Equacdo 9. Como nos exemplos anteriores,
a Figura 80 exibe os dois moldes sobre o tecido e apos a etapa de corte.
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Figura 80 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com o calculo da situagédo 2

m ‘ M ‘ = =

Fonte: a Autora

6.3.2.3 Situacdo 3

A situacdo 3 acontece quando o resultado da Equacdo 5 € igual a zero e se
localizagdo do modulo no molde 0° (Lm) é menor do que o tamanho do médulo da listra
(TI). A Figura 81 mostra um exemplo dessa possibilidade.

Figura 81 — Situacdo 3 para calculo da nova localizagdo do modulo no molde com Lm =2

| Cm |

Lm=2

Fonte: a Autora

O exemplo da Figura 81 tem as mesmas medidas da Figura 79, assim o resultado
da Equacdo 5 é igual a zero. Para o calculo da nova localizagdo do médulo (NLm)
empregou-se a Equacdo 11. O resultado da Equacgdo 11 é igual ao tamanho do modulo

da listra (TI) menos a localizacdo do modulo no molde 0° (Lm).

NLm = Tl- Lm (12)
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No exemplo da Figura 81 a localizacdo do mddulo no molde 0° (Lm) € igual a 2
unidades. Assim, o resultado da Equacao 11 seria de 10 unidades. A Figura 82 mostra

0s moldes sobre o tecido e apos a etapa de corte.

Figura 82 — Molde 0° e molde 180° dispostos sobre o tecido com o calculo da situacdo 3

m ‘ ﬂm ‘ : =

Fonte: a Autora

Assim, como citado no inicio deste subcapitulo, a rotacdo de moldes em
maodulos com duas ou mais larguras de listras apresentam 3 possibilidades. As Equacdes
mostradas para cada uma das situacGes podem ser utilizadas para listras verticais ou
horizontais.

O caélculo da nova localizacdo do modulo no molde 180° (NLm) poderia ser
simplificado, j& que mddulos de listras com uma Unica largura podem ser vistos da
mesma forma que modulos com diferentes larguras de listra. A Figura 83 mostra um
exemplo das duas formas que se pode definir o modulo de uma listra com uma Unica
largura. Na Figura 83a 0 mddulo é dividido na metade, a parte superior € uma listra e a
inferior é outra listra. Enquanto que na Figura 83b uma das listras do modulo fica no
centro, enquanto a outra listra é a soma das listras da parte inferior e superior do

modulo.

Figura 83 — Médulos diferentes para listra unidimensional

a -b) -

Fonte: a Autora
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Optou-se no presente trabalho em ndo entender o modulo das listras com uma
unica largura da forma apresentada na Figura 83b por saber que as laterais dos tecidos
listrados, como descrito no capitulo 2, sdo como os da Figura 83a. Dessa forma, poderia
haver prejuizo na eficiéncia do encaixe de problemas reais da industria do vestuario.

Nos proximos dois capitulos sdo apresentados, respectivamente, os dois
algoritmos empregados para o problema do encaixe. Séo duas solucdes diferentes para o
mesmo problema de encaixe. As informagdes apresentadas no presente capitulo séo

utilizadas em ambos os métodos.
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7. ALGORITMO DE ENCAIXE COM PRE-PROCESSAMENTO

O algoritmo apresentado neste capitulo realiza o encaixe de moldes em tecidos
listrados através de duas etapas: pré-processamento e encaixe. A ideia de executar uma
etapa de pré-processamento para 0 metodo raster surgiu do conceito do poligono no-fit,
onde uma peca desliza sobre a outra e se obtém um conjunto de posic¢Bes possiveis entre
duas pecas (BENNELL e OLIVEIRA, 2008). Para a construcdo do encaixe e definicdo
da sequéncia de moldes utilizam-se as informacfes obtidas na etapa de pré-
processamento. Essas duas etapas, pré-processamento e construcdo do encaixe, S&o

detalhadas nos préximos subcapitulos.

7.1 ETAPA DE PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento ocorre depois da definigdo, pelo usuério, de quais
moldes que serdo encaixados, 0s pontos de coincidéncia e o tamanho do modulo da
listra. A etapa de pré-processamento faz uma combinacdo entre dois moldes. Essa
combinacdo é feita para todos os moldes. Assim, para cada uma das combinagdes
guarda-se um conjunto de posi¢des admissiveis de encaixe.

No caso de uma peca composta por trés moldes (frente, costas e manga®), o
molde da frente combina com o molde das costas, da manga e outro da frente. O molde
das costas, também combina com outro molde das costas, o da frente e o0 molde da
manga. A manga, também combina com outro molde de manga, com o da frente e com
0 das costas. Os moldes sdo combinados entre eles porque normalmente o encaixe €
feito com mais de uma peca do mesmo modelo. Os moldes também combinam entre si
mais de uma vez, isso ocorre porque na etapa de pré-processamento um molde é
definido como Pega movel (Pm) e o outro como Pega fixa (Pf).

Para fazer o encaixe entre dois moldes, na etapa de pré-processamento, €
necessaria uma pequena amostra do tecido. Essa amostra ndo precisa ter a mesma
largura e 0 comprimento do tecido do encaixe, mas é preciso que ela tenha um tamanho
que possa conter os dois moldes. O molde Pf é inserido no centro do tecido, enquanto
que o molde Pm precisa ter espaco suficiente para contornar o molde Pf. Além desse
espaco, € preciso também considerar as listras do tecido, principalmente a localizacéo

do modulo no tecido e em cada um dos moldes.

2 Considera-se, para o exemplo, um molde de manga verticalmente simétrico.



150

Assim, pode-se dizer que o tamanho do tecido na etapa de pré-processamento €
dindmico e definido de acordo com os moldes que sdo encaixados e o tipo de listra
(vertical ou horizontal). A Equacdo 12 apresenta como foi feito o calculo para definir a
largura do tecido (Lt) para listras verticais.

Lt = LPf + 2(LPm+TI) (12)

Onde:
Lt = Largura do tecido;
LPf = Largura da Peca fixa;
LPm = Largura da Peca movel;

Tl = Tamanho do mddulo da listra.

O calculo do comprimento do tecido, para listras verticais, foi feito através da

Equacéo 13.

Ct = CPf + 2(CPm) (13)

Onde:
Ct = Comprimento do tecido;
CPf = Comprimento da Peca fixa;

CPm = Comprimento da Pega movel.

Para listras horizontais, o célculo das dimensdes do tecido deve considerar o
Tamanho do mdédulo da listra (TI) no calculo do comprimento. As Equacdes 14 e 15
apresentam respectivamente o calculo da largura e do comprimento do tecido para
listras horizontais. As variaveis utilizadas sdo as mesmas das Equacdes 12 e 13.

Lt = LPf + 2(LPm) (14)

Ct = CPf + 2(CPm+TI) (15)
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Apds definido o tamanho do tecido para a etapa de pré-processamento coloca-se
primeiro 0 molde Pf, no centro do tecido. Entende-se o tecido e os moldes como tendo
origem (x = 0, y = 0) no canto superior esquerdo. O molde Pf é inserido no tecido
através do célculo de dois valores. O primeiro indica o deslocamento do molde Pf da
parte superior do tecido em direcdo ao centro, esse valor é denominado Dy. O segundo
representa o deslocamento do molde Pf da lateral esquerda do tecido em direcdo ao
centro, esse valor é denominado Dx. A Figura 84 mostra de modo esquematico essas

dimensoes.

Figura 84 — Representacdo esquematica da localizacdo do Molde Pf

Fonte: a Autora

Para tecidos listrados verticais, a posicdo Dy do molde Pf é definida pela

Equacdo 16 e a posicdo Dx pela Equagéo 17.

Dyps = LPm + Tl (16)

Dxps = CPm —1 a7

Para tecidos listrados horizontais, a Equacéo 18 é utilizada para o célculo de Dy

e a Equacéo 19 para Dx.

Dyps = LPm - 1 (18)

Dxps = CPm +Tl (19)
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A Figura 85 mostra um exemplo, através da representacao raster, do tecido

dimensionado para a etapa de pré-processamento e 0 molde Pf inserido no centro do

16 e 17.

0es

Iculo de Dy e Dx pelas Equag

0s 0 ca

7

tecido ap

Figura 85 — Encaixe do molde Pf na etapa de pré-processamento

> einbie

Comprimento X

Fonte: a Autora

locado 0 molde Pm na lateral esquerda inferior

7

, €CO

do molde Pf
do tecido. A posicdo inicial exata do molde Pm também é definida através de dois

~

0s a insergéo

7

Ap

deslocamentos. O deslocamento do molde Pm da parte superior do tecido para baixo,

denominados

ém sdo

7

assim como o deslocamento da lateral esquerda para a direita tamb

de Dy e Dx. As Equacdes 20 e 21 mostram como foi feito o célculo para listras verticais.

(20)

Dyp,, = DyPf + LPf + Tl

(21)

Dme =0

Para calcular Dy e Dx para o molde Pm em listras horizontais utilizaram-se as

Equagdes 22 e 23.

(22)

Dyp,, = DyPf + LPf

(23)

Dxpp, = Tl
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A Equacéo 23 é igual ao valor do tamanho do mddulo da listra (TI), utilizado

para garantir espaco para o emparelhamento de listras do molde Pm, caso seja
necessario. A etapa de emparelhamento de listras é descrita na se¢do 7.1.1. A Figura 86

apresenta a primeira posi¢do onde é inserido o molde Pm.

Figura 86 — Primeiro local de insercdo do molde Pm na etapa de pré-processamento

RN N N R NN R - NN RN o)
CococoocopooccomoocRocoBoo® O

Comprimento X

coococBocoB0ooc0oco000o

Fonte: a Autora

Nesse exemplo, o molde Pm encontrou um local disponivel, ou seja, sem
Para cada posicdo no eixo x do tecido é inserido o molde Pm no eixo y uma

diversas informacdes sobre o0 encaixe sdo guardadas, essa etapa sera explicada na secéo

7.1.2.
determinada quantidade de vezes. Essa quantidade de deslocamentos é denominada Qd.

sobreposicdo entre os moldes. Quando um local sem sobreposicdo é encontrado,

A Equacéo 24 descreve para listras verticais o calculo realizado.

(24)

+ 0,99)

LPm
+ —
Tl

LPf
Tl

Qd = 2+ Trunc (

Quantidade de deslocamentos para moldes com mesma largura;

deseja um arredondamento para cima do resultado da divisao foi somado 0,99 ao

Trunc = A funcéo Trunc retorna a parte inteira de um ndmero decimal. Como se

LPf = Largura molde Pf;

resultado;
LPm

Qd

Onde:

Largura molde Pm;
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Tamanho do mdédulo da listra.

Tl =

A Equacdo 25 mostra o calculo da quantidade de deslocamentos para listras

horizontais. A diferenca estd na variavel CPf (comprimento do molde Pf) e CPm

(comprimento do molde Pm) que é utilizada no lugar das variaveis LPf e LPm. Outra

diferenca é que a Equacdo 25 calcula a quantidade de deslocamentos do molde Pm no

eixo Xx.

(25)

+ 0,99)

CPm
+ P
Tl

CPf
Tl

Qd = 2+ Trunc (

Para o exemplo mostrado na Figura 86 o resultado da Equacdo 24 € de 6

unidades. Assim, para cada posi¢do no eixo x, 0 molde Pm sera inserido em 6 locais

diferentes no eixo y. Esse procedimento foi adotado para garantir que o molde Pm

percorra toda a lateral do molde Pf. Como pode ser observado na Equacdo 24, a

quantidade de locais de inser¢do do molde Pm no eixo y é dependente da largura dos

moldes e do tamanho do moédulo da listra (Tl). A Figura 87 mostra o primeiro

deslocamento (segunda posi¢ao encontrada) no eixo y na posi¢do 0 do eixo X.

Figura 87 — Segundo local de insercdo do molde da Pm no eixo y na posic¢do 0 do eixo x

000000 P0OR00E00B00B 0080 g
cococoocompoocDcomoocRocoBooB O
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> einbieq

Comprimento X

Fonte: a Autora

Como pode ser observado na Figura 87, o deslocamento no eixo y é feito em

direcdo a parte superior do tecido. O valor do deslocamento é igual ao tamanho do

maodulo da listra (TI). As préximas quatro imagens (figs. 88, 89, 90 e 91) apresentam o
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0 no

iX0 y, para a posicdo
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Figura 88 — Terceiro local de inser¢
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Figura 91 — Sexto local de inser¢do do molde da Pm no eixo y na posi¢éo 0 do eixo x
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molde Pm mais o comprimento do molde Pf menos dois grids, como mostrado na

Equacéo 26.

(26)

Tx = CPm+ CPf —2

Para o0 exemplo da Figura 92, o resultado da Equacdo 26 seria de 46 unidades.

A Figura 93 mostra a ultima posicdo do molde Pm apds todos os deslocamentos nos
Figura 93 — Ultima posic&o do molde Pm no eixo x e y na etapa de pré-processamento

eixosx ey.
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Fonte: a Autora

Para listras horizontais ndo se utiliza a Equacdo 26. Considera-se que o valor de

fim do

icio e

Ve

determinada pelo in

des no eixo y é

Qd e a quantidade de posic

Tx =

tamanho do tecido, calculado nas Equacbes 12 e 13. Assim, para listras horizontais o

molde Pm desloca a cada etapa o valor de um grid no eixoy.

No exemplo da Figura 93 é possivel perceber que os moldes possuem a mesma

localizacéo do inicio do médulo da listra. Quando os moldes tém localiza¢Bes diferentes
do inicio do mddulo é preciso fazer um célculo diferente para definir a posi¢do inicial

do molde Pm no encaixe. Essa etapa é descrita no préximo subcapitulo.

7.1.1 Emparelhamento das listras

A possibilidade dos moldes terem localizag6es do inicio do modulo e tamanhos

diferentes (largura e comprimento) um do outro, implica que nem sempre eles devem
comegar a posic¢do do encaixe no mesmo local. A esse procedimento de calculo da nova

I no encaixe do molde Pm denominou-se de emparelhamento das listras.

posicdo inicia
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do.

A Figura 94 apresenta um exemplo para listras verticais com tamanho do

s

é corrigi

do posicionamento do molde Pm no eixo y € corrigido.
do posicionamento do molde Pm no eixo x

e

, 0inicio

Ve

, 0 inicio
Figura 94 — Emparelhamento das listras para tecido com listras paralelas ao comprimento

a uma distancia de um grid da parte superior do molde. O molde Pf mantém seu
localizacdo do modulo no tecido, ou seja, adapta-se a localizagdo do médulo no molde

posicionamento inalterado, calculado pelas Equacbes 16 e 17, o que modifica é a
Pf.

modulo igual a quatro unidades. O molde Pm tem o inicio do médulo a uma distancia de
dois grids da parte superior do molde, enquanto que o molde Pf tem o inicio do médulo
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)+ Tl

Lpf
Tl

Fonte: a Autora

DYpf + LPf + LiNpy, — Lmpy — MOD

Os célculos para o emparelhamento das listras utilizam a identificacdo da
NDYPm

NDypm = Novo valor de deslocamento do molde Pm da parte superior do tecido

Pm (NDyPm), ou seja, o deslocamento do molde da parte superior do tecido para baixo.
para baixo;

localizacdo do mddulo no molde, abordada neste trabalho no capitulo 6.3. No caso de
listras verticais, utiliza-se a Equacdo 27 para o célculo da nova posicdo inicial do molde

O deslocamento do molde Pm no eixo x ndo sofre alteracdo.

Onde:
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4). Esses valores podem ser

3; Tl

tra 0 molde Pm.

2: LmPf

obtidos observando a propria Figura 94. Assim, o resultado da Equacdo 27 seria de 17

A funcdo MOD retorna o resto da divisao do dividendo pelo divisor;

Localizacdo do modulo no molde Pf;

, POSicd0 Nno eixo y em que se encon

Tamanho do médulo da listra.

Figura 95 — Emparelhamento das listras para tecido com listras paralelas a largura

Para o exemplo da Figura 94 os valores das varidveis da Equagdo 27 séo

Dyps = Deslocamento no eixo y do molde Pf, calculado pela Equacéo 20;
A Figura 95 apresenta outro exemplo de emparelhamento de listras, para listras

LPf = Largura do molde Pf;
Lmpn = Localizagdo do modulo no molde Pm;

MOD

Tl

Lmpt
localizagdo do modulo no primeiro grid do lado esquerdo do molde, enquanto que o

molde. Como no exemplo anterior, 0 molde Pf mantém seu posicionamento inalterado,

horizontais, com tamanho do modulo igual a quatro grids. O molde Pm tem a
molde Pf tem a localizagdo do mddulo a uma distancia de um grid do lado esquerdo do
calculado pelas Equacdes 18 e 19, o que modifica é a localizacdo do médulo no tecido,

conhecidos (DyPf = 10; LPf = 6; LmPm

gue se adapta ao molde Pf.
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Fonte: a Autora

LMppy — LMy + MOD(

Para listras horizontais, usa-se a Equacdo 28 para o calculo da nova posicao
NDxp,,

inicial do molde Pm (NDxpr), OU seja, 0 deslocamento da lateral esquerda do tecido em

direcdo ao centro. O deslocamento do molde Pm no eixo y néo sofre alteracao.
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Onde:
NDXpm = Novo deslocamento do molde Pm da lateral esquerda do tecido em
direcdo ao centro;
Lmpn = Localiza¢do do modulo no molde Pm;
Lmps = Localizacdo do modulo no molde Pf;
CPf = Comprimento do molde Pf;
MOD = A fung¢do MOD retorna o resto da divisdo do dividendo pelo divisor;
Tl = Tamanho do médulo da listra.

Para o exemplo da Figura 95 os valores das variaveis da Equacdo 28 podem ser
obtidos observando a propria imagem (LmPm = 4; LmPf = 3; CPf = 24; Tl = 4). Assim,
o resultado da Equacéo 28 seria de 9 unidades. Enquanto o resultado da Equacédo 28 for
maior do que o tamanho do médulo da listra (TI) é feita uma subtracdo consecutiva do
resultado pelo valor de TI. Assim, o resultado final seria de 1 unidade, posi¢cdo em que
encontra-se 0 molde Pm. O acréscimo do valor de Tl na Equacao 28 € para garantir que
ndo havera resultados negativos. E a subtracdo do valor de Tl para resultados maiores do
que esse valor € para 0 molde iniciar o mais proximo da lateral esquerda do tecido.

Assim, o emparelhamento das listras é fundamental para o posicionamento
correto dos moldes Pf e Pm na etapa de pré-processamento. Ao final da etapa de pré-
processamento obtém-se um conjunto das posicBes possiveis, em que ndo ha
sobreposicao, entre dois moldes. Todo esse conjunto de informacdes sera utilizado para
0 encaixe dos moldes dentro do tecido. No proximo subcapitulo é explicado como é

feito o registro das informaces da etapa de pré-processamento.

7.1.2 Registro das informacGes do pré-processamento

As informacGes obtidas na etapa de pré-processamento somam um volume
elevado. Por esse motivo, optou-se por guarda-las em um arquivo do software Excel.
Nesse arquivo, ficam registrados: 0 nimero da combinacdo dos moldes, a identificacéo
do molde Pf, a identificagdo do molde Pm, o comprimento, a largura, eficiéncia do
retdngulo envolvente, eficiéncia do poligono envolvente, relacdo entre eficiéncia do
retdngulo envolvente e do poligono envolvente, posi¢do no eixo x do molde Pf, posi¢do

no eixo y do molde Pf, posicdo no eixo x do molde Pm, posi¢do no eixo y do molde Pm
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e angulo de rotacdo do molde Pf e do molde Pm. A Figura 96 mostra a interface do

software Excel com as informacGes que sdo guardadas.

Figura 96 — Registro de informagdes em arquivo no software Excel
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Fonte: a Autora

Uma das vantagens da etapa de pré-processamento e do registro de informacdes
é o célculo dessa etapa uma Unica vez para cada modelo de roupa. Por exemplo, 0s
moldes de uma camisa ou de dez camisas sdo 0s mesmos, a Unica diferenca € a
quantidade de cada um dos moldes. Assim, é preciso executar a etapa de pré-
processamento uma Unica vez e na etapa de encaixe informar quantos modelos de uma

determinada roupa devem ser encaixados.

7.1.3 Célculo da eficiéncia

Duas informagdes contidas no arquivo do Excel e que sédo fundamentais para a
etapa de encaixe dos moldes sdo a eficiéncia do retangulo envolvente e a eficiéncia do
poligono envolvente. As duas eficiéncias sdo calculadas para cada combinacgdo de dois
moldes em uma posicdo especifica. Assim, pode-se avaliar, segundo as eficiéncias, qual
combinacéo é melhor.

Para calcular a eficiéncia do retangulo envolvente, obtém-se os pontos extremos
do encaixe de dois moldes: grid ocupado com menor valor no eixo X, grid ocupado com

maior valor no eixo X, grid ocupado com menor valor no eixo y e grid ocupado com
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maior valor no eixo y. Esses pontos representam os cantos do retangulo envolvente.
Dentro do retangulo envolvente sdo contados os grids preenchidos (com os numeros 1,
2, 3) e 0s grids vazios (com o nimero 0) dos dois moldes. Para saber a eficiéncia do
retangulo envolvente (Er) utiliza-se a Equagao 29.

grids cheios
Er = 29
grids cheios + grids vazios ( )

A Figura 97 mostra um exemplo de encaixe e da area do retangulo envolvente,
destacada pelo retdngulo com contorno na cor preta. Também estdo indicados: o grid
ocupado com menor X, grid ocupado com maior X, grid ocupado com menor y e grid

ocupado com maior y.

Figura 97 — Retangulo envolvente de dois moldes
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Fonte: a Autora

Nesse exemplo, 0 nimero de espacos vazios é de 221 grids, 0s espacos cheios
sdo 202. Sendo assim, a eficiéncia do retdngulo envolvente é de 47,75%. Considerou-se
que para o encaixe final apenas o calculo da eficiéncia do retangulo envolvente ndo era
suficiente para decidir qual combinacéo entre dois moldes em uma determinada posi¢édo
era a melhor. Assim, optou-se por calcular outra eficiéncia, a do poligono envolvente,
que ndo considerasse 0 espaco vazio ao redor dos moldes, ja que esse espaco pode ser
ocupado por outros moldes na etapa de encaixe.

Para calcular a eficiéncia do poligono envolvente utilizaram-se o0s pontos
extremos do retangulo envolvente. O poligono envolvente ndo considera os grids vazios
que sd@o externos ao poligono, somente os grids vazios que estdo localizados entre 0s

dois moldes.
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Assim, para construir o poligono envolvente foram contados os grids exteriores
com zeros. Iniciou-se a contagem na parte inferior esquerda do retangulo envolvente.
Para cada posic¢ao no eixo x foram somados 0s grids com zeros no eixo y. A contagem
foi feita de baixo para cima até encontrar um grid ocupado. O mesmo procedimento foi
realizado a partir do canto superior esquerdo, porém de cima para baixo. Dessa forma,
no final da contagem obteve-se o total de grids vazios exteriores aos moldes. A Figura
98 mostra o poligono envolvente (contorno na cor preta) do encaixe dos dois moldes
apresentados anteriormente. Na cor laranja estdo os nimeros dos grids que representam
espacos vazios exteriores ao poligono envolvente e na cor verde um unico grid que esta

no interior do retangulo envolvente, entre os dois poligonos.

Figura 98 — Poligono envolvente de dois moldes
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Fonte: a Autora

Para saber a eficiéncia do poligono envolvente (Ep) emprega-se a Equacédo 30:

grids cheios

Ep =

grids cheios + grids vazios - grids vazios exteriores (30)
No exemplo da Figura 98, ha 202 grids cheios, 221 grids vazios, sendo que
desses 220 sdo vazios exteriores ao poligono envolvente (cor laranja). Através da
Equacdo 30 sabe-se que a eficiéncia do poligono envolvente é de 99,50%.
O calculo da eficiéncia do poligono envolvente é utilizado na etapa de

construcdo do encaixe, como sera apresentado no proximo subcapitulo.

7.2 ETAPA DE CONSTRUCAO DO ENCAIXE
Com a fase de pré-processamento concluida € possivel iniciar o encaixe dos
moldes. ApOs varios testes na fase de encaixe percebeu-se o0 que os autores Gomes e

Oliveira (2006) ja haviam descrito, que os maiores moldes possuem maior influéncia na
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eficiéncia do encaixe. Assim, optou-se por dividir os moldes em dois grupos: maiores e
menores. No grupo dos maiores moldes, estd 0 molde com maior area e todos os moldes
que tenham mais de 20% da &rea do maior molde. Os moldes que possuem &rea menor
ou igual a 20% do maior molde, s&o classificados no grupo dos menores moldes. Para
cada um dos grupos de moldes é realizado uma forma de encaixe diferente. Todos 0s
moldes maiores séo colocados no tecido antes dos moldes menores. Tenta-se inserir 0s
moldes menores nos espacos deixados entre os moldes maiores.

Para o grupo dos maiores moldes executa-se a etapa de pré-processamento.
Inicia-se 0 encaixe com a escolha aleatoria de um molde do grupo dos maiores. Esse
primeiro molde € inserido no canto superior esquerdo do tecido, técnica conhecida
como bottom-left.

Ap06s definido o primeiro molde precisa-se descobrir qual é o proximo molde
que sera colocado no tecido. Para escolher esse molde é feita uma varredura no arquivo
da etapa de pré-processamento e sdo guardadas todas as combinacBes do primeiro
molde inserido no tecido com os outros moldes. Essas combinag6es sdo ordenadas. Ao
longo de todo o processo de encaixe sdo feitos trés ordenamentos diferentes, que
dependem da posicao do ultimo molde inserido no tecido. Apds a insercdo do primeiro
molde no canto superior esquerdo emprega-se 0 ordenamento 1 para decidir o proximo
molde que sera colocado no tecido.

No ordenamento 1 a prioridade é colocar em primeiro, na classificacdo das
combinacg6es entre dois moldes (Pf e Pm), o molde Pm que possui a menor distancia da
lateral do tecido no eixo x. As combinag6es entre dois moldes terdo distancias diferentes
da lateral do tecido no eixo x. Isso ocorre porque aqui esta se analisando a distancia do
molde Pm até a lateral do tecido quando ele estd encaixado com molde Pf em uma
determinada posicdo (etapa de pré-processamento). Para os moldes Pm que possuem a
mesma distancia da lateral do tecido, € feito uma nova classificacdo. Esse ordenamento
classifica os moldes Pm segundo a melhor eficiéncia do poligono envolvente.

A Figura 99 faz uma simulacdo do ordenamento 1 que ocorre dentro do software
Riscare. Na Figura 99 estdo destacadas as colunas que participam do ordenamento. A
primeira coluna marcada com contorno preto € denominada de Peca Fixa (coluna B) e
indica o nimero que representa um determinado molde Pf. O molde Pf é aquele que ja
foi colocado no tecido, no exemplo, é o molde representado pelo numero 0. A proxima

coluna, chamada Peca Mdvel (coluna C) mostra os nimeros de diferentes moldes Pm.
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Esses moldes foram ordenados primeiro pela menor distancia da largura do tecido no
eixo X, indicado na coluna Posic¢édo x Peca Mdvel (coluna K). E depois, para as situagdes
em que o valor era igual para a distancia da largura do tecido, foram classificados pela
maior eficiéncia, coluna Eficiéncia Poligono (coluna G). A coluna K possui 0s nimeros
ordenados do menor para 0 maior, enquanto que a coluna G tém os nimeros do maior

para 0 menor.

Figura 99 — Simulag&o do ordenamento 1
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Fonte: a Autora

Para colocar o molde Pm no tecido séo utilizadas as informagdes gravadas na
etapa de pré-processamento. Dessa forma, sabe-se a posi¢cdo exata que 0 molde Pm deve
ficar em relacdo ao molde Pf no tecido. Tenta-se inserir 0 molde com a posicao e
informac®es descritas na primeira linha da Figura 99. Caso haja sobreposicdo® tenta-se
colocar o molde com as informacgdes descritas na préxima linha da Figura 99. O
processo s termina quando se encontra um molde que ndo sobreponha nenhum outro.
A Figura 100 faz uma simulagéo do encaixe do molde Pf, primeiro que foi inserido, e
do molde Pm, o que foi colocado depois com as informacBes da etapa de pré-

processamento e ordenamento 1.

A sobreposicdo nunca ocorrera com o segundo molde que sera inserido no tecido, mas é comum
acontecer quando outros moldes ja foram inseridos no tecido.
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Figura 100 — Simulacéo da insercdo do primeiro e do segundo molde no tecido

Molde Pm

Fonte: a Autora

Quando o molde Pm é inserido no tecido ele se torna o novo molde Pf. A busca
pela préxima peca é igual a descrita anteriormente e utiliza o ordenamento 1. A Figura

101 faz uma simulagéo do encaixe de um novo molde Pm.

Figura 101 — Simulacéo da insercéo do terceiro molde no tecido

Molde Pm

Fonte: a Autora

Quando mais nenhum molde pode ser inserido no limite da largura inferior do
tecido, como ocorre na Figura 101, utiliza-se o ordenamento 2 para decidir qual serd o
préximo molde colocado no encaixe.

O ordenamento 2 também classifica os moldes Pm de acordo com a menor
distancia da lateral do tecido no eixo x. Porém, quando esses valores sdo iguais, sao
ordenados para desempate, do maior para 0 menor, os valores da posi¢ado no eixo y do
molde Pm. Essa coluna é denominada de Posi¢do y Peca Movel (coluna L). O objetivo
do ordenamento 2 é inserir o molde Pm o mais proximo da lateral esquerda e inferior do
tecido. A Figura 102 mostra uma simulacdo da insercdo do molde Pm através do

ordenamento 2.
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Figura 102 — Simulacéo da insercdo do quarto molde no tecido pelo ordenamento 2

Molde Pm
Fonte: a Autora

Os proximos moldes sdo escolhidos através do ordenamento 1 até ndo haver
mais espaco suficiente na parte superior do tecido. A Figura 103 faz uma simulacédo de

guando o encaixe dos moldes alcanca essa situacao.

Figura 103 — Simulacéo da inser¢do do molde que atinge a parte superior do tecido

Malde#at;, Molde Pf

Fonte: a Autora

Quando ndo ha mais espaco disponivel para inser¢do de moldes na parte superior
do tecido, o proximo molde ¢ escolhido através do ordenamento 3. O ordenamento 3
também classifica os moldes Pm de acordo com a menor distancia da lateral do tecido
no eixo x. Porém, quando esses valores sdo iguais, sdo ordenados para desempate, do
menor para 0 maior, os valores da posicdo no eixo y do molde Pm. Essa coluna é
denominada de Posicdo y Peca Movel (coluna L). A diferenca entre o ordenamento 2 e
0 3 é que o ordenamento 2 busca 0 maior valor no eixo y do molde Pm, enquanto que o
ordenamento 3 procura o menor valor. O objetivo do ordenamento 3 é inserir o molde
Pm o mais proximo da lateral esquerda e superior do tecido. A Figura 104 mostra uma

simulacdo da insercdo do molde Pm através do ordenamento 3.
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Figura 104 — Simulacéo da inser¢édo do molde pelo ordenamento 3
Molde Pf Molde Pm

Fonte: a Autora

O processo de insercdo dos moldes € igual para o restante do tecido. Usa-se 0
ordenamento 1 para colocacdo de todos os moldes. Porém, ha trés excecbes: primeiro
molde, que € inserido no canto superior esquerdo do tecido; quando ndo h& mais local
disponivel na extremidade inferior, emprega-se o ordenamento 2 e quando nao ha mais
local disponivel na extremidade superior, utiliza-se o ordenamento 3. A Figura 105
descreve dentro de cada molde qual foi o critério ou ordenamento utilizado para sua

escolha.

Figura 105 — Moldes com indicagdo do ordenamento utilizado para sua colocacdo

Fonte: a Autora

Ap0s a inser¢do dos maiores moldes, inicia-se a colocacdo do grupo dos moldes
menores. Os moldes menores sdo ordenados em uma sequéncia de acordo com o seu
tamanho (érea) e colocados do maior para 0 menor. Assim, inicia-se com o maior molde

e termina-se com o menor. O processo de encaixe do grupo dos moldes menores é
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semelhante ao realizado pelo software Riscare para o encaixe de moldes em tecidos
lisos descrito no subcapitulo 3.4.9. O molde que serd inserido no tecido comeca na
posicao superior esquerda do tecido. Enquanto houver sobreposicéo entre os moldes ele
é deslocado no valor de um grid para baixo no eixo y. Se 0 molde ndo encontrar um
local disponivel e atingir a largura inferior do tecido, é incrementado um grid no eixo x
e 0 molde retorna para a posi¢do inicial no eixo y. O processo sO termina quando o
molde encontra um local sem sobreposicéo.

A Figura 106 mostra uma simulacdo do encaixe de um molde do grupo dos
menores moldes. E possivel perceber na imagem a posicao inicial do molde, no canto
superior esquerdo. Porém, nesta posicao ha sobreposicdo e o molde precisa encontrar
um novo local. Assim, h4 deslocamentos no eixo y até o molde encontrar um local

disponivel, como apresentado na imagem.

Figura 106 — Inser¢do de molde do grupo dos menores moldes
Posicao inicial

Posigéo sem sobreposi¢cao

Fonte: a Autora

Como os moldes que participam dessa etapa sdo moldes pequenos, aumenta as
chances de conseguirem um espaco disponivel entre os moldes maiores, ja colocados no
tecido.

No Quadro 4 é descrito o algoritmo do encaixe dos moldes em tecidos listrados
com as informacdes descritas neste capitulo. O algoritmo utiliza a divisdo dos moldes
em maiores e menores, a etapa de pré-processamento e 0s ordenamentos das sequéncias

de combinac6es entre dois moldes.
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1. Dividir todos os moldes em dois grupos: maiores e menores
2. [//Para os moldes maiores

3. Executar a etapa de pré-processamento

4. Escolher um molde Pf aleatoriamente

5. Inserir o molde Pf no canto superior esquerdo do tecido
6. Repetir {

7. Se alcancou a largura inferior do tecido:

8. Executar ordenamento 2

9. Caso contrario:

10. Executar ordenamento 1

11. Se alcancou a largura superior do tecido:

12. Executar ordenamento 3

13. Caso contrario:

14, Executar ordenamento 1

15. Inserir o molde Pm no tecido

16. Pf:=Pm

17. Parar quando terminar os moldes

18. }

19. //Para os moldes menores
20. Ordenar sequéncia dos moldes do maior para 0 menor

33. //Quando n&o houver mais moldes
34. Calcular eficiéncia e comprimento do encaixe

21. Repetir {

22. Inserir molde no canto superior esquerdo do tecido
23. Se héa sobreposi¢cdo com outros moldes:

24, Desloca um grid no eixo y para baixo

25. Se alcancou a largura inferior do tecido:
26. Incrementa um grid no eixo x e retorna para a posi¢éo
217. inicial no eixoy

28. Caso contrario:

29. Inserir molde no tecido

30. Encaixar proximo molde da sequéncia

31. Parar quando terminar os moldes

32. }

Fonte: a Autora

Assim, o algoritmo proposto neste capitulo utiliza das informagdes obtidas no

encaixe entre dois moldes na etapa de pré-processamento para a constru¢do do encaixe

final entre os maiores moldes. Os moldes menores sdo inseridos, sempre que possivel,

nos espagos deixados pelos moldes maiores. No proximo capitulo é apresentado outro

algoritmo proposto para o encaixe de moldes em tecidos listrados. Diferente deste, o



171

algoritmo descrito a seguir ndo utiliza pré-processamento nem divisao dos moldes em

grupos maiores e menores.



172

8. ALGORITMO DE BUSCA DO MELHOR ENCAIXE UTILIZANDO O
METODO CADEIAS DE MARKOV MONTE CARLO E O ALGORITMO DE
METROPOLIS-HASTINGS

Este capitulo apresenta a utilizacdo do método Cadeias de Markov Monte Carlo
(CMMC) e o algoritmo de Metropolis-Hastings para o problema do encaixe de moldes
em tecidos listrados. O algoritmo de busca do melhor encaixe baseou-se na pesquisa de
Costa (2013) citado no subcapitulo 3.5 deste trabalho. Os encaixes sdo realizados
através do meétodo busca em uma sequéncia (descrito no subcapitulo 3.3.2 da presente
pesquisa). O algoritmo Metropolis-Hastings é utilizado para gerar diferentes sequéncias
de moldes. Para cada uma das sequéncias, os moldes sdo colocados no tecido e
avaliados de acordo com a eficiéncia do encaixe. Para explicar a implementacdo do
algoritmo, este capitulo estd dividido em cinco subcapitulos que descrevem o0s

procedimentos e o algoritmo de encaixe.

8.1 ESTADO INICIAL DA CADEIA

O algoritmo Metropolis-Hastings parte de um estado inicial da cadeia de
Markov. Para criar esse estado, primeiro colocaram-se todos os moldes em uma
sequéncia ordenada, pelo numero que representa 0 molde, do menor para 0 maior.
Depois de definida essa sequéncia € construida uma nova sequéncia que escolhe
aleatoriamente as posi¢fes dos moldes com base na sequéncia anterior. Essa sequéncia
estabelecida aleatoriamente é denominada de estado inicial da cadeia. Para cada um dos
moldes da sequéncia é escolhido, também de modo aleatério, o nimero 0 ou 1. O
namero 0 indica que 0 molde tem orientacdo de 0°, enquanto que o nimero 1 representa

uma orientacdo de 180°.

8.2 GERACAO DE AMOSTRA

Apos definido o estado inicial da cadeia através de uma sequéncia de moldes e
suas respectivas orientacOes, inicia-se a geracdo de amostra. A geracdo de amostra faz
modificagdes na amostra que foi aceita anteriormente. Cada amostra, no problema do
encaixe, é uma sequéncia de moldes (com orientagédo de rotagéo).

A primeira amostra utiliza o estado inicial da cadeia. A partir da sequéncia de
moldes do estado inicial da cadeia cria-se uma nova amostra pela troca de posicdo de
dois moldes. Por exemplo, dada uma sequéncia de moldes X; (2,5,0,3,1,4) com
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orientacdo de rotacdo (0,1,1,0,1,0), seleciona-se randomicamente quais serdo as duas
posicBes que terdo os moldes trocados. Suponha-se que para o exemplo foram
escolhidas a 22 e a 42 posicdo da sequéncia X; (2,5,0,3,1,4), a nova amostra sera Z
(2,3,0,5,1,4). Os numeros que representam os moldes, na 22 e na 42 posicéo da sequéncia
trocam de lugar. Para a orientacdo dos moldes que trocaram de lugar na sequéncia é
sorteado randomicamente um novo numero (nimero 0 ou numero 1). Suponha-se que
para a 22 posi¢do tenha sido sorteado o nimero 1 e para a 42 posi¢do também o nimero
1. A amostra Z (2,3,0,5,1,4) teria orientacdo (0,1,1,1,1,0). Assim, os moldes que tiveram
suas posicdes alteradas na sequéncia possuem 50% de chance de mudarem também a
orientacéo.

A Figura 107 exemplifica as duas amostras X; e Z através de moldes. S&o

indicados os nimeros que representam os moldes e as suas orientac@es de rotacao.

Figura 107 — Exemplo da constru¢do da amostra Z a partir da amostra X,

Sequéncia Xt
Molde 2 Molde 5 Molde 0 Molde 3 Molde 1 Molde 4
Orientagao 0 Orientagdo 1 Orientacao 1 Orientagdo 0 Orientagdo 1 Orientagdo 0

Sequéncia Z

Molde 2 Molde 3 Molde 0 Molde 5 Molde 1 Molde 4
Orientagdo 0  Orientagdo 1  Orientagao 1 Orientagdo 1 Orientagdo 1  Orientagédo 0
A A

Fonte: a Autora

Para cada amostra gerada é preciso construir o encaixe dos moldes no tecido e
calcular a eficiéncia de utilizacdo da matéria-prima. O modo como os moldes séo

dispostos no tecido é descrito no préximo subcapitulo.

8.3 ENCAIXE DOS MOLDES NO TECIDO
O encaixe dos moldes no tecido € igual ao descrito no capitulo 7 para os moldes

menores e semelhante ao empregado no Riscare (subcapitulo 3.4.9). A principal
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diferenca esta na sequéncia utilizada. No capitulo 7 os moldes menores eram ordenados
em uma sequéncia que iniciava com o molde com maior area e terminava com 0 molde
de menor &rea. No algoritmo proposto neste capitulo, utiliza-se a sequéncia e orientacéo
dos moldes definidas através da geracdo de amostra. Assim, a sequéncia de moldes da
amostra Z (2,3,0,5,1,4) com orientacédo (0,1,1,1,1,0) é disposta no tecido.

Inicia-se com o primeiro molde, molde n® 2 com orientacdo de 0° que é
colocado na parte superior esquerda do tecido. Insere-se o segundo molde, molde n° 3
com orientacdo de 180° na mesma posi¢do do primeiro. Se houver sobreposic¢ao entre
0s moldes o segundo molde € deslocado no valor de um grid para baixo no eixo y.
Enquanto existir sobreposi¢cdo o molde é deslocado no valor de um grid para baixo no
eixo y. Se o molde ndo encontrar um local disponivel e atingir a largura inferior do
tecido, é incrementado um grid no eixo x, e 0 molde retorna para a posi¢do inicial no
eixo y. O processo s termina quando o molde encontra um local sem sobreposi¢cdo. O

encaixe finaliza quando todos os moldes sdo inseridos no tecido.

8.4 FASES DE BURN-IN E ITERACC)ES

O Algoritmo de Metropolis-Hastings é dividido em duas fases: Burn-in e
IteracBes. Essas fases sdo muito semelhantes e dentro delas ocorrem as etapas de
Geracdo de amostra e Encaixe dos moldes no tecido. Dentro de ambas as fases ha uma
determinada quantidade de iteracdes. A cada iteracdo tem-se uma nova amostra e 0s
moldes sdo colocados sobre o tecido para poder avaliar a eficiéncia do encaixe. A
divisdo em duas fases distintas ocorre porque para o calculo do valor esperado (Equacéo
2 mostrada no subcapitulo 3.5) a fase de Burn-in ndo deve ser considerada.

No algoritmo de Metropolis-Hastings o tamanho das fases pode ser definido de
duas formas distintas: quantidade de iteracbes ou tempo de processamento.
Independente da escolha que seja feita, € necessaria a atribuicdo de valores para essas
fases. Segundo Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996), ao final da fase de Burn-in, a
cadeia ndo deve conseguir mais relacionar uma amostra com a sua posigéo inicial.
Assim, consegue-se determinar a quantidade de iteracGes dessa fase através da
verificacdo das amostras. Se a amostra estd suficientemente diferente de sua posicao
inicial, pode-se passar para a fase de Iteracgdes.

Assim como a fase de Burn-in, é preciso a definicdo de um numero total de

iteracGes para o algoritmo. Neste trabalho utilizou-se 0 método recomendado por Gilks,
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Richardson e Spiegelhalter (1996). Executou-se o algoritmo quatro vezes em paralelo,
com diferentes amostras no estado inicial da cadeia e compararam-se os resultados de
cada uma das cadeias. Para poder verificar os dados, construiu-se um grafico. O gréfico
é a forma recomendada Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996) para ter certeza que o
algoritmo esta funcionando corretamente. Atraveés dos testes e dos graficos pode-se
visualizar o ponto de convergéncia da cadeia. Depois do ponto de convergéncia da
cadeia, as amostras geradas tém valores de medias de eficiéncia muito proximos. Assim,
sabe-se que ndo haverd uma grande diferenca no resultado do algoritmo se a quantidade

de iteracdes aumentar ap0s o0 ponto de convergéncia da cadeia.

8.4.1 Célculo do valor de eficiéncia média e calculo do valor esperado

Para montar os graficos e analisar o ponto de convergéncia da cadeia foi
necessario calcular o valor de eficiéncia média para o problema. Para calcular a
eficiéncia média utilizou-se a Equacdo 31 que € baseada na Equacéo 2 (calculo do valor
esperado) descrita no subcapitulo 3.5 do presente trabalho. Considerou-se a cadeia

{X;;t =1,...,n}; onde n é a Gltima iteracdo da fase IteracGes.

fe= 2 %% F(X) (31)

Onde:
fe = valor de eficiéncia média;
t = iteracdo;

f(X;) = valor da eficiéncia na posicéo t.

A Equacdo 31 foi calculada a cada iteracdo do algoritmo e utilizada para montar
os gréaficos de valor de eficiéncia média, que sdo mostrados no proximo subcapitulo. O
resultado do céalculo do valor de eficiéncia média na ultima iteracdo, ou seja, em n, é
igual ao valor esperado.

O presente trabalho utiliza o algoritmo de Metropolis-Hastings na busca do
melhor encaixe. Assim, o valor de eficiéncia media e o valor esperado foram calculados
para verificar o ponto de convergéncia da cadeia e comprovar que o algoritmo funciona

como descrito na literatura. Situacdo diferente dos trabalhos que utilizam o algoritmo de
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Metropolis-Hastings para calcular probabilidades de acontecimentos, em que o valor

esperado € o principal resultado.

8.4.2 Definigdo do tamanho das fases de Burn-in e IteragGes

No presente trabalho optou-se por utilizar trés grupos de valores distintos para
testar o algoritmo implementado. Escolheu-se o percentual de 20% do total de iteracfes
(soma dos valores das fases de Burn-in e IteracGes) para determinar o tamanho da fase
de Burn-in. Os trés grupos de valores usados foram: Burn-in = 50 e Iteragdes = 200;
Burn-in =500 e Itera¢bes = 2.000 e Burn-in = 1.000 e Itera¢Ges = 4.000.

A Figura 108 mostra o grafico gerado para um dos problemas testados com a
fase de Burn-in = 50 e a fase de Itera¢cdes = 200. Para a construcdo do gréfico, utilizou-
se o0 célculo do valor de eficiéncia média da fase de Iteracdes. Por este motivo, no eixo
Iteracdes s aparece o valor de 200 iteracGes. No eixo Valor de eficiéncia média, como
0 proprio nome remete, encontram-se os resultados da Equacdo 31 dos diferentes
valores de eficiéncia média encontrados a cada iteracdo da fase de Iteragdes. Cada uma
das execucdes do algoritmo €é representada por uma cor e denominada de série. Pode-se
perceber que cada série inicia em um valor diferente, e ao longo das iteracdes comecam

a convergir para um valor de eficiéncia média semelhante.

Figura 108 — Exemplo de execugdo com Burn-in = 50 e Itera¢Bes = 200

\ Valor esperado = 68,99%

A Valor esperado = 67,90%
7358 K Valor esperado = 69,16%

Valor de eficiéncia média
4

e e

0 S 10 15 20 25 30 35 40 45 SO S5 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195
lteracdes

Fonte: a Autora
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No final do grafico da Figura 108, iteracdo de numero 200, o valor esperado da
série azul é de 68,99%, da série marrom claro é de 69,42%, da série vermelha é de
67,9% e da série verde é de 69,16%.

A Figura 109 exibe o gréfico para 0 mesmo problema anterior, porém com a fase
de Burn-in = 500 e de Iteracdes = 2.000. Percebe-se no grafico da Figura 109 que a
convergéncia das series fica mais evidente por volta da 1000° iteracdo. A convergéncia
das séries é apontada por Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996) como uma

caracteristica de que o algoritmo funciona corretamente.

Figura 109 — Exemplo de execugdo com Burn-in = 500 e Iteracfes = 2.000

Valor esperado = 68,16%

725 Valor esperado = 68,17%
Valor esperado = 67,93%

Valor de eficiéncia média

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1.000 1.100 1.200 1.300 1.400 1.500 1.600 1.700 1.800 1.900
lteracdes

Fonte: a Autora

No final do gréafico da Figura 109, iteracdo de nimero 2.000, o valor esperado da
série azul é de 68,16%, da série marrom claro é de 68,17%, da série vermelha é de
68,17% e da série verde é de 67,93%.

A Figura 110 mostra outro gréafico, ainda para 0 mesmo problema, porém com a
fase de Burn-in = 1.000 e de Iteracfes = 4.000. Percebe-se no grafico que, por volta da
7002 iteracdo, ja ha convergéncia da cadeia. No final do gréafico da Figura 110, iteragdo
de namero 4.000, o valor esperado da série azul é de 68,1%, da série marrom claro é de
68,02%, da série vermelha é de 68,21% e da série verde é de 68,14%.
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Figura 110 — Exemplo de execugdo com Burn-in = 1.000 e Itera¢fes = 4.000
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Fonte: a Autora

Analisando-se os resultados obtidos nos graficos (figs. 108, 109 e 110) percebe-
se que a convergéncia da cadeia € mais evidente nos dois Gltimos gréaficos, em que a
quantidade de iteragdes € consideravelmente maior do que no gréafico da Figura 108.
Somando-se o total da fase de Burn-in com o ponto de convergéncia da cadeia para 0s
graficos das Figuras 109 e 110 se obtém, respectivamente, um total de 1.500 e 1.700
iteracOes. Percebe-se que os valores esperados de eficiéncia das Figuras 109 e 110,
estdo situados muito proximos de 68%. Assim, apesar do grafico da Figura 110 ter um
nimero maior de iteracdes para as duas fases, o ponto de convergéncia da cadeia e 0s
valores esperados obtidos sdo semelhantes.

Através de testes realizados com diferentes problemas, optou-se por manter o0s
grupos de valores descritos anteriormente para a execugdo do algoritmo de busca do
melhor encaixe. Percebeu-se que, para a maioria dos problemas, a convergéncia da
cadeia acontecia por volta da 2.000? iteragdo. Mesmo assim, ainda optou-se por manter
0 Ultimo grupo de valor (Burn-in = 1.000 e Itera¢Ges = 4.000) para verificar se haveria
melhora na obtencdo de eficiéncia para o encaixe. Quando busca-se a solu¢do mais
proxima da provavel de acontecer, ndo ha interesse em aumentar o nimero de iteracdes

depois que a cadeia comega a convergir.
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85 ALGORITMO DE BUSCA DO MELHOR ENCAIXE UTILIZANDO
METROPOLIS-HASTINGS

O algoritmo proposto utiliza o algoritmo Metropolis-Hastings e emprega todas
as etapas descritas neste capitulo: Estado inicial da cadeia (item 8.1), Geragdo de
amostras (item 8.2), Construcdo do encaixe (item 8.3) e as fases de Burn-in e Iteracdes
(item 8.4).

O algoritmo Metropolis-Hastings, como abordado no subcapitulo 3.5, tem
alguns conceitos que precisam ser definidos, de acordo com o problema, antes de sua
implementacdo. Um desses conceitos é a distribuicdo de interesse m(X), que no
algoritmo de busca do melhor encaixe representa o problema a ser analisado, neste caso,
0 encaixe. Para avaliar a qualidade do encaixe calcula-se a eficiéncia de cada amostra
através da Equacdo 1. No algoritmo Metropolis-Hastings trabalha-se sempre com duas
amostras, uma que ja foi aceita, chamada de X, e outra que sera avaliada, denominada
de Y. Assim, a distribuicdo de interesse m(X) é a eficiéncia do encaixe da amostra X;.

Outro conceito que precisa ser definido para a implementagdo do algoritmo
Metropolis-Hastings é a distribuicdo proposta. No presente trabalho a distribuicdo
proposta (Y) € a acdo realizada na geracdo de amostra, em que dois moldes trocam de
posicdo e podem mudar de orientacdo, para a criagdo de uma nova sequéncia de moldes.
Para avaliar a qualidade da amostra também é utilizada a Equacdo 1, calculando a
eficiéncia obtida com o encaixe dos moldes em uma determinada sequéncia e
orientagdo. Com os conceitos definidos descreve-se a seguir como o algoritmo foi
implementado para a busca do melhor encaixe. Ao longo da descricdo sdo feitas
referéncias as linhas do algoritmo que esta situado no Quadro 5.

O algoritmo parte de um estado inicial da cadeia que é gerado de forma aleatoria
(linha 1 do Quadro 5). O objetivo do estado inicial da cadeia é prover um ponto de
partida diferente para cada vez que o algoritmo for executado. ApoOs essa etapa, 0
algoritmo esté dividido em duas partes: fase de Burn-in (linha 2 a 17) e fase de Iteracdes
(linha 18 a 34). As etapas que ocorrem dentro de cada uma dessas fases sdo muito
semelhantes, a unica diferenca é o calculo do valor de eficiéncia média (linha 32) que so
acontece na fase de Iteracdes.

Inicia-se a fase de Burn-in (linha 3) com o estado inicial da cadeia X,. A fase de

Burn-in € repetida uma quantidade de iteragbes (t) (linha 4). As amostras que sao
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aceitas fazem a cadeia andar (t + 1), situacdo diferente ocorre com as amostras que néo
sdo aceitas.

Dentro da fase de Burn-in e, a partir do estado inicial da cadeia, é executada a
geracdo de amostra pela troca de posicdo entre dois moldes nas sequéncias das amostras
X; e Y (linha 5). Na geracdo de amostra também ha a possibilidade dos dois moldes
trocarem de orientagdo. O encaixe € construido pela colocacdo dos moldes no tecido de
acordo com a sequéncia e orientacdo da amostra Y (linha 6). Para o encaixe da amostra
Y é calculada a eficiéncia com a Equacdo 1 (linha 7).

Gera-se uma variavel aleatéria uniforme (linha 8). Essa varidvel sempre tera um
valor entre 0 e 1. Foi definida a precisdo de nove casas decimais para a variavel
aleatoria. Um exemplo de U é o nimero 0,940329425.

Na linha 9 é verificado se a amostra sera aceita ou ndo. Para a probabilidade de
aceitacdo empregou-se a Equagdo 3 proposta em Metropolis et al. (1953). A
probabilidade de aceitacdo faz uma divisdo entre a eficiéncia do encaixe da amostra Y
(nova amostra) pela eficiéncia do encaixe da amostra X, (ja aceita). Se a amostra Y tiver
uma eficiéncia maior que X;, o resultado da divisao sera maior que 1. Caso contrario, se
a amostra Y tiver uma eficiéncia menor que X;, o resultado da divisdo sera menor que 1.
A probabilidade de aceitacdo utiliza o menor valor entre 1 e a divisdo entre as
eficiéncias. Sabe-se que a varidvel aleatdria uniforme nunca € maior que 1. Por esse
motivo, a nova amostra Y é aceita sempre que tem eficiéncia de encaixe melhor do que
a amostra anterior X,. Por outro lado, a aceitacdo da amostra Y, com eficiéncia de
encaixe pior que X;, depende do valor da variavel randémica uniforme. Assim, uma
amostra que tem eficiéncia pior do que a amostra anterior também pode eventualmente
ser aceita. Em qualquer das duas situagdes, se a amostra Y for aceita, a cadeia se move e
X:+1 =Y (linha 10), caso contrario a cadeia permanece inalterada e X;,; = X; (linha
13). Se a amostra X, tiver a melhor eficiéncia entre todas as amostras geradas,
guarda-se as informac0Oes para a construcao do encaixe final (linha 15). Independente se
a cadeia se moveu ou ndo, sera gerada uma nova amostra Y. O processo se repete ateé
alcangar o numero definido de iteracdes.

Como j4 citado, a fase de IteracBes (linha 18 a 34) é muito semelhante a fase de
Burn-in. As duas Unicas diferencas entre as fases sdo: numero de iteracBes, amostra

inicial e calculo do valor de eficiéncia média. Enquanto a fase de Burn-in parte da
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amostra estado inicial da cadeia (linha 1), a fase IteracGes utiliza a dltima amostra da
fase de Burn-in. O calculo do valor de eficiéncia média (linha 32) é feito através da
Equacédo 31 para cada amostra da fase de IteragGes, independente se ela foi aceita ou
nao.

Depois das fases de Burn-in e IteracGes, a amostra que obteve maior eficiéncia é
escolhida como solucdo final e utiliza-se a sequéncia dos moldes e orientacdo para a
construcdo do encaixe final. Guardam-se os valores de eficiéncia média em um arquivo
para a construcdo dos gréficos. No Quadro 5 esta o algoritmo de busca do melhor

encaixe utilizando Metropolis-Hastings.
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Quadro 5 — Algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando Metropolis-Hastings

NGk wWNE

©

10.
11.
12.
13.
14.
15.

16

17.

18
19
20

21.
22.
23.
24,

25.

26.
217.
28.
29.
30.
31.

32.

33
34
35

Definir um estado inicial da cadeia Xo;
/[Fase Burn-in
Dado o valor inicial Xo, definir t = 0;
Enquanto (t < Burn-in) repetir {
Geracdo de amostra Y pela troca de posigéo e rotacdo entre dois moldes;
Construcédo do encaixe dos moldes da amostra Y;
Célculo da eficiéncia do encaixe;
Amostragem da varidvel randdémica uniforme U [0,1];

Se U< min (1,M) entao:
Eficiéncia(Xy)
X1 =Y

Eficiéncia (X¢;1) = Eficiéncia (Y)
Caso contrério:
Xey1 = Xy
Eficiéncia (X;41) = Eficiéncia (X;)
Salvar informag6es do melhor encaixe entre todas as amostras;
. Incrementar ¢;
¥
. IIFase Iteracgdes
. Dado o valor X; da tltima amostra da fase de Burn-in;
. Enquanto (t < Iteracdes) repetir {
Geracdo de amostra Y pela troca de posi¢do e rotacdo entre dois moldes;
Construcédo do encaixe dos moldes da amostra Y;
Célculo da eficiéncia do encaixe;
Amostragem da varidvel randémica uniforme U (0,1);

Se U< min (1M) entio:
Eficiéncia(Xy)
X1 =Y

Eficiéncia (X;41) = Eficiéncia (Y)
Caso contrario:
Xev1 = X¢
Eficiéncia (X;41) = Eficiéncia (X;)
Salvar informag6es do melhor encaixe entre todas as amostras;
Calculo do valor de eficiéncia média: f = % (X,
. Incrementar t;

. Dispor os moldes no tecido conforme amostra com melhor eficiéncia de
encaixe.

Fonte: a Autora
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9. RISCARE LISTRADO

Este capitulo descreve o funcionamento dos dois algoritmos propostos através da
interface do software Riscare Listrado. Para cada um dos algoritmos foram
desenvolvidas funcionalidades diferentes. O software Riscare Listrado € uma nova
versdo do software Riscare, apresentado em Alves (2010), e utiliza uma interface muito
semelhante.

Para o software Riscare a interface foi desenvolvida utilizando os conceitos de
usabilidade®®. Em Alves (2010) foi feita uma avaliacdo utilizando os critérios
disponiveis no site ErgoList (ERGOLIST, 2008). Essa avaliacdo foi utilizada para
construcdo da interface do software Riscare. A interface foi dividida em zonas
funcionais, onde estdo inseridos componentes com func¢des semelhantes. A Figura 111
mostra as zonas funcionais da interface: Barra de Titulos, Barra de Menu, Barra de

icones, Menu de Moldes, Area de Encaixe, Barra de Propriedades e Barra de Status.

Figura 111 - Zonas funcionais da interface do software Riscare

Barra de Titulos
Barra de Menu

Barra de icones

Menu de Moldes

Area de Encaixe Barra de Propriedades|

Barra de Status

Fonte: a Autora

28 Segundo Bastien e Scapin (1993), a usabilidade estd diretamente relacionada com a troca de
informacdes que acontece na interface de um sistema e a capacidade do software em permitir que o
usuario realize as tarefas desejadas. A usabilidade contribui para a “aceitabilidade de um sistema” que,
segundo Nielsen (1994), refere-se a capacidade do mesmo em satisfazer todas as necessidade e exigéncias
dos usuarios. Segundo Shackel e Richardson (1991), a usabilidade de um software diz respeito a
facilidade e eficacia do mesmo quando utilizado pelos usuarios aos quais ele se destina, na realizagdo de
determinadas tarefas e dentro de contextos especificos.
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A Figura 112 mostra a interface do software Riscare Listrado com o0s
componentes nas zonas funcionais descritas na Figura 111. A principal area da interface
¢ a Area de Encaixe, localizada no centro e com o maior tamanho. Nessa parte da
interface é mostrado o encaixe final dos moldes, principal objetivo do programa. Da
mesma forma que em outros softwares de encaixe de moldes, como das empresas
Audaces e Lectra, a Area de Encaixe também apresenta formato retangular e esta

disposta horizontalmente.

Figura 112 - Interface software Riscare Listrado
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Fonte: a Autora

Nos proximos dois subcapitulos é apresentada a sequéncia de etapas necessarias,
a partir da interface do software Riscare Listrado, para o encaixe de moldes a partir dos
algoritmos propostos. Primeiramente, € mostrado o algoritmo com pré-processamento e
apos o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-

Hastings.

9.1 RISCARE LISTRADO E ALGORITMO COM PRE-PROCESSAMENTO
Para o encaixe dos moldes é necessaria a definigdo de caracteristicas e restricbes
do encaixe no software Riscare Listrado: moldes que serdo colocados no tecido (item

9.1.1); tipo de listra (vertical ou horizontal) e tamanho do médulo da listra (item 9.1.2);
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pontos de coincidéncia, possibilidades de rotacdo e quantidade de cada molde (item

9.1.3); etapa de pré-processamento (9.1.4) e etapa de construcdo do encaixe (9.1.5).

9.1.1 Definigao dos moldes que serdo colocados no tecido

A primeira etapa que precisa ser executada pelo usuario no software Riscare
Listrado é a definicdo dos moldes que serdo colocados no tecido. O usuario deve ter
esses moldes desenhados em modo vetorial e salvos na extensdo de arquivo .dxf. Na
interface do software Riscare ha o icone Abrir na Barra de icones. O usuério deve clicar
nesse icone e selecionar os moldes que deseja encaixar. A Figura 113 mostra a interface

do software Riscare Listrado com a indicacdo do icone Abrir e 0s moldes selecionados.

Figura 113 - Interface Riscare Listrado com destaque para o icone Abrir e 0 Menu de Moldes
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Fonte: a Autora

9.1.2 Tipo de listra e tamanho do médulo da listra
A segunda etapa que o usuario deve executar € clicar no icone Encaixe em

tecido listrado. A Figura 114 mostra este icone na Barra de icones.

Figura 114 - icone Encaixe em tecido listrado

Icone Encaixe em tecido listrado

Fonte: a Autora
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Ao clicar neste icone abre a caixa de dialogo Padrdo do tecido listrado. Nesta
caixa de didlogo define-se o tipo de listra, vertical ou horizontal, e o tamanho do
modulo da listra. A caixa de didlogo Padréo do tecido listrado é mostrada na Figura 115.

Foi definido, como exemplo, um tamanho de médulo de 10 unidades para listra vertical.

Figura 115 - Caixa de dialogo Padréo do tecido listrado

R Padro do tecido listrado ol o=

Distancia entre o0 médulo da listra
paralela ao comprimento do tecido 10

I I Distancia entre o médulo da listra
== paralela a largura do tecido 0

Ok x Cancelar

Fonte: a Autora

9.1.3 Pontos de coincidéncia, possibilidades de rotacdo e quantidade de moldes

Apo6s definido o tipo de listra e 0o tamanho do médulo da listra é preciso
identificar em cada molde: pontos de coincidéncia, possibilidade de rotacdo e
quantidade. Para fazer essas designac@es clica-se no icone Estrutura interna. A Figura

116 mostra o icone Estrutura interna na Barra de Icones.

Figura 116 - icone Estrutura interna

Icone Estrutura interna

A eeEgn ok

Fonte: a Autora

O icone Estrutura interna abre a caixa de dialogo Estrutura interna. A Figura 117
mostra essa caixa de dialogo aberta na primeira aba. Nessa aba seleciona-se 0 molde,
que aparece desenhado na interface através do método raster, escolhe-se o ponto de
coincidéncia clicando sobre um determinado grid, a possibilidade de rotagdo e a

quantidade de moldes daquela peca especifica.
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Figura 117 - Caixa de dialogo Estrutura Interna
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Depois de fechar a caixa de diadlogo Estrutura interna abre-se na interface do
A Figura 118 mostra a interface do software com a aba Pré-processamento

As definicbes mostradas na Figura 117 devem ser feitas para todos os moldes
processamento. Com o clique no botdo inicia toda a etapa de pré-processamento do
a execucdo da fase aparecem os grids do tecido e 0 molde Pf. Nesse momento todas as
informacgdes sobre o encaixe entre dois moldes, do grupo dos maiores moldes ja foram

selecionados. Apds essa fase e antes da construcdo do encaixe ocorre a etapa de pré-
software a aba Pré-processamento e dentro dessa aba clica-se em Montar pré-

9.1.4 Etapa de pré-processamento no software Riscare Listrado

algoritmo descrito no capitulo 7 desta pesquisa.
aberta. No canto d
Diferente da imagem da interface

processamento.
calculadas.
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Figura 118 - Aba Pré-processamento aberta antes e depois da execuc¢do da etapa de pré-processamento
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Fonte: a Autora

Apbs o calculo da etapa de pré-processamento € preciso guardar essas
informagdes em um arquivo de Excel. O beneficio de guardar as informagdes ocorre
sempre que se desejar fazer um novo encaixe com os moldes de um determinado
modelo de roupa. Assim, ndo ser necessario executar novamente as etapas descritas de
abrir os moldes e definir as restricdes, é preciso apenas abrir o arquivo em Excel salvo
com as informacdes. Pode-se modificar a largura do tecido em que seré realizado o
encaixe, assim como a quantidade de modelos que serdo colocados sobre o tecido, e ndo
sera necessario recalcular a etapa de pré-processamento.

Para guardar as informacdes da etapa de pré-processamento abre-se a aba Dados
pré-processamento da Barra de Propriedades e clica-se sobre o botdo Exportar Dados.
Esse botdo fard o procedimento de exportacdo dos dados salvos para um arquivo do
Excel. Ao final do processo o arquivo do Excel é aberto com os dados gravados.

A Figura 119 mostra a aba Dados pré-processamento aberta com o botdo
Exportar Dados destacado com contorno na cor preta. Para executar a exportagdo das
informacdes o usuario deve clicar nesse botdo. Apds a conclusdo dessa etapa pode-se

iniciar a construcdo do encaixe.
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Figura 119 - Aba Dados pré-processamento da Barra de Propriedades
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Fonte: a Autora

9.1.5 Etapa de construgdo do encaixe no software Riscare Listrado

A etapa de encaixe inicia na caixa de didlogo Estrutura Interna, mostrada
anteriormente. Porém, utiliza-se neste momento a aba Importar Dados. Uma vez que 0s
dados da etapa de pré-processamento foram exportados e salvos em um arquivo de
Excel é preciso importar essas informacfes para poder utiliza-las na constru¢do do
encaixe.

A Figura 120 mostra a caixa de dialogo Estrutura Interna aberta na aba Importar
Dados. Na Figura 120a aparece a interface antes do usuario abrir o arquivo do Excel e a

Figura 120b a interface ap0s essa a¢ao.

Figura 120 - Caixa de didlogo Estrutura Interna com a aba Importar Dados: a) Antes de o usudrio clicar
no botdo Importar Dados; b) Depois de o usuario clicar no botdo Importar Dados
b)R

R
a) Moldes | Area de Encae Importar Dados | Moldes | Area de Encae Imporias Dador |

e - T —— -Pe;aFn(a PegaMavet Compimento Laiguwa  Eficiincia Re Eficiingia Pe

— e 1 0 0 81 13 0424341190 0.9814019(
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1 0 0 i ng 0495553037 0983057090
1 0 0 i 129 045723685 0.36215271

Fonte: a Autora
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O proximo passo é clicar na aba Area de Encaixe da caixa de didlogo Estrutura

Interna. Nesta aba hd o botdo Montar Encaixe Listrado que executa a etapa de

-7

construcdo do encaixe. A Figura 121 mostra a caixa de didlogo Estrutura Interna com a

aba Area de Encaixe. A Figura 121a mostra a interface antes do clique no botdo Montar

s

0S €Ssa acgao.
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A aba Area de Encaixe mostra o encaixe através do método Raster. Para
visualizacdo do encaixe final no modo vetorial o usuario deve clicar no icone Visualizar
encaixe na interface. A Figura 122 mostra a interface com o encaixe final e destacada
com um contorno na cor preta o icone Visualizar encaixe e as outras informacdes que
aparecem ao clicar neste botdo: tempo de processamento, largura e comprimento do

tecido e eficiéncia.

Figura 122 - Interface Riscare Listrado com encaixe final

RISCARE - oER

Visualizar._ R . .
5 Aguivo_Edts Encomas Viuslaar Congungdes Auda .
encaixe \#E@ Largura do tecido,
= — Comprimento do tecido e

Eficiéncia

2200 |memvindom ‘ Q] X

Tempo de processamento:

Fonte: a Autora

No proximo capitulo é descrito como ¢é feita a definicdo das etapas no software
Riscare Listrado para o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de

Metropolis-Hastings.

9.2 RISCARE LISTRADO E ALGORITMO DE BUSCA DO MELHOR ENCAIXE
UTILIZANDO O ALGORITMO DE METROPOLIS-HASTINGS

Como mostrado no subcapitulo anterior, o encaixe dos moldes no software
Riscare Listrado exige a definicdo de caracteristicas e restricdes. Algumas dessas etapas
sdo semelhantes as mostradas para o algoritmo com pré-processamento, como a selecéo
dos moldes que serdo colocados no tecido (apresentado no item 9.1.1) e dos pontos de
coincidéncia, possibilidades de rotacdo e quantidade de cada molde (mostrado no item
9.1.3). Porém, a escolha do tipo de listra e tamanho do modulo da listra (item 9.2.1);

assim como a etapa de construcdo do encaixe (9.2.2) sdo diferentes no algoritmo de
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busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings. Para esse

algoritmo também néo € utilizada a etapa de pré-processamento.

9.2.1 Tipo de listra e tamanho do médulo da listra

Apobs a definicdo dos moldes que serdo colocados no tecido, é necessario
escolher o tipo de listra e tamanho do modulo da listra. No algoritmo de busca do
melhor encaixe, aléem da escolha entre listra vertical ou horizontal, empregou-se a
possibilidade de eleger dois tipos de modulos de listra: com uma Unica largura de listra
ou com diferentes larguras de listra®®. Assim, apés clicar no icone Encaixe em tecido
listrado ir4 abrir a caixa de dialogo mostrada na Figura 123. A primeira escolha que o
usuario deve fazer é o tamanho do mdédulo da listra, que é igual ao que foi apresentado
para o algoritmo com pré-processamento. No exemplo da Figura 123 escolheu-se a
listra vertical com tamanho de 10 unidades. A segunda escolha esta relacionada ao tipo
de mddulo da listra, no exemplo optou-se por uma unica largura de listra. Apos essas
definicBes o usuério clica no botdo Ok e o software guarda as informacbes sobre o
padréo do tecido listrado.

Figura 123 - Caixa de didlogo Padrdo do tecido listrado
R Padréo do tecido listrado === <"

Tamanho do médulo do tecido:

Distancia entre o médulo da listra
paralela ao comprimento do tecido 0

I

I I Distancia entre 0 médulo da listra
== paralela a largura do tecido

l

Quantidade de larguras diferentes das listras no médulo:

¥ Uma Unica largura de listra I Mais de uma largura de listra

ok X cancelar

Fonte: a Autora

% 0 algoritmo de encaixe com pré-processamento somente pode ser executado para médulos com uma
Unica largura de listra.
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O proximo passo é clicar no icone Estrutura interna (mostrado na fig. 116) e
definir os pontos de coincidéncia, as possibilidades de rotacdo e a quantidade de
moldes. Essa etapa € feita da mesma forma do que foi apresentado para o algoritmo com
pré-processamento e por esse motivo ndo seré descrita novamente. Apds essa fase clica-
se na aba Area de Encaixe da caixa de dialogo Estrutura Interna. A Figura 124 mostra a

aba Area de Encaixe.

Figura 124 - Caixa de dialogo Estrutura Interna com a aba Area de Encaixe

Tamanho da fase Tamanho da fase
RO de Burn-in de Tteragdes =R =

Moldes [Area de Encae || Importar Dados | Gisfico

Coordenadas da Céda Montar |  Fechar | Montar Encaixe Listrado | I Bumin [500 I |n.y,,¢ae: [2000 l

e

Fonte: a Autora

Na aba Area de Encaixe da caixa de didlogo Estrutura interna ha um espaco para
0 usuario inserir o tamanho das fases de Burn-in e Iteracdes. Apos inserir a quantidade
total de iteracdes deve-se clicar no botdo Montar Encaixe Listrado que ira executar o
algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings
descrito no capitulo 8 do presente trabalho. Apds essa etapa clica-se no icone Visualizar
encaixe para ver o encaixe final na interface. A Figura 125 mostra o encaixe final

utilizando o algoritmo de busca do melhor encaixe.
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Figura 125 - Interface do software Riscare Listrado com encaixe final
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Fonte: a Autora

Dessa forma, foram implementadas duas versdes distintas do software Riscare
Listrado. A primeira para o algoritmo de encaixe com pré-processamento e a segunda
para o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-
Hastings. No proximo capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com as duas

versoes.
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10. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com os encaixes de moldes de
pecas do vestuario no software Riscare Listrado. Estd dividido em trés subcapitulos:
Encaixe dos moldes utilizando o algoritmo com pré-processamento, Encaixe dos moldes
usando o algoritmo de busca do melhor encaixe e Discussdo dos resultados. Como
descrito no capitulo 4 (Metodologia), escolheram-se para a realizagdo dos testes 6

problemas benchmarks da literatura e foi proposto o problema Camisa masculina.

10.1 ENCAIXE DOS MOLDES UTILIZANDO O ALGORITMO COM PRE-
PROCESSAMENTO

Nos testes realizados utilizando o algoritmo de encaixe com pré-processamento,
notou-se que o0 tempo para a execucdo da etapa de pré-processamento com a
possibilidade de rotacdo dos moldes em 180° era demasiadamente elevado. Assim,
apesar do algoritmo ter sido desenvolvido para contemplar essa funcionalidade, optou-
se por realizar os testes sem a possibilidade de rotacdo dos moldes.

A Tabela 4 mostra as eficiéncias em percentual e tempos em segundos obtidos
para diferentes encaixes realizados. Na primeira coluna estdo os nomes dos problemas
que constituem um conjunto de moldes. Na segunda coluna e suas subdivisfes estdo 0s
resultados obtidos para 0 modulo com listra vertical de uma Unica largura de listra e
com tamanho de 10 unidades. Para o médulo com listra vertical sdo mostradas a melhor
eficiéncia encontrada e o tempo de processamento, a média das eficiéncias obtidas com
a meédia também do tempo de processamento. Como citado no capitulo 4, cada
problema foi executado 4 vezes. Como a escolha da primeira pega a ser inserida no
tecido é feita aleatoriamente, dependendo da peca selecionada o encaixe podera ter
diferentes valores de eficiéncia. Assim, a média é a soma aritmética das 4 eficiéncias
registradas divididas por 4. A terceira coluna e suas subdivisdes apresentam também o
resultado da eficiéncia do melhor encaixe (Me) e a media das eficiéncias dos encaixes
(Md), porém para listras horizontais com uma Unica largura de listra e com tamanho de
10 unidades. A melhor eficiéncia encontrada para cada problema, entre os dois modulos
de listra testados, esta destacada em negrito. A melhor média das eficiéncias esta
sublinhada. O problema Camisa masculina so6 foi testado com médulo de listra vertical.
Optou-se por ndo testar o problema para modulo com listra horizontal por essa peca ser

caracteristicamente confeccionada em modulos de listra vertical.
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Tabela 4 — Eficiéncia dos encaixes realizados utilizando o algoritmo com pré-processamento

Listra Vertical 10 Listra Horizontal 10

Problema

Me (%) T (s) Md (%) T(s) Me % T (s) Md (%) T (s)
Albano 72,03 28 70,29 28 73,90 24 71,65 24
Dagli 71,41 55 68,60 54 66,35 85 63,28 86
Mao 55,53 923 53,28 889 61,18 284 55,96 282
Marques 69,98 1 67,67 1 77,01 6 72,94 6
Shirts 78,02 75 77,04 75 79,37 10 79,28 10
Trousers | 74,17 1209 71,34 1194 78,40 55 74,93 57
Camisa 74,41 18 74,34 19 NA? NA NA NA
masculina

1 = Néo se aplica (NA).
Fonte: a Autora

A Tabela 4 apresenta um total de 7 problemas. Desses, o problema Camisa
masculina s6 foi testado para modulo de listra vertical. Dos 6 problemas restantes, cinco
apresentaram melhores eficiéncias em maodulos de listra horizontal, enquanto apenas o
problema Dagli obteve melhor eficiéncia em mddulo de listra vertical. O problema
Dagli e Marques foram os Gnicos que apresentaram tempo de processamento menor em
modulo de listra vertical.

As Figuras 126, 127, 128, 129, 130, 131 e 132 mostram a interface do software
Riscare Listrado com o encaixe dos problemas da Tabela 4 que obtiveram as melhores
eficiéncias utilizando o algoritmo de encaixe com pré-processamento. Nas figuras é
possivel obter as informacdes do comprimento, eficiéncia (Aproveitamento) e o tempo
de processamento alcancado. Os valores referentes ao comprimento e eficiéncia estdo
no lado direito superior da interface, dentro da Aba Propriedades do Encaixe. Enquanto
que 0 tempo necessario para o encaixe esta na parte direita inferior na Barra de Status.

Em todas as figuras a localizacdo do inicio do mddulo da listra é representada
por uma linha de espessura fina na cor vermelha. A linha de cor vermelha marca a
repeticio do modulo. E importante ndo confundir essa linha com o médulo em si, que
pode ter diferentes listras com cores distintas dependendo do tipo do mddulo, se possui

uma unica largura de listra ou diferentes larguras (ver capitulo 6).
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Figura 126 - Encaixe problema Albano com algoritmo com pré-processamento para listra horizontal
R RISCARE -3

Amquive  Editer Encabar Visualizar Configurages  Ajuda

FMEE =7

Largura l
El
Comprimento 368 a
Aprovetamento  [0,739081540 | {5
Moldes encaixados
rea
Perimetro %
- . 27 + 28 . |Rend.Consumo g
L L Rend Peso 2
8
x
3 ok K cancelar n
7 -
. P ajuda 3
]
=]
<]
3
o
: o
2
- 8
. x
?
0]
=] A
] —
-3 P
(91.3: 0.0529) Bem-Vindo 11! Clique para saber informacées sobre o encaixe ‘ Q Q Q"jl 00:00:24 IﬁH D @| |

Fonte: a Autora

Figura 127 - Encaixe problema Dagli com algoritmo com pré-processamento para listra vertical
R RISCARE -

Arquive Editar Encaiar Visualizar Configuragdes Ajuda

>l EEH = 7

Largura

Comprimento 225
Aprovetamento |0,714134709

Moldes encaixados

|

)

3

¥

2

- 8

Area

Perimetro. %

21 .22 0 23 1 24+ 25 + 26 27 . 28 J |Rend.Consumo o
[ e e e e e P z
ol

%

" Ok K cancetar T

el

F Ajuda 3

1-91d SOPEQ

o 3

(286:7.28) Bem-Vindo ! Clique para saber informagéies sobre o encaixe

QAR Y

Fonte: a Autora



198

Figura 128 - Encaixe problema Mao com algoritmo com pré-processamento para listra horizontal
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Figura 129 - Encaixe problema Marques com algoritmo com pré-processamento para listra horizontal
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Figura 130 - Encaixe problema Shirts com algoritmo com pré-processamento para listra horizontal
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Figura 131 - Encaixe problema Trousers com algoritmo com pré-processamento para listra horizontal

Editer Encaper Visuclizar Configuragées  Ajuda

i ? [L_lae Largura B
bl
= Comprimenta 626 3
22 Aprovetamento  |0,784090809 | {8
2 22 Moldes encaixados.
44 122 Area a
PR
Perimetro &
8
o 1.2 3 4.5 67 2 .23 . 24 25 Rend Consumo. )
L I i L L L L L L Rend Peso H
5
5
Area de Encai
3 I —] oK XK cancelar n
. =[] :
rjf' F Ajuda [
~3 I,L
= il
. ) i
, e T 8
: ]
) N }_] 5
o] (S 0 e B B 3
-y == 5
»]
2]
21 1o
2
-3 P
s}
(265:91) Bem-Vindo Clique para saber informagdes sobre o encane | Gy @ @

Fonte: a Autora



200

Figura 132 - Encaixe problema Camisa masculina com algoritmo com pré-processamento para listra
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10.2 ENCAIXE DOS MOLDES USANDO O ALGORITMO DE BUSCA DO
MELHOR ENCAIXE

Para o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings estabeleceram-se trés grupos de manipulacdo para as fases de
Burn-in e Iterac6es. Assim, foram definidos: Burn-in = 50 e Iteragdes = 200 (Grupo 1);
Burn-in = 500 e Iteragdes = 2.000 (Grupo 2) e Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000
(Grupo 3). Os mesmos problemas apresentados no subcapitulo anterior foram testados
para listras verticais e horizontais com mddulos de uma Unica largura de listra e
diferentes larguras de listra. Para todos os testes o tamanho do mddulo foi definido em
10 unidades. S&o apresentadas 4 tabelas que contemplam os resultados obtidos nas
combinac0es entre listras verticais e horizontais com modulos com uma Unica largura de
listra e modulos com diferentes larguras de listra. Todos os problemas foram executados
4 vezes.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos para listras verticais com médulo de
uma Unica largura de listra. A primeira coluna apresenta os problemas de encaixe. A
segunda coluna e suas subdivisdes mostram as melhores eficiéncias (Me), em
percentual, encontradas com o tempo de processamento em segundos (T), a média das

eficiéncias (Md) com a média do tempo e a pior eficiéncia (Pe) com o tempo de
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processamento para a fase de Burn-in = 50 e Iteragdes = 200. A terceira e quarta colunas
e suas subdivisdes apresentam as mesmas informacdes da segunda, porém para as fases
de Burn-in = 500 e Iteragbes = 2.000 e Burn-in = 1.000 e Iteragbes = 4.000,
respectivamente. A melhor eficiéncia encontrada entre os trés grupos de manipulagdo
das fases de Burn-in e Iteracbes estd destacada em negrito, a melhor média das
eficiéncias esta sublinhada e a pior eficiéncia esta sublinhada com linha tracejada.

A Tabela 6 mostra os resultados alcancados para listras horizontais com médulo
de uma unica largura de listra. A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos para listras
verticais com modulo com diferentes larguras de listra. A Tabela 8 apresenta 0s
resultados alcancados para listras horizontais com modulo de diferentes larguras de

listra. A divisdo das Tabelas 6, 7 e 8 é igual a divisdo descrita para a Tabela 5.
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Tabela 5 - Encaixes realizados no Riscare Listrado utilizando o algoritmo de busca do melhor encaixe para médulo com listra vertical de uma Unica largura de listra

Burn-in =50 IteracBes = 200 Burn-in =500 lItera¢des = 2.000 Burn-in = 1.000 Iteracdes = 4.000
Problema - T Tmd [T [Pe [T |Me [T Md [T [Pe |T |Me [T Md [T [Pe [T

%) |6 (%) [ | () [ | %) ©) (%) 6 1% |6 [(*) ©) (%) ) [*) | ()
Albano 79,34 | 66 77,00 | 67 75,40 | 67 78,91 676 78,32 700 | 76,87 | 722 | 79,28 1359 78,72 1364 | 78,18 | 1326
Dagli 75,40 | 74 | 73,21 |74 | 7102 |75 |7599 | 752 74,86 | 756 | 73,98 | 757 | 75,40 | 1580 | 75,04 | 1593 | 74,46 | 1482
Mao 70,84 |86 |69,10 | 81 | 67,79 |81 |71,00 | 829 70,71 | 835 | 7030|836 |[71,96 | 1658 | 7093 | 1725 70,34 | 1706
Marques | 78,21 | 64 77,44 | 64 76,01 | 65 79,33 685 78,30 688 | 77,46 | 684 | 81,57 1388 80,02 1371 | 78,41 | 1370
Shirts 77,40 | 148 | 76,85 | 147 | 76,53 | 152 | 77,67 1466 77,54 1483 | 77,45 | 1469 | 78,49 3440 77,89 3299 | 77,34 | 3114
Trousers | 78,25 | 161 | 77,06 | 159 | 75,95 | 158 | 80,25 1620 79,46 1673 | 78,29 | 1632 | 79,74 3283 79,19 3524 | 78,83 | 3333
Camis;i_ 77,08 | 38 75,52 | 35 7450 | 34 77,88 376 77,33 369 | 76,27 | 362 | 78,15 727 77,90 727 | 77,78 | 770
masculina

Fonte: a Autora

Tabela 6 - Encaixes realizados no Riscare Listrado utilizando o algoritmo de busca do melhor encaixe para mddulo com listra horizontal de uma Unica largura de

Burn-in =50 IteracBes = 200 Burn-in =500 Itera:;;;gaz 2.000 Burn-in = 1.000 Iterac6es = 4.000
Problema Fu e T Tmd [T [Pe [T [Me [T Md [T [Pe [T |[Me [T Md [T [Pe [T

(%) ) [) [(5) [ (%) () | (%) (s) (%) 6 | [ | (s) ) |5 [ [()
Albano 77,08 | 61 76,90 | 62 76,68 | 63 79,22 689 77,43 | 689 | 76,53 | 628 | 78,87 1255 77,84 | 1280 | 76,81 | 1267
Dagli 71,73 | 65 69,51 | 66 68,83 | 67 71,82 685 71,30 | 677 | 70,74 | 681 | 72,08 1363 71,84 | 1357 | 71,67 | 1351
Mao 71,25 | 75 69,26 | 74 68,08 | 75 72,97 760 70,92 | 764 | 69,72 | 765 | 71,27 1536 70,85 | 1533 | 69,70 | 1530
Marques | 74,78 | 61 72,57 | 62 71,18 | 63 77,07 624 75,42 643 | 74,84 | 691 | 78,53 1252 75,98 | 1323 | 74,83 | 1417
Shirts 78,24 | 104 | 76,96 | 107 | 76,54 | 108 | 80,37 1131 79,07 | 1158 | 78,36 | 1132 | 78,76 | 2261 78,70 | 2274 | 78,70 | 2254
Trousers | 77,75 133 | 77,14 | 135 | 75,98 | 137 | 79,42 1373 77,92 1441 | 77,41 | 1396 | 80,24 2795 78,85 | 2783 | 78,39 | 2783

Fonte: a Autora
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Tabela 7 - Encaixes realizados no Riscare Listrado utilizando o algoritmo de busca do melhor encaixe para médulo com listra vertical com diferentes larguras de

listra
Burn-in =50 IteracBes = 200 Burn-in =500 Itera¢des = 2.000 Burn-in = 1.000 IteracGes = 4.000
Problema =G =T+ Md [T [Pe [T |Me [T Md [T |Pe [T [Me |T Md | T |Pe |T

(%) ) | (%) 6) | | () | (%) (s) (%) G (%) [(5 |(%) () ) | [(0) [(8)

Albano 76,03 | 74 75,30 |68 | 7454 |66 | 7753 | 735 7713 | 725 | 76,86 | 716 | 79,60 | 1401 | 78,06 | 1405 | 77,25 | 1436

Dagli 76,08 | 74 7431 |73 | 7243 |73 | 7588 | 746 7535 | 744 | 7439 | 749 [ 7562 | 1884 | 75,43 | 1705 | 75,25 | 1807
Mao 70,20 | 80 68,55 |80 |6747 (81 |7221 |835 71,31 | 824 | 7023|825 (7319 | 1639 | 72,31 | 1642 | 70,56 | 1646
Marques | 79,52 | 68 76,26 |68 | 7456 |71 |7911 | 641 78,48 | 667 | 77,66 | 675 |[80,61 | 1287 | 79,87 | 1292 | 79,34 | 1287
Shirts 80,05 | 162 79,01 | 157 | 78,37 | 157 | 80,11 | 1644 | 79,43 | 1728 | 78,84 | 1695 | 80,41 | 2795 | 80,05 | 2883 | 79,74 | 2993
Trousers | 77,56 | 159 76,60 | 155 | 75,16 | 156 | 80,12 | 1606 | 78,67 | 1596 | 77,77 | 1591 | 80,47 | 3189 | 79,56 | 3315 | 78,37 | 3433

~
oo
o
]

Camisa 77,74 | 34 76,71 |33 | 7514 |34 | 78,26 | 351 77,88 | 354 | 77,32 | 346 | 78,65 | 674 \ 682 | 77,53 | 687
masculina

Fonte: a Autora

Tabela 8 - Encaixes realizados no Riscare Listrado utilizando o algoritmo de busca do melhor encaixe para mddulo com listra horizontal com diferentes larguras de

listra
Burn-in =50 IteracBes = 200 Burn-in =500 Iteracdes = 2.000 Burn-in = 1.000 Iterac6es = 4.000
Problema o017 Tma [T [Pe [T [Me [T Md [T [Pe [T [Me [T Md [T [Pe [T

(%) ©) | (%) ©) [ (%) | () [ (%) (©) (%) 6 (%) 16 | *) ©) ) 1 1) |6

Albano 80,31 | 66 77,52 64 7567 |66 | 7872 | 639 78,29 | 644 | 78,06 | 654 (80,40 | 1270 | 79,76 | 1269 | 78,40 | 1270

Dagli 72,08 |69 70,46 68 6947 |70 | 7329 | 698 72,04 | 732 | 70,37 | 708 | 73,44 | 1408 | 73,20 | 1483 | 72,57 | 1522
Mao 69,70 | 75 69,18 76 67,73 | 77 | 69,78 | 765 69,76 | 770 | 69,75 | 773 | 73,04 | 1544 | 71,65 | 1555 | 69,75 | 1533

Marques | 76,75 | 61 75,18 61 7290 |61 | 77,18 | 609 76,81 | 629 | 76,64 | 614 (78,92 | 1366 | 77,37 | 1269 | 76,84 | 1229

Shirts 79,31 | 105 | 78,28 106 | 77,48 | 106 | 79,71 | 1108 | 79,57 | 1138 | 79,46 | 1109 | 79,65 | 2322 | 79,27 | 2485 | 78,41 | 2610

Trousers | 78,89 | 135 | 77,45 132 | 76,23 | 129 | 79,95 | 1470 | 78,88 | 1390 | 77,94 | 1368 | 80,38 | 3098 | 79,39 | 2903 | 78,26 | 2972

Fonte: a Autora
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As Figuras 133, 137, 141, 145, 149, 153 e 157 mostram 0 encaixe no Riscare
Listrado dos problemas da Tabela 5 que apresentaram melhor eficiéncia. Nas figuras é
possivel verificar as informacbes do comprimento, eficiéncia (Aproveitamento) e o

tempo de processamento.

Figura 133 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Albano para médulo com listra vertical e uma
Unica largura de listra
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o e Fonte: a Aljfdré

As trés figuras que estdo abaixo das imagens dos encaixes mostram os gréaficos
do valor de eficiéncia média para os trés grupos de manipulacdo das fases de Burn-in e
Iteracdes. Para o problema de encaixe Albano (fig. 133), a Figura 134 apresenta o valor
de eficiéncia média para Burn-in 50 e Iteragdes 200 (Grupo 1). A Figura 135 exibe 0
valor de eficiéncia média para Burn-in 500 e IteracGes 2.000 (Grupo 2), enquanto a
Figura 136 mostra o valor de eficiéncia média para Burn-in 1.000 e Iterac6es 4.000
(Grupo 3). Como cada problema foi rodado quatro vezes, os graficos apresentam quatro
curvas representativas, identificadas pelas cores: azul, ocre, vermelho e verde. Para cada
cor tambem € mostrado o valor esperado para o problema ao final da execucdo do
algoritmo. Através dos graficos é possivel perceber os pontos de convergéncia para 0s
diferentes problemas. As Figuras 138, 139, 140, 142, 143, 144, 146, 147, 148, 150, 151,
152, 154, 155, 156, 158, 159 e 160, revelam para cada um dos problemas de encaixe,
respectivamente, o comportamento do algoritmo nos trés grupos de manipulacdo das

fases de Burn-in e Iteracdes.
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Figura 134 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Iteragdes = 200 para o
problema Albano com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 135 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Iteragdes = 2.000 para o
problema Albano com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 136 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iterac6es = 4.000 para o
problema Albano com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Comparando os gréaficos das Figuras 134, 135 e 136 observa-se que, a0 aumentar
0 numero de iteragdes, os valores de eficiéncia média vao ficando cada vez mais
parecidos. Quando os valores de eficiéncia média tornam-se muito semelhantes ha a
convergéncia da cadeia. ApOs a convergéncia da cadeia, 0 aumento no numero de
iteragdes ndo muda significativamente a diferenca entre os valores de eficiéncia média.
Ao final das iteracdes obtém-se o valor esperado de eficiéncia, calculado pela Equacéo
2 mostrada no subcapitulo 3.5. A convergéncia e a estabilidade entre as diferentes
execucdes do algoritmo sdo a principal caracteristica das Cadeias de Markov Monte
Carlo. Apesar da quantidade de iteracGes apds a convergéncia da cadeia ndo alterar
significativamente o valor esperado de eficiéncia, 0 mesmo ndo é verdadeiro para a
busca do encaixe com a melhor eficiéncia. O aumento no nimero de iteracGes permite
uma maior possibilidade de encontrar melhores eficiéncias. Porém, isso nem sempre
ocorre, como pode ser observado nas Tabelas 5, 6, 7 e 8. Quando o0 aumento do niumero
de iteragBGes consegue uma melhor eficiéncia, a variagdo na diferenca entre os valores
encontrados apos a convergéncia da cadeia tende a ser pequena. Essas diferencas entre
os valores das eficiéncias encontradas com diferentes quantidades de iteracbes séo

analisadas no subcapitulo 10.3.
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Figura 137 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Dagli para médulo com listra vertical e uma Unica
largura de listra
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Figura 138 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Itera¢des = 200 para o
problema Dagli com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 139 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Itera¢des = 2.000 para o
problema Dagli com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 140 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000 para o
problema Dagli com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra

" Valor esperado
~~ Valor esperado

Valor esperado

I

Valor esperado =

65,17%
65,02%
65,09%
65,06%

0 200 400 660 800 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2.000
lteracdes

Fonte: a Autora

2200 2400 2600 2800  3.000

3.200 3.400 3.600 3.800



209

Figura 141 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Mao para médulo com listra vertical e uma Unica
largura de listra
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Figura 142 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Itera¢des = 200 para o
problema Mao com médulo com listra vertical e uma Gnica largura de listra
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Figura 143 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Itera¢des = 2.000 para o
problema Mao com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 144 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000 para o
problema Mao com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 145 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Marques para mddulo com listra vertical e uma
Unica largura de listra
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Figura 146 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Itera¢des = 200 para o
problema Marques com modulo com listra vertical e uma Unica Iargura de Ilstra
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Figura 147 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Itera¢des = 2.000 para o

problema Marques com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 148 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4
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problema Marques com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 149 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Shirts para médulo com listra vertical e uma Unica
largura de listra
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Figura 150 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Iteragdes = 200 para 0
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Figura 151 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Itera¢des = 2.000 para o
problema Shirts com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 152 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000 para o
problema Shirts com modulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 153 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Trousers para médulo com listra vertical e uma

Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 154 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Itera¢des = 200 para o
problema Trousers com modulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 155 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Iteragdes = 2.000 para o
problema Trousers com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 156 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000 para o
problema Trousers com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 157 — Encaixe no Riscare Listrado do problema Camisa masculina para médulo com listra vertical
e uma Unica largura de listra
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Figura 158 — Gréfico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 50 e Itera¢des = 200 para o
problema Camisa masculina com médulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Figura 159 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 500 e Iterac6es = 2.000 para o
problema Camisa masculina com moédulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 160 — Grafico do valor de eficiéncia média das fases Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000 para o
problema Camisa masculina com moédulo com listra vertical e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

As Figuras 161, 162, 163, 164, 165 e 166 mostram o encaixe no Riscare Listrado
dos problemas da Tabela 6 que apresentaram melhor eficiéncia. Para os problemas da

Tabela 6 usou-se um mdédulo de listra horizontal com uma Unica largura de listra e
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tamanho de 10 unidades. O problema da camisa masculina ndo foi executado para listras
horizontais, uma vez que essa peca do vestuario é predominantemente confeccionada

em tecidos com listras verticais.

Figura 161 — Encaixe problema Albano para médulo com listra horizontal e uma Gnica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 162 — Encaixe problema Dagli para médulo com listra horizontal e uma Unica largura de listra
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Figura 163 — Encaixe problema Mao para médulo com listra horizontal e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

Figura 164 — Encaixe problema Marques para médulo com listra horizontal e uma Unica largura de listra
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Figura 165 — Encaixe problema Shirts para modulo com listra horizontal e uma Unica largura de listra
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Figura 166 — Encaixe problema Trousers para médulo com listra horizontal e uma Unica largura de listra
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Fonte: a Autora

As Figuras 167, 168, 169, 170, 171, 172 e 173 mostram 0 encaixe no Riscare
Listrado dos problemas da Tabela 7 que apresentaram melhor eficiéncia. Para os
problemas da Tabela 7 usou-se um modulo de listra vertical com diferentes larguras de

listra e tamanho de 10 unidades.
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Figura 167 — Encaixe problema Albano para médulo com listra vertical e diferentes larguras de listra
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Fonte: a Autora

Figura 168 — Encaixe problema Dagli para médulo com listra vertical e diferentes larguras de listra
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Figura 169 — Encaixe problema Mao para mddulo com listra vertical e diferentes larguras de listra
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Figura 170 — Encaixe problema Marques para médulo com listra vertical e diferentes larguras de listra
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Figura 171 — Encaixe problema Shirts para médulo com listra vertical e diferentes larguras de listra
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Figura 172 — Encaixe problema Trousers para médulo com listra vertical e diferentes larguras de listra
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Figura 173 — Encaixe problema Camisa masculina para médulo com listra vertical e diferentes larguras de
listra
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As Figuras 174, 175, 176, 177, 178 e 179 mostram o encaixe no Riscare Listrado
dos problemas da Tabela 8 que apresentaram melhor eficiéncia. Para os problemas da
Tabela 8 usou-se um mddulo de listra horizontal com diferentes larguras de listra e

tamanho de 10 unidades.

Figura 174 — Encaixe problema Albano para modulo com listra horizontal e diferentes larguras de listra
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Figura 175 — Encaixe problema Dagli para médulo com listra horizontal e diferentes larguras de listra
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Figura 176 — Encaixe problema Mao para médulo com listra horizontal e diferentes larguras de listra
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Figura 177 — Encaixe problema Marques para modulo com listra horizontal e diferentes larguras de listra
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Figura 178 — Encaixe problema Shirts para modulo com listra horizontal e diferentes larguras de listra
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Figura 179 — Encaixe problema Trousers para modulo com listra horizontal e diferentes larguras de listra
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Fonte: a Autora

Assim, este subcapitulo apresentou os resultados obtidos no software Riscare
Listrado com o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings. O préximo subcapitulo discute os resultados obtidos e faz uma
comparacdo com o0s melhores resultados publicados na literatura para o encaixe de

pecas em materiais lisos.

10.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O presente trabalho apresentou dois algoritmos que foram desenvolvidos para o
problema de colocacdo dos moldes sobre tecidos listrados: algoritmo de encaixe com
pré-processamento e algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings. Os resultados obtidos pelos dois algoritmos foram apresentados
nos subcapitulos anteriores. A Tabela 9 faz uma comparacdo entre as melhores
eficiéncias obtidas entre os dois algoritmos para os problemas testados. Para selecionar
a melhor eficiéncia néo foi feita distin¢éo entre o tipo de listra, se horizontal ou vertical,
com uma Unica largura ou com larguras diferentes de listra no médulo.

A Tabela 9 apresenta na primeira coluna os problemas testados, na segunda
coluna e suas subdivisdes a melhor eficiéncia (em percentual) com o tempo (em
segundos) utilizado pelo algoritmo de encaixe com pré-processamento, na terceira

coluna e suas subdivisbes esta a melhor eficiéncia com o tempo empregado pelo
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algoritmo de busca do melhor encaixe. Para cada um dos problemas estd destacada em

negrito a melhor eficiéncia obtida entre os dois algoritmos testados.

Tabela 9 - Melhores eficiéncias obtidas pelos dois algoritmos apresentados

Problema | Algoritmo de encaixe com pré- | Algoritmo de busca do melhor
processamento (EPP) encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings (BMEMH)
Melhor Eficiéncia (%) | Tempo (s) | Melhor Eficiéncia (%) | Tempo (s)
Albano 73,90 24 80,40 1270
Dagli 71,41 55 76,08 74
Mao 61,18 284 73,19 1639
Marques 77,01 6 81,57 1388
Shirts 79,37 10 80,41 2795
Trousers 78,40 55 80,47 3189
Camisa 74,41 18 78,65 680
masculina

Fonte: a Autora

Como ¢é possivel observar na Tabela 9, o algoritmo de busca do melhor encaixe
alcancou eficiéncias melhores do que o algoritmo de encaixe com pré-processamento
para todos os problemas testados. Quando os testes foram iniciados isso ja era esperado,
uma vez que para os testes com o algoritmo de busca do melhor encaixe permitiu-se
rotacdo dos moldes em 180° o que ndo ocorreu no algoritmo de encaixe com pré-
processamento. Em alguns casos, como o problema Mao, a diferenca entre as
eficiéncias encontradas pelos dois algoritmos foi significativa. Porém, em outras
situacBes, como em Shirts a diferenca entre as eficiéncias foi menor.

Apesar das eficiéncias do algoritmo de busca do melhor encaixe serem
melhores, o tempo de processamento também ¢é maior. E importante destacar que o
tempo da fase de pré-processamento ndo foi computado no calculo do encaixe do
algoritmo com essa fase.

A Tabela 10 compara as melhores eficiéncias obtidas (Me) entre o algoritmo de
busca do melhor encaixe em tecidos listrados com os melhores resultados, das
referéncias, publicados na literatura em tecidos lisos. Para o algoritmo de busca do
melhor encaixe sdo apresentadas a melhor eficiéncia, o tempo de processamento (T), 0
tipo do modulo de listra e 0 grupo de manipulacéo dos valores das fases de Burn-in e
Iteracbes em que a melhor eficiéncia foi encontrada. Para a referéncia da literatura é

apresentada a melhor eficiéncia e o tempo de processamento. Mais informacGes sobre
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0s autores e os trabalhos que compdem as referéncias da literatura, assim como outros

dados, foram mostradas no subcapitulo 3.4.10 deste trabalho.

Tabela 10 - Comparaco entre as eficiéncias obtidas com o algoritmo de busca do melhor encaixe e as
eficiéncias publicadas na literatura

Algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o Referéncia da
algoritmo de Metropolis-Hastings literatura Diferenca
Problema Me(%) T (s) Tipo do Fase Burn-in Me (%) T(s) de
mddulo de Bl)e eficiéncia
listra Iteragdes (IT)
Albano 80,40 1270 Horizontal Bl =1.000 89,58 1200 -9,18
Diferentes IT =4.000
larguras
Dagli 76,08 74 Vertical Bl =50 89,51 1200 -13,43
Diferentes IT =200
larguras
Mao 73,19 1639 Vertical Bl =1.000 85,44 1200 -12,25
Diferentes IT =4.000
larguras
Marques | 81,57 1388 Vertical Bl =1.000 90,59 1200 -9,02
Uma  dnica | IT =4.000
largura
Shirts 80,41 2795 Vertical Bl =1.000 88,96 1200 - 8,55
Diferentes IT =4.000
larguras
Trousers | 80,47 3189 Vertical Bl =1.000 91,00 1200 - 10,53
Diferentes IT =4.000
larguras
Camisa 78,65 680 Vertical Bl =1.000 NA NA NA
masculina Diferentes IT =4.000
larguras

Fonte: a Autora

Através da ultima coluna é possivel constatar que as diferencas entre as
eficiéncias obtidas pelo algoritmo proposto e os resultados publicados na literatura
concentram-se em torno de 10%. Aldrich (2014) cita o valor de eficiéncia acima de 80%
como o esperado pelos fabricantes para a confeccdo de roupas em tecidos lisos. Dos sete
problemas testados quatro conseguiram valores superiores a 80% para tecidos listrados,
dois valores entre 75% e 80% e um valor entre 70% e 75%.

A pior eficiéncia encontrada foi de 73,19% para o problema Mao. Mesmo esse
sendo o pior resultado ele ainda encontra-se acima da faixa de 65% a 70% de eficiéncia
citada por Araujo (1996) como esperado para tecidos com estampa.

Em relacdo aos tempos de processamento apresentados na Tabela 10 nota-se
uma semelhanca nos valores obtidos pelo algoritmo de busca do melhor encaixe quando

comparado a referéncia da literatura para os problemas Albano, Mao e Marques. Os
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problemas Dagli e Camisa masculina quando executados no algoritmo de busca do
melhor encaixe tiveram tempos bem inferiores. Enquanto os problemas Shirts e
Trousers obtiveram tempos superiores de processamento.

Os dados da Tabela 10 mostram os tempos obtidos das melhores eficiéncias
encontradas com o algoritmo de busca do melhor encaixe. Porém, também foram
conseguidos outros resultados de eficiéncias muito semelhantes aos apresentados na
Tabela 10 e com tempo de processamento inferior (publicados nas Tabelas 5, 6, 7 e 8).
Assim, analisa-se a seguir os resultados e as diferencas, entre eficiéncia e tempo de
processamento, obtidas pelos trés grupos de manipulacdo das fases de Burn-in e
Iteracdes do algoritmo de busca do melhor encaixe.

Para entender as diferencas alcancadas entre os trés grupos de manipulagdo
construiu-se a Tabela 11. A Tabela 11 apresenta as melhores eficiéncias seguidas da
indicacdo do grupo de manipulacdo onde foi obtida. Essas informacdes sdo mostradas
para cada tipo de modulo de listra testado: vertical ou horizontal, com uma Unica largura
de listra ou com diferentes larguras de listra. Assim, a Tabela 11 esté& dividida em cinco
colunas. Na primeira coluna sdo descritos 0s problemas e nas quatro colunas restantes
os dados obtidos (melhor eficiéncia e grupo de manipulacdo) para os diferentes tipos de
modulo de listra. Como citado anteriormente, o grupo 1 corresponde aos valores de
Burn-in = 50 e Iteragdes = 200, o grupo 2 os valores de Burn-in = 500 e IteracGes =
2.000 e grupo 3 os valores de Burn-in = 1.000 e Iteragdes = 4.000. Foi destacada em

negrito a melhor eficiéncia obtida entre os diferentes mddulos de listra.

Tabela 11 - Melhores eficiéncias obtidas para os diferentes tipos de modulo de listra

Problema Modulo vertical com | Médulo horizontal | Médulo vertical | Mddulo horizontal
uma Unica largurade | com uma Unica | com diferentes | com diferentes
listra largura de listra larguras de listra larguras de listra
Me (%) Grupo Me (%) Grupo | Me (%) Grupo | Me (%) Grupo
Albano 79,34 1 79,22 2 79,60 3 80,40 3
Dagli 75,99 2 72,08 3 76,08 1 73,44 3
Mao 71,96 3 72,97 2 73,19 3 73,04 3
Marques 81,57 3 78,53 3 80,61 3 78,92 3
Shirts 78,49 3 80,37 2 80,41 3 79,71 2
Trousers 80,25 2 80,24 3 80,47 3 80,38 3
Camisa 78,15 3 NA NA 78,65 3 NA NA
masculina

Fonte: a Autora
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Na Tabela 11 é possivel verificar que foram encontradas as melhores eficiéncias
para grupos diferentes das fases de Burn-in e IteracGes. Ao total sdo 26 resultados de
eficiéncias relacionados a grupos de valores das fases de Burn-in e IteragcBes. O gréfico
da Figura 180 apresenta uma divisdo dos resultados com as melhores eficiéncias pelos

grupos de manipulacdo do algoritmo de busca do melhor encaixe.

Figura 180 - Grafico com percentual de eficiéncias por grupo de valores das fases de Burn-in e lterac6es

mBI=50 IT=200
W Bl =500 IT=2.000

69% BI=1.000 IT =4.000

Fonte: a Autora

Através do grafico da Figura 180 é possivel constatar que o grupo 3 obteve
predominantemente as melhores eficiéncias, seguido pelo grupo 2. O grupo 1 foi 0 que
percentualmente apresentou menos eficiéncias que conseguiram ser as melhores entre
todas encontradas.

Com o objetivo de melhor visualizar as diferencas obtidas entre os trés grupos de
manipulacdo das fases de Burn-in e IteragcGes construiram-se mais quatro novas tabelas.
A Tabela 12 apresenta quatro colunas. Na primeira coluna estdo os problemas testados e
nas outras trés colunas os trés grupos de manipulacdo dos valores das fases de Burn-in e
Iteracbes. A melhor eficiéncia obtida para cada problema (apresentada na segunda
coluna da Tabela 11) foi definida como Referéncia. Nos dois grupos de manipulagéo
restantes, que nao obtiveram a melhor eficiéncia, sdo descritas a diferenca entre o valor
de referéncia e o valor obtido por aquele determinado grupo. O mesmo € feito com o
tempo, quando o tempo de processamento foi menor, apresenta-se com o sinal negativo
0 quanto ele foi menor. Quando o tempo de processamento foi maior, apresenta-se com
sinal positivo a diferenga do tempo. Dessa forma a Tabela 12 apresenta as diferencas
entre as melhores eficiéncias obtidas e o tempo de processamento mostrado

anteriormente na Tabela 5 para médulo vertical com uma Unica largura de listra.
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Tabela 12 - Diferenca das eficiéncias e tempos obtidos para médulo vertical com uma Unica largura de

listra

Problema Bl =50 IT=200 Bl =500 I1T=2.000 Bl =1.000 IT=4.000

Diferenca T(s) Diferenca T(s) Diferenca T (s)

eficiéncia eficiéncia eficiéncia

(%) (%) (%)
Albano Referéncia | Referéncia | - 0,43 +611 - 0,06 + 1293
Dagli -0,59 - 678 Referéncia | Referéncia | - 0,59 + 841
Mao -1,12 - 1572 - 0,96 - 829 Referéncia | Referéncia
Marques - 3,36 - 1324 - 2,24 - 703 Referéncia | Referéncia
Shirts -1,09 - 3292 -0,82 - 1974 Referéncia | Referéncia
Trousers -2 - 1459 Referéncia | Referéncia | - 0,51 + 1663
Camisa -1,07 - 678 -0,27 - 340 Referéncia | Referéncia
masculina

Fonte: a Autora

A Tabela 13 esta dividida da mesma forma que a Tabela 12, porém apresenta 0s

resultados das diferencas entre as melhores eficiéncias obtidas e o tempo de

processamento mostrado anteriormente na Tabela 6 para modulo horizontal com uma

Unica largura de listra. Os valores de referéncia da Tabela 13 s&o mostrados também na

terceira coluna da Tabela 11.

Tabela 13 - Diferenca das eficiéncias e tempos obtidos para mddulo horizontal com uma Unica largura de

listra

Problema Bl =50 IT=200 Bl =500 IT=2.000 Bl =1.000 IT=4.000

Diferenca Tempo (s) | Diferenga Tempo (s) | Diferenga Tempo (s)

eficiéncia eficiéncia eficiéncia

(%) (%) (%)
Albano -2,14 - 628 Referéncia | Referéncia | - 0,35 + 566
Dagli -0,35 - 1298 - 0,26 -678 Referéncia | Referéncia
Mao -1,72 - 685 Referéncia | Referéncia | -1,7 + 776
Marques -3,75 -1191 -1,46 - 628 Referéncia | Referéncia
Shirts -2,13 - 1027 Referéncia | Referéncia | -1,61 +1130
Trousers -2,49 - 2662 -0,82 - 1422 Referéncia | Referéncia

Fonte: a Autora

A Tabela 14 também esta dividida da mesma forma que a Tabela 12. Mostra 0s

resultados das diferencas entre as melhores eficiéncias obtidas e o tempo de

processamento apresentado anteriormente na Tabela 7 para mddulo vertical com

diferentes larguras de listra. Os valores de referéncia da Tabela 14 sdo mostrados

também na quarta coluna da Tabela 11.
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Tabela 14 - Diferenca das eficiéncias e tempos obtidos para mddulo vertical com diferentes larguras de

listra

Problema Bl =50 IT=200 Bl =500 I1T=2.000 Bl =1.000 IT=4.000

Diferenca Tempo (s) | Diferenca Tempo (s) | Diferenca Tempo (s)

eficiéncia eficiéncia eficiéncia

(%) (%) (%)
Albano - 3,57 - 1327 - 2,07 - 666 Referéncia | Referéncia
Dagli Referéncia | Referéncia | - 0,2 +672 -0,46 + 1810
Mao -2,99 - 1559 - 0,98 - 804 Referéncia | Referéncia
Marques -1,09 -1219 -15 - 646 Referéncia | Referéncia
Shirts -0,36 - 2633 -0,3 - 1151 Referéncia | Referéncia
Trousers -2,91 - 3030 -0,35 - 1583 Referéncia | Referéncia
Camisa -0,91 - 646 -0,39 - 329 Referéncia | Referéncia
masculina

Fonte: a Autora

A Tabela 15 também apresenta informacdes semelhantes da Tabela 12. Exibe os
resultados das diferencas entre as melhores eficiéncias obtidas e o tempo de
processamento mostrado anteriormente na Tabela 8 para modulo horizontal diferentes
larguras de listra. Os valores de referéncia da Tabela 15 sdo mostrados também na

quinta coluna da Tabela 11.

Tabela 15 - Diferenca das eficiéncias e tempos obtidos para médulo horizontal com diferentes larguras de

listra

Problema Bl =50 IT=200 Bl =500 IT=2.000 Bl =1.000 IT=4.000

Diferenca Tempo (s) | Diferenga Tempo (s) | Diferenga Tempo (s)

eficiéncia eficiéncia eficiéncia

(%) (%) (%)
Albano - 0,09 - 1204 -1,68 - 631 Referéncia | Referéncia
Dagli -1,36 - 1339 -0,15 -710 Referéncia | Referéncia
Mao - 3,34 - 1469 - 3,26 - 779 Referéncia | Referéncia
Marques -2,17 - 1305 -1,74 - 757 Referéncia | Referéncia
Shirts -0,4 - 1003 Referéncia | Referéncia | - 0,06 + 1214
Trousers -1,49 - 2963 -0,43 - 1628 Referéncia | Referéncia

Fonte: a Autora

Com a construcdo das Tabelas 12, 13, 14 e 15 percebeu-se que as diferencas de
eficiéncia encontradas nos diferentes grupos de manipulacdo das fases de Burn-in e
Iteracbes ndo séo tdo significativas quanto as diferengas de tempo de processamento
computacional. Assim, com o grupo 1 é possivel alcancar eficiéncias semelhantes ao
valor de referéncia, porém com um tempo de processamento muito inferior.

A quantidade de iteracOes das fases de Burn-in e Iteracbes do grupo 2 €
exatamente dez vezes a quantidade do grupo 1. E o nimero de iteragdes das fases de

Burn-in e Iteracdes do grupo 3 é exatamente o dobro do grupo 2. Quando analisadas as
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Tabelas 5, 6, 7 e 8, os valores de tempo obtidos pelos trés grupos de manipulacédo
seguem proporcionalidades semelhantes a quantidade de iteracGes das fases de Burn-in
e Iteracdes. Isso significa que o tempo de processamento do grupo 2 é aproximadamente
dez vezes superior ao do grupo 1. E o tempo de processamento do grupo 3 €
aproximadamente o dobro do grupo 2. Porém, essa relacdo de proporcionalidade nédo
ocorre com as eficiéncias.

Como os valores de referéncia apresentados nas Tabelas 12, 13, 14 e 15
concentram-se no segundo e terceiro grupo, é possivel afirmar, com os dados obtidos
nos testes realizados, que o grupo que apresentou um maior equilibrio entre eficiéncia e
tempo é o segundo, com os valores de Brun-in = 200 e Itera¢cdes = 2.000.

O estudo das relagdes entre eficiéncia e tempo na etapa de encaixe de moldes
obtidos pelo algoritmo de busca do melhor encaixe permite o desdobramento do
trabalho em pesquisas futuras. Assim como, a realizacdo de novos testes para diferentes
problemas.

Dessa forma, apresentaram-se neste capitulo os resultados obtidos com os
problemas testados para os dois algoritmos desenvolvidos. O algoritmo de busca do
melhor encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings alcancou eficiéncias
superiores quando comparado ao algoritmo de encaixe com etapa de pré-processamento.
Quando comparado o algoritmo de busca do melhor encaixe para tecidos listrados com
as referéncias da literatura para tecidos lisos, citadas neste trabalho, o algoritmo de
busca do melhor encaixe apresentou resultados piores. Porém, os valores das eficiéncias
alcancadas com o encaixe em tecidos listrados sdo superiores as recomendadas pela

literatura especializada.
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11. CONCLUSAO

Esta pesquisa esta inserida na grande area de estudos dos problemas de corte e
encaixe. O conjunto de caracteristicas que definem o problema abordado o classifica,
dentro da tipologia proposta por Wéscher, Haubner e Schumann (2007), como Open
Dimension Problem. Pelo problema ser estudado no contexto de desenvolvimento e
producdo de produtos do vestuario, a pesquisa também se relaciona com a area de moda.

H& uma quantidade significativa de trabalhos, citados ao longo desta pesquisa,
na &rea de corte e encaixe, especificos da classificacdo Open Dimension Problem
(GOMES e OLIVEIRA, 2006; BURKE et al., 2010, ELKERAN, 2013). A maioria
dessas publicacdes utiliza de exemplos de moldes da inddstria do vestuario para testar a
eficiéncia das solugOes propostas para o encaixe das pegas.

Por outro lado, na literatura especializada da &rea de moda e vestuario
(FISCHER, 2010; TYLER, 2008; ALDRICH, 2014; TREPTOW, 2007; ARAUJO,
1996; YATES, 1995) ha consenso entre os pesquisadores sobre as restricdes que alguns
tipos de tecido impdem ao processo produtivo, mais especificamente na etapa de
encaixe dos moldes. Um exemplo dessa situagdo, assunto da presente pesquisa, séo as
restricdes do encaixe dos moldes sobre tecidos listrados. Neste tipo de tecido ha a
necessidade de continuidade das listras apds a confeccao das roupas.

Apesar de haver uma quantidade significativa de referéncias bibliograficas dos
dois temas citados, 0 mesmo ndo ocorre quando os assuntos sao tratados em conjunto.
As duas pesquisas citadas neste trabalho (KO e KIM, 2013; EGEBLAD, NIELSEN e
ODGAARD, 2007), que abordam o problema do encaixe de moldes em tecidos
listrados, ndo sdo especificas, ndo aprofundam o estudo das restri¢des do problema e
nédo apresentam resultados que podem ser comparados. Com essa constatacdo, ao longo
desta pesquisa expandiu-se o estudo sobre o problema de encaixe de moldes em tecidos
listrados. Dessa forma, tentou-se preencher a lacuna existente com o desenvolvimento
de solugGes e algoritmos especificos para o problema de colocacdo dos moldes sobre
tecidos listrados que respeitassem as restricbes de posicdo e rotacdo inerentes ao
problema.

Foram propostas duas técnicas distintas: algoritmo com fase de pré-
processamento e algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings. Apds a finalizacdo dos testes, descritos no capitulo 10, pode-se

concluir que o algoritmo de busca do melhor encaixe obteve solugdes mais eficientes
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para os problemas propostos. Nos problemas testados, a eficiéncia alcancada para o
algoritmo de busca do melhor encaixe ficou em torno de 80%.

Aldrich (2014) recomenda para a eficiéncia do encaixe em tecidos lisos um valor
superior a 80%. Araujo (1996) sugere para tecidos estampados e que respeitam a
continuidade da estampa apds a peca ser confeccionada uma eficiéncia do encaixe em
torno de 65 a 70%. Assim, considerando a literatura especializada da area de moda, 0s
valores de eficiéncia obtidos através dos testes realizados alcancaram valores superiores
aos recomendados para o encaixe em tecidos listrados.

Apesar de o algoritmo proposto obter bons valores de eficiéncia, ndo se tem a
garantia que ele encontra a solucdo 6tima para problema. Essa caracteristica faz o
algoritmo se enquadrar na sugestdo de Garey e Johnson (1979) para o desenvolvimento
de solugcbes quando os problemas sdo NP-dificil. Os autores defendem que algoritmos
exatos ndo devem ser a prioridade. Apesar da publicacdo de Garey e Johnson (1979)
ndo ser recente, os trabalhos citados na presente pesquisa (EGEBLAD, NIELSEN e
ODGAARD, 2007; GOMES e OLIVEIRA, 2006; BURKE et al., 2010; ELKERAN,
2013; BALDACCI et al., 2014) corroboram com os autores e por diversas vezes 0S
citam. Nenhuma das solucdes propostas e descritas ao longo deste trabalho, por
diferentes autores, foram através de algoritmos exatos.

Além dessa semelhanca, também é possivel perceber outros aspectos em comum
quando as conclusGes obtidas por autores, citados ao longo deste estudo, s&o
comparadas aos resultados encontrados no presente trabalho. Elkeran (2013) conclui ao
final de seu trabalho que o algoritmo proposto por ele apresenta uma alternativa
competitiva quando comparado com outras publica¢cdes. Os autores também defendem a
qualidade obtida com um tempo de processamento razoavelmente rapido. Assim como
Elkeran (2013), acredita-se que o algoritmo de busca do melhor encaixe é uma
alternativa competitiva para lidar com o problema do encaixe de moldes em tecidos
listrados. Obtiveram-se também no software Riscare Listrado encaixes de boa qualidade
com tempo de processamento rapido.

Baldacci et al. (2014) finalizam a pesquisa defendendo a escolha pela
abordagem geométrica através do método raster. Os autores acreditam que essa
abordagem é mais eficiente para trabalhar areas com defeitos. Ressaltam que a solugdo
proposta por eles resolve problemas reais com boa qualidade nas solugdes e com

pequeno tempo de processamento computacional. Os autores também defendem que o
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algoritmo desenvolvido por eles pode ser til para outros problemas complexos e reais
das industrias, como o posicionamento de imagens ou o alinhamento de desenhos das
estampas nas roupas. Do mesmo modo que apontado por Baldacci et al. (2014) acredita-
se que a abordagem geométrica através do método raster € a mais recomendada para
trabalhar areas que necessitam de identificacdo, como as listras. Provou-se que o
algoritmo desenvolvido resolve problemas reais, através do exemplo da camisa
masculina.

Ko e Kim (2013) concluem o trabalho publicado ressaltando o desenvolvimento
do encaixe automatico de moldes em tecidos estampados. Os autores desenvolveram um
detector de imagens para identificar o modulo do tecido estampado. Apo6s a
identificacdo do mddulo, essa informacao é utilizada para o encaixe dos moldes. Assim
como Ko e Kim (2013), o software desenvolvido executa o encaixe automatico de
moldes em tecidos listrados.

A comparacdo e verificacdo de muitas semelhancas positivas com artigos que
sdo referéncia na literatura, para os problemas abordados na presente pesquisa,
evidencia a qualidade do algoritmo desenvolvido para o problema do encaixe de moldes
em tecidos listrados. Essas questdes também auxiliam a verificacdo das hipdteses
propostas no inicio do trabalho.

A primeira hipdtese “A representacao grafica dos moldes e do tecido através da
simplificacdo das formas geométricas pela divisao das pecas em grids, com informacgdes
numéricas e com cores, possibilita o correto posicionamento dos moldes nas listras
durante o processo de encaixe” ¢ verdadeira. Através do método raster, e da utilizagéo
de numeros e cores foi possivel a colocacdo dos moldes sobre o tecido listrado,
respeitando as restricdes de posicionamento. Porém, a abordagem geométrica garante
apenas o posicionamento correto dos moldes, ndo solucgdes eficientes de encaixe.

A segunda hipotese “Quanto maior for 0 numero de encaixes diferentes gerados,
havera mais chance de se obter uma eficiéncia maior como solugdo final, mas com
maior tempo de processamento computacional” também ¢é verdadeira. Os grupos de
manipulagdo utilizados para testar o algoritmo de busca do melhor encaixe utilizando o
algoritmo de Metropolis-Hastings mostraram que um ndmero maior de iteracGes tem
mais possibilidade de obter um encaixe com maior eficiéncia. A diferenga na
quantidade de iteracbes aumenta proporcionalmente o tempo gasto, porém ndo é

possivel afirmar que o mesmo impacto ocorre na diferenca entre as eficiéncias
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encontradas. O aumento na quantidade de iteraces ndo € garantia de incremento
também na eficiéncia, aumenta-se apenas a possibilidade de encontrar uma solugdo mais
eficiente.

Assim, utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings desenvolveu-se um
algoritmo eficiente para o problema do encaixe de moldes em tecidos listrados. Com a
implementacdo do algoritmo no software Riscare Listrado, obteve-se uma ferramenta
computacional que se mostra competitiva para a inddstria da moda.

Cabe lembrar o alto custo para o desenvolvimento de softwares e maquinas para
resolucdes de problemas especificos da industria do vestuario. Daniel Harari, citado no
inicio deste trabalho e diretor geral da empresa Lectra, estima que para desenvolver o
software e a maquina da empresa que permitem o encaixe de moldes sobre o couro foi
gasto aproximadamente 20.000.000,00 EUR. Além do alto custo de desenvolvimento, o
tempo necessario também costuma ser longo (MODA, 2014).

No Brasil, a soma da quantidade de micro e pequenas empresas da area téxtil e
de confecgéo resulta em torno de 98% do total de aproximadamente 30 mil empresas do
setor. Combina-se a esse dado o alto volume gasto das familias brasileiras com produtos
téxteis e de vestuario, que em 2014 foi de R$ 100 bilhdes.

A elevada producdo de produtos do vestuario por empresas, que na maioria das
vezes podem ndo ter condicBes de adquirir softwares ja consagrados comercialmente,
indica que a pesquisa desenvolvida pode contribuir para a melhoria da qualidade das
roupas produzidas no pais. Além da qualidade das roupas, também héa os beneficios de
melhoria na eficiéncia do processo produtivo e diminuicdo do uso de matéria-prima.
Todos esses fatores colaboram para aumentar a competitividade dos produtos
desenvolvidos. Dado importante, uma vez que a importacdo de produtos do vestuario
aumentou 24 vezes no periodo entre 2003 e 2013, sendo necessario o aumento das
qualidades dos produtos da industria nacional para a manutencdo da competitividade
com os produtos importados (ABIT 2014; ABIT, 2006 apud BRITO, 2008).

A solucdo proposta no presente trabalho considerou diversos aspectos que
colaboram para a competitividade das roupas confeccionadas em tecidos listrados.
Dentre os beneficios destaca-se que, na solugdo proposta, um molde, que constitui uma
parte da roupa, tera as mesmas posicdes das listras em todos os lugares, mesmo que ele
tenha mais de uma cdpia no encaixe. Assim, apés a etapa de corte, ndo é preciso separar

diferentes grupos de tecido para a etapa de costura, ja que todas as partes possuem as
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listras no mesmo local. Outro ponto positivo é que todas as pecas confeccionadas
apresentam 0 mesmo aspecto. Para que isso seja possivel, ndo houve consideravel perda
de matéria-prima, uma vez que a eficiéncia de utilizacdo do tecido pode ser alta. Além
disso, o usuario pode identificar a localizacdo especifica do médulo da listra para cada
molde. O processo é 100% automatizado, assim ndo é preciso que 0 usuario encaixe
manualmente nenhum dos moldes. Considerando os diversos beneficios da solucao
proposta e com a implementacdo de algumas melhorias para uso com fim comercial, o
software Riscare Listrado pode vir a atender a uma demanda de mercado e auxiliar para
aumentar a competitividade de diversas micro e pequenas empresas brasileiras.

Todos esses dados ressaltam a importancia dos resultados obtidos por esta
pesquisa para problemas reais da confeccdo de produtos do vestuario. Acredita-se que 0
trabalho desenvolvido pode também colaborar com outros problemas reais, de outros
sistemas produtivos, que possuam restricdes que precisam ser consideradas para o
encaixe das pecas. Acredita-se também que o presente trabalho colaborou para a
diminuicdo de uma lacuna existente em duas areas de pesquisas que estdo interligadas:

corte e encaixe e desenvolvimento de produtos do vestuério.

11.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
Apresentam-se algumas sugestdes para trabalhos futuros.

e Aplicacdo da solucdo proposta para outros problemas de encaixe
unidimensional, bidimensional ou tridimensional com diferentes
restrigoes.

e Adaptacdo do algoritmo proposto para utilizagdo no encaixe de moldes
em tecidos xadrezes e com estampas de desenhos.

e Aplicacdo de outros algoritmos de busca utilizando a solu¢do proposta
para a correta colocacdo e rotacdo dos moldes sobre tecidos listrados.

e Melhoria na precisdo do desenho dos moldes atraves do método raster.

e Adaptacdo da solugdo proposta para 0 encaixe de moldes em tecidos
listrados utilizando como abordagem geomeétrica o poligono no-fit.

e Alteragdes na distribuicdo proposta do algoritmo de busca do melhor

encaixe utilizando o algoritmo de Metropolis-Hastings e verificacdo das
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diferencas entre eficiéncias e tempo de processamento nas solucdes

testadas.
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GLOSSARIO

ACABAMENTO: Incluem as ultimas etapas, 0s retoques necessarios para que uma
peca fique pronta (CATELLANI, 2003).

BENEFICIAMENTO: Termo utilizado para todas as operagdes nos substratos téxteis
que visam torna-los mais adequados para os desejados fins (CATELLANI, 2003).

BLAZER: Paleto leve e largo, de corte masculino, com comprimento até a altura da
coxa, usado pelos homens desde o inicio do século XIX. No século XX, as mulheres
também comecaram a usar blazers (CATELLANI, 2003). A origem do nome veio do
verbo em inglés to blaze (sobressair), devido os blazers terem sido confeccionados com
tecidos listrados e estampados no século XIX (SABINO, 2007).

CARCELA: Pedaco de tecido em formato retangular, geralmente com casas para
botbes, que se costura de um dos lados da roupa para abotoar sobre o outro lado, onde
estdo os botbes (ESCOLA SENAI, 1996).

CAVA: Curva na regido da axila na qual a manga é costurada (JONES, 2011).

CORTE: Onde é realizada a operacdo de cortar. Deve-se seguir com precisdo oS riscos
feitos, utilizando a maquina de corte adequada ao tecido a ser cortado. E preciso
observar piques, aberturas, marcacdes e o comprimento dos piques (ESCOLA SENAI,

1996).

COS: Pedaco de tecido em formato de tira que é usado em algumas pecas do vestuario,

especialmente em saias e calcas para fazer o arremate na cintura (CATELLANI, 2003).

COSTURA: Juncéo por meio de pontos de duas ou mais partes (CATELLANI, 2003).

ENCAIXE: Melhor maneira de aproveitamento dos materiais. Disposi¢do das pecas do

molde no tecido, manualmente ou atraves de software especifico, com o objetivo de
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alcancar o menor desperdicio possivel de tecido na etapa de corte (CATELLANI, 2003;
JONES, 2011).

ENCAIXE EM TECIDO XADREZ OU LISTRADO: As folhas de tecido devem ser
colocadas para que as listras ou o xadrez fiquem emparelhados (ESCOLA SENAI,
1996).

ENFESTO DE TECIDO: Processo pelo qual os tecidos sdo dispostos um em cima do
outro formando uma pilha em cima da mesa de corte. O fio do tecido deve ser
obedecido e nunca devem ser enfestados tecidos de duas pecas diferentes, pois pode
ocorrer diferencas de tonalidades (CATELLANI, 2003).

ENVIEZADO: Corte feito na diagonal dos tecidos (CATELLANI, 2003).

ESPELHO DO BOLSO: Parte do bolso que fica com uma porgdo aparente na roupa e
outra escondida (ROSA, 2009).

ESTAMPA: Desenho ou figura que é aplicado através de tintas ou pigmentos
empregados em rolos, blocos ou telas (CATELLANI, 2003).

ESTAMPADO: Tecido que exibe uma determinada estampa (ESCOLA SENAI, 1996).

FIBRA: Natural ou artificial matéria-prima das quais os tecidos séo feitos (YATES,
1995).

FIO: Termo genérico utilizado para denominar corddes de fibras téxteis, filamentos ou

outro material utilizado para tecer ou para ser entrelacado (CATELLANI, 2003).

FIO (do molde): Indicagdo marcada no molde e pela a qual o0 mesmo deve ser colocado
sobre o tecido, de acordo com a diregdo correta da trama e do urdume. Tecidos
fabricados em tear tém um fio da largura (trama), um fio do comprimento (urdume) e
um viés de 45° (JONES, 2011; CATELLANI, 2003).
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FIO TINTO: Assim denominam-se os fios coloridos e tecidos obtidos pela utilizacdo de
fios tintos (CATELLANTI, 2003).

FIOS: Conjunto de fibras cuja finalidade principal € a producdo de tecidos,
caracterizam-se pelo comprimento elevado e pequena espessura. Podem ser constituidos

por fibras naturais, artificiais ou sintéticas (ROSA, 2009).

GOLA: Parte que compBem o vestudrio. Situa-se no decote da peca junto e em volta do
pescoco (CATELLANI, 2003).

GRADUACAO DOS MOLDES: Processo no qual uma série consecutiva de tamanhos
de um modelo sdo produzidos a partir de um tamanho pré-determinado denominado de
molde base (ROSA, 2009).

LISTRAS: Os tecidos com listras ja significaram sinal de situacdo a margem ou fora da
ordem social. Roupas com listras rotularam pessoas loucas, banidas da sociedade ou
com doencgas contagiosas. Tornaram-se aceitas na Europa apenas no século XV. No
século XIX, foram empregadas em vestidos e em roupas masculinas. Por terem sido
muito usadas por marinheiros e em roupas de banho de mar, a partir do final do século
XI1X, as listras nas cores azul e branca, tornaram-se um cléssico da moda e estilo nautico
(SABINO, 2007).

MESA DE CORTE: Movel de madeira ou metal com a superficie lisa para facilitar o
deslocamento da maquina de corte (ESCOLA SENAI, 1996).

MODELAGEM: Processo de construcdo dos moldes que vao permitir o corte e a
reproducédo de pecas de roupa. O profissional responsavel por essa tarefa € o0 modelista
(CALDAS, 1999). Ato de criar os moldes das diferentes partes que constituem uma
peca (CATELLANI, 2003).

MODELO: Conjunto de moldes que formam uma peca do vestuario (ROSA, 2009).
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MOLDE: Guia para a criacdo de pecas iguais ou similares. Uma peca do vestuario (ou

modelo) é composta de um conjunto de moldes (MORRIS, 2007).

OURELA: Borda lateral, no sentido do comprimento do tecido. Geralmente elas sdo
construidas com o dobro da densidade do préprio fundo do tecido ou com fios
retorcidos (PEZZOLO, 2007).

PALA: Parte superior de pe¢as do vestuario que cobrem o peito, porém também pode

ser usada para denominar partes superiores de saias e calgas (CATELLANI, 2003).

PECA-PILOTO (ou protétipo): Peca confeccionada para testes e visualizacdo do
modelo, se aprovada serve de padréo (junto com uma ficha de especificagdes) para a

confeccdo das outras pecas da producao (JONES, 2011).

PENCE: Similar a uma prega, que afunila em uma ou nas duas extremidades, costurada
para ajustar o tecido as formas do corpo (JONES, 2011).

PIQUE: Corte nos angulos ou nas curvas realizado na margem de costura para evitar do
tecido embolar ou para que a costura ndo repuxe apds passar a ferro a roupa (JONES,
2011).

PIQUES: Marcagbes feitas nas margens de costura dos moldes para identificar a

localizag&o de costuras e pontos (JONES, 2011).

PRESILHA (ou Passante): Faixa, geralmente confeccionada em sarja, usada como alca
(JONES, 2011).

PUNHO: Parte final das mangas que segue o contorno do pulso (CATELLANI, 2003).
RECORTE: Divisdo de moldes em duas ou mais partes. Sdo usados para dar melhor

caimento & peca, ajustando-a ao corpo ou agregando uma quantidade maior de tecido
(CATELLANI, 2003).
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REVEL: Parte interna da abertura da frente de mantds e casacos. Também é usado
como sinénimo de limpeza (CATELLANI, 2003).

SAIA: Peca do vestuario que inicia na regido da cintura e desce podendo ter diferentes
comprimentos (CATELLANI, 2003).

SENTIDO UNICO: Alguns tipos de tecidos precisam ser cortados seguindo sempre a
mesma direcéo, entre eles pode-se citar alguns tipos de estampados e felpudos (JONES,
2011).

SUETER: Blusa ou camisa de mangas longas, confeccionado em tricoé ou malha de 13,
com comprimento na altura da cintura ou um pouco abaixo dela (CATELLANI, 2003).

TECIDO: Produto artesanal ou industrial que resulta do entrelacamento regular de fios
verticais e horizontais (PEZZOLO, 2007).

TEXTIL: Termo utilizado para todas as fases de fabricacdo de produtos derivados de
fibras ou filamentos. Abrange tecidos planos, malhas e artigos do vestuario. E
imprescindivel que os produtos mantenham as caracteristicas de maleabilidade dos
tecidos originais (CATELLANI, 2003).

TRAMA: é constituida pelos fios que se encontram no sentido transversal do tecido, e é
representada pela unidade de largura (VICENT-RICARD, 1989).

TRANSPASSE: Parte de tecido que fica sobreposta a outra, geralmente na regido
frontal da roupa. Como, uma saia-envelope ou uma lapela larga cruzada na frente da

roupa, com duas fileiras simétricas de botdes (JONES, 2011).

URDUME: é constituido pelos fios que se encontram no sentido longitudinal do tecido,
e € representado pela unidade de comprimento (VICENT-RICARD, 1989).
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APENDICE A

Esta secdo descreve o conjunto de dados sobre o problema Camisa masculina
para que seja possivel a realizacdo de novos testes por outros autores. A Tabela 16
fornece informac@es sobre o problema proposto. Abaixo da tabela e para cada molde é
descrito a quantidade de vezes que a peca deve ser encaixada, 0 numero total de
veértices, as coordenadas X e Y e a posi¢cdo do ponto de coincidéncia. Ao final, sdo
mostrados os desenhos dos moldes (fig. 181).

Tabela 16 — Caracteristica do problema camisa masculina

Problema Quantidade | Quantidade | Orientacdes Largura do
de  moldes | total de | permitidas tecido
diferentes moldes

Camisa masculina | 12 18 0°, 180° 160

Fonte: a Autora

Peca 1 - Bolso

Quantidade: 1

NUmero de vértices: 4

X =0.0000 Y =0.0000

X =14.0000 Y =0.0000

X =14.0000 Y =13.0000

X =0.0000 Y =13.0000

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =0.0000 Y =4.0000

Peca 2 — Carcela direita

Quantidade: 1

Ndmero de vértices: 5

X'=4.0000 Y =0.0000

X =16.0000 Y =0.0000

X =16.0000 Y =6.0000

X'=2.0000 Y =6.0000

X'=0.0000 Y =4.0000

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =4.0000 Y =0.0000



Peca 3 — Carcela esquerda

Quantidade: 1

Ndmero de vértices: 5

X =2.0000 Y =0.0000

X =16.0000 Y =0.0000

X =16.0000 Y =6.0000

X =4.0000 Y =6.0000

X =0.0000 Y =2.0000

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =4.0000 Y =6.0000

Peca 4 — Pé de colarinho
Quantidade: 2

NuUmero de vértices: 25

X =0.8128

X =2.539%

X =4.6113

X =7.1646

X =9.7866

X =34.2134
X =35.4685
X =38.2023
X =40.6954
X =42.9478
X =44.0000
X =43.9451
X =43.0682
X =41.3316
X =43.0682
X =41.3316
X =37.7209
X =34.7636
X =32.0000
X =12.0000

Y =0.0000
Y =0.2290
Y =0.5037
Y =0.6926
Y =0.7784
Y =0.7784
Y =0.7612
Y =0.6239
Y =0.3320
Y =0.0744
Y =0.2695
Y =1.9889
Y =2.5126
Y =2.9247
Y =2.5126
Y =2.9247
Y =3.3712
Y =3.6116
Y =3.7695
Y =3.7695
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X =7.9125
X =4.6457
X =2.6684
X =0.6567
X =0.0033

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =12.0000 Y =3.7695

Y =3.5257
Y =3.2166
Y =2.9247
Y =2.4268
Y =1.8258

Peca 5 — Costas

Quantidade: 1

NuUmero de vértices: 35

X =17.0776
X =19.8991
X =38.4617
X =54.2028
X =61.8591
X =62.0733
X =62.8158
X =64.5978
X =66.3798
X =67.0187
X =67.0187
X =66.3798
X =64.5978
X =62.8158
X =62.0733
X =61.9289
X =44.9957
X =38.4617
X =17.0776
X =16.6321
X =14.7016
X=12.7711
X =9.3555

Y =0.0000
Y =0.2974
Y =1.1896
Y =0.7435
Y =0.0000
Y =2.2305
Y =4.1637
Y =5.7994
Y =7.1377
Y =9.7351
Y =48.3951
Y =50.9925
Y =52.3308
Y =53.9666
Y =55.8997
Y =58.0679
Y =56.9406
Y =56.9406
Y =58.1302
Y =56.0484
Y =53.8179
Y =52.9256
Y =52.4795
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X =6.0885
X =1.1880
X =0.5940
X =0.0000
X =0.0000
X =0.5940
X =1.1880
X =6.0885
X =9.3555
X=12.7711
X =14.7016
X =16.6321

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =0.0000 Y =29.0651

Y =52.4795
Y =53.0743
Y =51.7360
Y =47.2750
Y =10.8552
Y =6.3942
Y =5.0559
Y =5.6507
Y =5.6507
Y =5.2046
Y =4.3124
Y =2.0818

Peca 6 — Frente direita

Quantidade: 1

NuUmero de vértices: 30

X =5.9982

X =72.0593
X =72.0593
X =70.6653
X =69.5811
X =69.1164
X =68.9799
X =68.9982
X =59.5133
X =48.5162
X =42.9402
X =33.8017
X =24.0437
X =23.8888
X =22.9595
X =21.7204

Y =0.0000
Y =0.0000
Y =27.5571
Y =29.7284
Y =31.1243
Y =32.8304
Y =35.6734
Y =36.5000
Y =35.7773
Y =35.4671
Y =35.3120
Y =35.6222
Y =36.5528
Y =35.4671
Y =32.8304
Y =31.7447
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X =19.0873
X =15.6797
X =11.0330
X =17.0059
X =4.5982
X =0.0000
X =0.9652
X =3.3466
X =5.3021
X =5.9897
X =5.9982
X =5.9820
X =5.8803
X =5.9982

Posicdo do ponto de coincidéncia: X = 5.9897

Y =30.8141
Y =30.3488
Y =30.5039
Y =30.9692
Y =31.5000
Y =14.0070
Y =13.7533
Y =12.6625
Y =10.6513
Y =7.4725
Y =6.0000
Y =4.2688
Y =2.9623
Y =1.5000

Peca 7 — Frente esquerda

Quantidade: 1

Numero de vértices: 36

X =24.0437
X =33.8017
X =42.9402
X =48.5162
X =59.5133
X =68.9982
X =68.9616
X =69.1165
X =69.5811
X =70.6653
X =71.5947
X =72.0593
X =72.0593
X =5.9982

Y =0.0000
Y =0.9306
Y =1.2408
Y =1.0857
Y =0.7755
Y =0.0528
Y =1.7061
Y =3.7224
Y =5.4285
Y =6.8243
Y =7.7549
Y =8.9957

Y =36.5528

Y =36.5528

Y =7.4725
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X =5.9982
X =5.8804
X =5.9820
X =5.9982
X =5.9982
X =5.9812
X =5.8552
X =5.3022
X =4.5277
X =3.3466
X =1.7397
X =0.9653
X =0.0000
X =4.5982
X =7.0059
X =11.0330
X =15.6797
X =19.0873
X =21.7204
X =22.9595
X =235791
X =23.8888

Posicdo do ponto de coincidéncia: X = 5.9897

Y =35.0528
Y =33.5905
Y =32.2840
Y =30.5528
Y =29.0803
Y =28.3579
Y =27.5528
Y =25.9015
Y =24.6607
Y =23.8903
Y =23.1097
Y =22.7995
Y =22.5458
Y =5.0528
Y =5.5836
Y =6.0489
Y =6.2040
Y =5.7387
Y =4.8081
Y =3.7224
Y =2.0163
Y =1.0857

Peca 8 — Gola colarinho

Quantidade: 1

NUmero de vértices:; 27

X =1.0503
X =2.0300
X =3.7105
X =6.1383
X =9.4387
X =10.8710

Y =0.0000
Y =0.2381
Y =0.4689
Y =0.7677
Y =1.0111
Y =1.1155

Y =29.0803
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X =21.0420
X=31.1781
X =32.6111
X =35.9134
X =38.3433
X =40.0256
X =41.0191
X =42.0071
X =41.2406
X =39.5583
X =37.1595
X =35.1969
X =32.9538
X =31.0071
X =21.0071
X =11.0074
X =9.0604

X =6.8169

X =4.8531

X =2.4520

X=0.7678

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =1.0503 Y =0.0000

Y =1.1549
Y =1.1941
Y =1.1008
Y =0.8830
Y =0.6030
Y =0.3853
Y =0.2324
Y =6.6548
Y =6.4831
Y =6.2342
Y =5.9231
Y =5.7675
Y =5.7053
Y =5.6548
Y =5.6548
Y =5.5773
Y =5.6127
Y =5.6576
Y =5.7979
Y =6.0905
Y =6.3263

Peca 9 — Manga direita

Quantidade: 1

NuUmero de vértices: 35

X =9.9287

X =13.3387
X =18.0181
X =24.7413
X =30.3887
X =37.6498
X =47.3311

Y =0.0000
Y =1.5139
Y =2.5391
Y =3.0777
Y =3.7509
Y =4.8281
Y =6.3092
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X =62.9287
X =62.9287
X =47.7059
X =39.6667
X =33.8848
X =27.6995
X =21.3797
X=14.2711
X =9.8621
X =9.0090
X =7.6644
X =6.7232
X =45718
X=3.2271
X =2.0170
X =0.9412
X =0.2689
X =0.0000
X =0.0000
X=0.6723
X =1.3446
X =2.6372
X =4.3028
X =5.8561
X =17.2610
X =8.3367
X =0.1435
X =0.6814

Posicdo do ponto de coincidéncia: X =9.8129 Y =45.3838

Peca 10 — Manga esquerda

Quantidade: 1

Y =9.0000
Y =37.0000
Y =39.5850
Y =40.9131
Y =41.9902
Y =42.6635
Y =43.0674
Y =44.2122
Y =45.3709
Y =42.1249
Y =39.7013
Y =38.3548
Y =35.3926
Y =33.5076
Y =31.6225
Y =29.3336
Y = 26.6406
Y =25.0249
Y =22.0627
Y =19.1005
Y =17.0808
Y =14.4144
Y =11.8296
Y =9.7461
Y =7.6556
Y =5.7706
Y =4.0202
Y =2.2698

NUmero de vértices:; 37
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X =9.8621
X=14.2711
X =21.3797
X =27.6995
X =33.8848
X =39.6667
X =47.7059
X =62.9287
X =62.9287
X =473311
X =37.6498
X =30.3887
X =24.7413
X =18.0181
X =13.3387
X =9.9287
X =9.8158
X =9.6814
X =9.1435
X =8.3367
X =17.2610
X =5.8561
X =4.3028
X =2.6372
X =1.3446
X=0.6723
X =0.0000
X =0.0000
X =0.2689
X =0.9412
X =2.0170
X =3.2271
X =45718

Y =0.0000
Y =1.1716
Y =2.3164
Y =2.7203
Y =3.3935
Y =4.4707
Y =5.7988
Y =8.3838
Y =36.3838
Y =39.0746
Y =40.5557
Y =41.6329
Y =42.3061
Y =42.8447
Y =43.8699

Y =45.3838

Y =44.4604

Y =43.1140

Y =41.3636

Y =39.6132

Y =37.7281

Y =35.6376

Y =33.5541

Y =30.9694

Y =28.3030

Y =26.2833

Y =23.3211

Y =20.3589

Y =18.7431

Y =16.0502

Y =13.7612

Y =11.8762

Y =9.9912

265



X =6.7232
X =7.6644
X =9.0090
X =9.6814

Posicdo do ponto de coincidéncia: X = 9.8621

Y =7.0290
Y =5.6825
Y =3.2589
Y =0.7006

Peca 11 — Pala

Quantidade: 2

NuUmero de vértices: 16

X=1.1324

X =49.4660
X =50.5985
X =33.2992
X =32.9989
X =32.3425
X =29.7940
X =28.4039
X =26.9366
X =22.1945
X =20.8045
X =19.3372
X =18.2560
X =17.5996
X =17.2272
X =0.0000

Posicdo do ponto de coincidéncia: X = 17.2272

Y =0.0000
Y =0.0000
Y =7.0265

Y =12.0000
Y =10.6841

Y =9.6044
Y =8.2933
Y =8.0620
Y =7.9848
Y =8.0620
Y =8.2933
Y =8.8717
Y =9.6044

Y =10.6841
Y =11.9793

Y =7.0265

Peca 12 — Punho

Quantidade: 4

NuUmero de vértices: 4

X =0.0000
X =24.0000
X =24.0000

Y =0.0000
Y =0.0000
Y =8.0000

Y =0.0000

Y =11.9793
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X =0.0000 Y =8.0000
Posicdo do ponto de coincidéncia: X =0.0000 Y =0.0000

Figura 181 - Desenho dos moldes da camisa masculina
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Fonte: a Autora



