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1. INTRODUGAO

1.1 Caracterizagao do Problema

O carregamento de containers € um problema classico em pesquisas de
otimizagdo, cujo objetivo, em geral, € aumentar o volume utilizado em relagdo ao
volume total disponivel. Em outras palavras, deseja-se encontrar uma configuragao de
arrumacgao de cargas de tal maneira que o volume ocioso do container seja 0 mais
proximo de zero.

Quando existem mais cargas a serem carregadas do que volume disponivel
nos containers, acrescenta-se ao problema a necessidade de reduzir o numero de
containers para dispor todas as cargas.

A melhor utilizacdo do volume disponibilizado pelo container e a menor
quantidade de containers utilizados reduz despesas com o transporte de mercadorias,
0 que deve refletir no pregco dos produtos e nos resultados financeiros das
companhias.

Contudo a solugdo para esse problema nao é trivial. Varias restricbes com
relagdo ao empilhamento de cargas, pesos, restricdes dimensionais, centro de

gravidade, quanto a orientagdo do posicionamento das cargas, valores monetarios e

outros, dependendo da caracteristica da carga sdo fatores que dificultam a



determinacdo de uma solucdo o6tima. A solugcdo do problema nao pode ser
determinada analiticamente, e, em termos computacionais, € pouco provavel que
exista um algoritmo de baixa complexidade, com base em uma abordagem
matematica e deterministica.

Esse tipo de problema requer, portanto, o uso de técnicas de otimizacéo
chamadas metaheuristicas ou apenas heuristicas, para resolucdo aproximada do
problema, considerando as restricdes que o mesmo apresenta, levando a
determinacao de uma solucéo 6tima ou sub-6tima que possa ser utilizada.

Para a solugdo do problema do carregamento de containers existem varias
abordagens e técnicas de otimizagao que, ao longo do tempo, vém sendo pesquisadas
e implementadas. A evolugao das pesquisas e as restricdes peculiares a cada tipo de
mercadoria e de operacédo de carregamento e transporte de mercadoria, como o tipo
de produto, seu formato geométrico e a quantidade de carga, levam a adequacdes
diferenciadas dessas técnicas e ao desenvolvimento de heuristicas adaptativas a cada
problema especifico.

Neste contexto, o estudo e o emprego de algoritmos genéticos em problemas
praticos de otimizacdo, como o de carregamento de container, € cada vez maior.
Esses algoritmos se inspiram em um modelo matematico da evolugdo genética das
espécies para a busca de um conjunto de boas solugdes para o problema estudado.
Eles iteram uma populacdo de solugdes possiveis, que evolui para um conjunto de
solugdes melhores. Isso, por si sO, destaca o algoritmo genético entre outros que
iteram um unico ponto do espaco de solugbes (MICHALEWICZ, 1994).

Neste trabalho, faz-se o estudo do problema de carregamento de container em
uma empresa fabricante de produtos eletroeletrbnicos, que necessita fazer parte do
seu transporte de mercadoria via sistema rodoviario.

A empresa apresenta certas peculiaridades em sua operagdo que devem ser
considerados no caso da busca de uma solugdo para o seu problema real: n&o

existéncia de estoques de mercadorias, produtos enviados diretamente da linha de



producdo para o carregamento das carretas (containers), a existéncia de restricbes
peculiares ao armazenamento das cargas nas carretas, conforme os produtos que
serdo carregados na mesma, televisores, dvds e aparelhos de audio, e um valor limite
do total de cargas carregadas por container. O carregamento ainda é caracterizado
por ser feito de forma paralela, ou seja, varias carretas sdo preenchidas com produtos
ao mesmo tempo.

Contudo, para a pesquisa apresentada, estuda-se um problema modificado,
mais simples, fazendo-se consideracbes com relagcao as caracteristicas da operagao
da empresa e de seus produtos.

Essencialmente, o estudo aqui apresentado considera processo de
carregamento com estoque de mercadorias, onde a quantidade de produtos
disponiveis de cada modelo para cada carregamento é determinada pelo plano de
producdo diario da empresa e onde nado se tem restrigdes de disponibilidades de
produtos por conta de ciclos de producdo e outras caracteristicas do processo
produtivo. Outra caracteristica desconsiderada nesse estudo é o processo de
carregamento paralelo das carretas, o estudo é realizado simulando uma situacéo de
carregamento de uma carreta por vez.

A configuracdo de carga a ser determinada deveria atender a quatro objetivos:

maximizag¢ao do volume utilizado;

maximizagao do peso da carga;

maximizagao do equilibrio (centro de gravidade) e

maximizag¢ao do valor monetario associado a carga.

Considerando os objetivos acima, o problema, em questdo, deveria ser tratado
como um problema de otimizagdo multi-objetivo (DEB, 2001, ESPEJO, GALVAO,
2004). Contudo, um problema dessa natureza, com quatro objetivos, tornaria a busca
por sua solugdo demasiadamente complexa, uma vez que a determinacdo numérica

da fronteira eficiente (fronteira Pareto-6tima) é dificil. Além, disso, a interpretacéo e



visualizacdo desta fronteira € uma tarefa nao trivial que talvez néo fosse facilitar o
processo decisorio.

Para tanto, optou-se por tratar o problema como um problema de um unico
objetivo, para o qual, a avaliagdo das caracteristicas do padrédo de carregamento é
feita por uma unica funcdo objetivo, também chamada de aptidao total (fitness
function), que deve ser maximizada. Esta, por sua vez, é construida como combinagao
convexa dos quatro objetivos descritos acima. Estes quatro objetivos sao
denominados sub-funcbes de aptidao de: volume, peso, centro de gravidade e valor.
Os pesos da combinagao convexa sdo apontados conforme as prioridades definidas
pela empresa. Certamente, cada combinagdo define um novo problema com nova
solucdo. Como, no caso do problema tratado, havia uma escolha pré-estabelecida dos
pesos, investigou-se esta escolha. Entretanto, deve ser enfatizado que o algoritmo
proposto funcionaria com qualquer combinacdo de pesos, podendo, portanto, ser
utilizado através de uma discretizagao apropriada do espago de pesos na construgao

da fronteira eficiente.

1.2 Objetivos

Este trabalho visa fazer um estudo sobre a aplicagdo de algoritmos genéticos
como técnica de otimizacdo em um problema de carregamento de carretas real,
adotando algumas hipoteses simplificadoras, porém utilizando dados reais de
dimensdes das caixas e carretas, restricbes quanto a empilhamento, valor de
carregamento, peso e equilibrio.

O algoritmo genético devera apresentar dois tipos de formagdo de carga,
sempre através da formagdo de camadas de caixas: a primeira, através de um
preenchimento que comeca horizontalmente e segue-se no espago vertical disponivel,

vindo do fundo do container para parte frontal do mesmo; a segunda, através de



formagao de torres de caixas, onde as mesmas preencherdo o espaco disponivel da

esquerda para a direita do container e de tras para frente.

1.3 Estrutura da Tese

Esta tese esta estruturada na seguinte forma:

e Introdugdo, com motivagcdes que levaram ao problema e objetivos da
pesquisa, e com a descricdo do processo atual de carregamento de
container na empresa, considerando todas as caracteristicas e restricbes
do problema real e do problema simplificado para os efeitos deste trabalho;

e Apresentacao da formulacdo matematica e das técnicas metaheuristicas
utilizadas para solugdes de problemas complexos;

e Descricdo do algoritmo genético desenvolvido, seus operadores, e
parametros associados;

e Apresentacao de testes com diversas configuragdes de cargas disponiveis;

e Conclusoes.



2. ABORDAGENS CLASSICAS E METAHEURISTICAS

PARA O PROBLEMA DE CARREGAMENTO

Este capitulo apresenta uma formulagdo matematica para o problema de
otimizagdo a ser abordado neste trabalho, bem como uma revisdo bibliografica. O
objetivo € mostrar a complexidade da formulacdo em termos de programacgao
matematica para justificar a consideracdo de metaheuristicas como o algoritmo
genético a ser proposto neste trabalho.

Inicia-se o capitulo com uma breve revisédo bibliografica, através da abordagem
classica do problema de otimizacdo de carregamento; segue-se com a apresentacao
da formulacdo matematica do problema; uma abordagem sobre solugdes
metaheuristicas e, por fim, apresenta-se dois trabalhos com propostas de solugbes
para o problema de carregamento de container, utilizando algoritmo genético, e que
inspiraram a solugdo proposta por este trabalho, que unifica as duas propostas

mencionadas.



21 Revisao bibliografica das formulacées utilizando programacao

matematica

Na literatura técnica, existem duas versdes do problema do carregamento do
container que recebem, respectivamente, as denominagdes bin packing e knapsack
problem (MICHALEWICZ, 1994, RAIDL, 1999). O bin packing € um problema de
determinagdo de configuracdo de carregamento cujo objetivo é determinar o menor
numero de containers que possa armazenar todos os itens do carregamento. O
knapsack problem € um problema de otimizagao onde itens sdo associados a valores
e pesos (penalizagdes), e busca-se determinar uma colegédo de itens tal que o valor
total dos itens seja maximizado atendendo a uma restricdo de peso maximo para a
colegdo, previamente definido (MICHALEWICZ, 1994). Trazendo para o problema de
carregamento de container, o knapsack problem tem por objetivo encontrar uma
configuracdo de carregamento para um unico container tal que o volume utilizado do
container seja maximizado, considerando as restricbes dimensionais do container.

O problema combinando knapsack e bin packing € denominado Multiple
Container Packing Problem (MCPP) ou Problema de Empacotamento em Multiplos
Containers (RAIDL, 1999), onde se tem o objetivo multiplo de maximizar o espago
utilizado e, ao mesmo tempo, minimizar o nimero de containers. O knapsack pode ser
encarado como um problema MCPP com apenas um container, onde o objetivo passa
a ser unicamente de maximizar o espaco utilizado.

Em certos casos o objetivo ndo € o de maximizar o espago utilizado ou
minimizar 0 espacgo vazio, mas sim maximizar o peso do carregamento ou, ainda,
maximizar o valor da carga no container, quando s&o atribuidos valores aos itens de
carregamento (RAIDL, 1999).

Outras variantes do problema existem em diversos estudos. Ainda que o

problema de carregamento de container esteja normalmente associado a



carregamento de itens tridimensionais, existem varios estudos para problemas de
utilizacao de espaco disponivel em uma dimensao (CSRIK, JOHSON, et al., 1999) e
duas dimensdes (HOPPER, TURTON, 1997). Estudos de problemas bidimensionais
sdo comuns, especialmente em problemas de definigdes de lay-out, armazenamento
de pallets e outros, tanto com objetos de formas regulares quanto irregulares.

Contudo, os problemas envolvendo itens tridimensionais sdo muito estudados,
especialmente pelas inumeras aplicagdes reais, carregamento de caminhdes, de
navios, avides, preenchimento de estoques e armazéns, arrumacgdo de caixas em
pallets e outros, na sua maioria com caixas retangulares, porém de tamanhos
diferentes (CHIEN, WU, 1998, HOPPER, TURTON, 1997). Objetos cilindricos e de
outros formatos regulares e irregulares também s&o estudados.

Problemas tridimensionais com caixas retangulares s&o amplamente
estudados. Em geral, esses problemas visam maximizar o volume utilizado dos
containers, buscando, ao mesmo tempo, atender as restricdes das dimensbes dos
containers. E muito comum em problemas reais a inclusdo de restricdes com relacéo
ao peso e ao equilibrio da carga (HE, CHA, 2002, GEHRING, BORTFELDT, 2001).

Alguns estudos propdem modelos de programagdao matematica para o
problema do carregamento de containers. Por exemplo, MARQUES e ARENALES
(2002) propdem um modelo de otimizacdo nao linear, cujo container, que é
denominada mochila, é dividido em compartimentos e onde se busca a maior
utilizacdo possivel desses compartimentos e 0 menor niumero dos mesmos a serem
agregados a mochila. Para tanto é incluso um fator de penalizagdo a cada
compartimento adicionado. LI/, TSAl, et al. (2003) também desenvolveram uma
formulagdo de programagado matematica para o problema, caracterizada pela mistura
de variaveis continuas e binarias, no intuito de se encontrar uma solugao 6tima que
seria um container com volume minimo disponibilizado para o carregamento de todas

as caixas. FAINA (2000), por sua vez, desenvolve um modelo geométrico, onde se



define zonas de espacos, cujos preenchimentos e escolha das caixas se da utilizando
o0 método de simulated annealing, que sera resumidamente abordado neste capitulo.
CHEN, LEE, et al. (1995) desenvolveram um modelo analitico para o problema
de carregamento de container, utilizando variaveis inteiras e binarias, onde sao
consideradas caixas retangulares e de tamanhos nao uniformes e €& previsto um
carregamento em diferentes containers de dimensdes possivelmente diferentes entre
si. No seu modelo matematico, o objetivo € encontrar uma solugdo que minimize o
espaco desperdicado do container e minimize o numero de containers necessarios

para carregar todas as caixas.

2.2 Formulagao matematica do problema de carregamento

Abaixo, segue-se o modelo matematico de CHEN, LEE, et al. (1995),
considerando o carregamento em apenas um container e fazendo-se adaptagdes ao
problema aqui estudado. Ainda que no desenvolvimento matematico original sejam
permitidas rotacdes das caixas em todos os eixos, aqui, a dimensao altura da caixa
tera orientagao fixa (como na aplicagao real pretendida) e sempre estara paralela ao
eixo Z, onde se encontra a altura do container. A largura sera a dimens&o horizontal
de maior valor e o comprimento, a dimensdo horizontal de menor valor. A figura 1,
abaixo, auxilia no entendimento da descri¢do acima.

+z
Altura (H)

Ayra (ri)

i Y
Lt (@) >
\Comprimento (pi)
Comprimento (L)
X Largura (W)
Figura 1 - llustragdo do posicionamento da caixa, de acordo com suas dimensdes e

das dimensoes do container.
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Supde-se que as dimensdes das caixas e do container sao conhecidas, bem
como a quantidade de caixas para o carregamento. As caixas s&do independentes e
sao posicionadas ortogonalmente no container, ou seja, s&o posicionadas em paralelo
ou perpendicular aos eixos. As caixas podem sofrer rotacbes de 90° no
posicionamento, de tal forma que a largura e o comprimento da caixa ndo sejam
posicionados obrigatoriamente em paralelo a largura e ao comprimento do container,
respectivamente, contudo, a altura da caixa sempre sera posicionada em paralelo ao
eixo da altura do container.

As notacgdes listadas abaixo sdo necessarias para o entendimento do modelo
matematico:

N — numero de caixas disponiveis para carregamento;

s; — variavel binaria, que indica se a caixa foi posicionada no container. Quando
isso ocorre, s; = 1, caso contrario, s; = 0;

(L, W, H) — triplo que indica comprimento, largura e altura do container,
respectivamente;

(piy qi, r) — triplo que indica comprimento, largura e altura da caixa,
respectivamente;

(x, vi, z;) — triplo que indica a locagao da caixa pelo canto inferior esquerdo
traseiro;

(hi, lyi, 1) — triplo bindrio que indica para qual eixo o comprimento da caixa esta
em paralelo. Como a altura da caixa sempre estda em paralelo com a altura do
container, podemos trabalhar com o triplo (/y;, 1, 0);

(wyi, Wy, W) — variavel binaria que indica para qual eixo a largura da caixa esta
em paralelo. Como a altura da caixa sempre estd em paralelo com a altura do
container, essa variavel pode ser modificada para (w;, wy; 0);

(hyi, hyi, hy) — triplo binario que indica para qual eixo a altura da caixa esta em
paralelo. Como a altura da caixa sempre estara em paralelo com a altura do container,

esse triplo sera fixo: (0, 0, 1);
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Ainda existem outras variaveis que sao usadas para indicar o posicionamento
das caixas em relacio a outras caixas:

ai — caso seja 1, indica que a caixa i esta a esquerda da caixa k;

bix — caso seja 1, indica que a caixa i esta a direita da caixa k;

Cik — caso seja 1, indica que a caixa i esta atras da caixa k;

dix — caso seja 1, indica que a caixa i/ esta a frente da caixa k;

eix — caso seja 1, indica que a caixa i/ esta abaixo da caixa k;

fx — caso seja 1, indica que a caixa i/ esta acima da caixa k;

O problema é, entdo, formulado, conforme abaixo, onde se observa que o

objetivo € minimizar o espago n&o preenchido do container.
N
Min L-W-H-> p,-q;-r,-s,
i=1

Sujeito a

(Evitar sobreposicao de caixas no container)

X;+p;l;+q,wy, +r.h,; <x,+(1-c,)M,Vik, i<k (1)
Xe ¥ Pl + Qe Wy +1chyy <X +(1-d )M, Vik, i<k (2)
Yit+pid;+aqwy, +r.h, <y, +1-a,)M,Vik, i<k (3)
Yi +Pxly + QW +rhy <y +(1=by )M, ViK, i<k (4)
Z,+pil,; +qw, +r.hy,; <z, +(1-€, )M, Vik, i<k (5)
Z, +Pedy +q Wy +rhy, <y, +(1-b, )M, Vik, i<k (6)

(Garantir que o par de caixas avaliados nas equacgdes 1 a 6 esta no container)

ay +by +cy +d;, +e;, +f, >s; +s, -1 ViKk, i<k (7)

(Garantir que o posicionamento das caixas obedeca as limitagcbes fisicas
dimensionais do container)

X;+pil;+q,w, +r.h;, <L+(1-5s;)M,Vi (8)

Y +p,.ly, +q; W, +r,.hy, <W+(1-s;)M, Vi (9)



aos eixos sao variaveis dependentes e se relacionam conforme abaixo:

Z,+p;jl; +q,w, +r.h, <H+(1-5s;)M, Vi

M é um numero inteiro arbitrario e grande.

(10)

12

Os ftriplos binarios que identificam o posicionamento das caixas com relagcéo

li +1,; +1,; =1
Wy +W, +wy, =1
Z,+z,+z,; =1
Ixi +Wxi +in =1
ly+w, +z, =1

ly+w, +z, =1

Como ja mencionado, o triplo (hy, hy;, hz) = (0, 0, 1), implica que hy;

(11)
(12)
(13)
(14)
(15)

(16)

hy;

0,

portanto, as equagdes (1) a (10) podem ser substituidas, e formulagao fica conforme

abaixo:

N
Min L-W-H—Zp, q; - S;
P

Sujeito a

(Evitar sobreposicéo de caixas no container)

X, +pidy; +q,w, <X, +(1-c; )M, Vik, i<k

Xe + Py + QW <X, +(1-dy )M, Vik, i<k
Yit+pid,;+q;w, <y, +(1-a,)M,Vik, i<k

Yi +Pxd e + Qe Wy <y +(1=by )M, Vik, i<k
Z,+pil,;+qw, +r.h,; <z, +(1-€,)M,Vik, i<k

(17)
(18)
(19)
(20)
(21)

(22)
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(Garantir que o par de caixas avaliados nas equagbes 17 a 22 esta no
container)

a, +by +c, +d, +e, +f, 25, +s5, -1 Vik, i<k (23)

(Garantir que o posicionamento das caixas obedeg¢a as limitagcbes fisicas

dimensionais do container)

Xi+pid;+qw, <L+(1-s;)M,Vi (24)
yi+pid,;+qw, <W+(1-s;)M, Vi (25)
zZi+p;il;+qw, +r.h, <H+(1-5s;)M, Vi (26)

Ainda que o problema tenha sido simplificado com a eliminagdo de algumas
variaveis, continua sendo um problema complexo de solugdo n&o ftrivial, sendo
classificado como um problema de classe NP-Complete (NP completo) (Non-
deterministic Polynomial-time Complete), ja que tanto o knapsack problem quanto o
bin packing problem que formam o problema de carregamento multiplo de container
sdo NP-completos (RAIDL, 1999). Isso significa que o problema nido apresenta uma
solugdo polinomial deterministica em tempo polinomial (RODRIGUES, 2000,
LITVINENKO et al., 2002).

CHEN, LEE, et al. (1995) afirmam que ainda que a formulagcdo matematica
leve a uma solugéo 6tima para o problema de carregamento de container utilizando
um modelo de programacao linear inteiro e binario mista, esta nao se apresenta como
uma solucgéao eficiente para um problema de larga escala, com um nuamero elevado de
caixas, ja que os numeros de variaveis e de restricbes tornam-se muito grandes, onde
o crescimento dos mesmos é dado por 2n? (FAINA, 2000), onde n é o nimero de
caixas.

A incluséo de novas restricdes, tais como peso de carga, valores e outros,
aumentaria ainda mais a complexidade do problema, o que, por sua vez, aumentaria a

dificuldade de se encontrar uma solucéo.
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Considerando a complexidade da formulagdo apresentada acima e o tempo
para que se encontre a solucdo com esta formulacido, técnicas de otimizagao
metaheuristicas, como algoritmos genéticos, apresentam-se como métodos mais
eficientes, simples e possiveis de serem aplicados em problemas complexos de

carregamento de container (HE, CHA, 2002, MICHALEWICZ, 1994, SOUZA, 2002).

2.3 Solucdes Metaheuristicas

Grande parte dos problemas praticos de otimizacido combinatéria é classificada
como problemas NP-Completo ou problemas NP-Dificil. Esses problemas ndo podem
ser resolvidos por algoritmos simples em tempo polinomial (SOUZA, 2002).

Técnicas classicas de otimizagdo nao conseguem determinar solugdo, em
tempo habil, de problemas complexos, como o problema de carregamento de
container. Mesmo o desenvolvimento de heuristicas simples para a procura de
solugbes nao tem sido suficiente para a determinagcdo de solugdes 6timas ou sub-
otimas para problemas NP-dificeis. Métodos metaheuristicos tém sido cada vez mais
utilizados nesse tipo de problema.

Metaheuristicas de otimizagdo apresentam como caracteristicas principais um
componente probabilistico, quando comparado a técnicas classicas, e propdem uma
heuristica geral que independe da natureza do problema especifico a ser tratado, o
que motiva o uso do prefixo meta no termo metaheuristica. De uma forma geral, essas
técnicas conseguem evitar 6timos locais, por realizarem a procura do 6timo em
diversas regides do espaco, utilizando uma aleatoriedade “direcionada” pela heuristica
codificada na fungao de aptidao.

Algumas das técnicas classificadas como metaheuristica desenvolvidas e
utilizadas nos ultimos anos sao: Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, Simulated

Annealing, Grasp, VNS e outros. As técnicas classicas de método de descida, método
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de descida randémico e outros, que sdo baseados em nogao de vizinhanga, ainda sao

utilizados para alguns problemas de otimizagdo menos complexos que o problema

descrito acima.

RODRIGUES (2000) resume os métodos de resolugcdo de problemas de

otimizagdo em dois grupos: métodos exatos e métodos aproximados (heuristicas,

metaheuristicas e especiais), conforme figura 2.

| Metodos de Resolugao |

| Metodos Exatos | | Metodos Aproximados |
|
I I ]

—|Programagéo Dinamical | Heuristicas | | Meta-Heuristicas | | Especiais |
—l Branch-and-Bound | —| Gulosa (Greedy) —|Algoritmos Geneticosl Times Assincronos |
—| Branch-and-Cut |

—| Melhoria —| Simulated Annealing | Logica Fuzzy |
—| Branch-and-Price |
_| | —| Construgao —| Busca Tabu | Redes Neurais |

Outros

—| Decomposicéo

—| Form. Matematica

|
|
|
H  Particionamento | L GRASP |
|
|
|

—| Relaxagédo

Figura2 - Métodos de Resolugao de Problemas de Otimizagdo (RODRIGUES,

2000).

Os principais métodos de metaheuristicas citados acima podem ser resumidos

conforme abaixo:

Simulated Annealing € uma técnica de busca local probabilistica, que se
fundamenta em wuma analogia com termodindmica, simulando
resfriamento de um conjunto de atomos aquecidos. A técnica utiliza-se de
uma solugao inicial qualquer para prover a busca pela solugao final. Um
loop gera aleatoriamente, em cada diregdo, um unico vizinho da solugéo

corrente. O método possui um comportamento similar ao método de
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descida (KIRKPATRICK, GELLAT, et al., 1983, SOUZA, 2002, BAILER-
JONES, 2002).

Busca Tabu é um método de descida que utiliza-se de um procedimento
adaptativo que utiliza uma estrutura de memaria como guia, que, por sua
vez, armazena os ultimos movimentos realizados, e € chamada de lista
tabu. Essa lista funciona como uma fila, onde um novo movimento é
adicionado e o mais antigo retirado e permite que se decida pela
continuidade da exploracédo do espaco de solugbes mesmo na auséncia
de movimentos de melhora, evitando que haja retorno a um 6timo local
previamente visitado (GLOVER, 1989, GLOVER, 1990, SOUZA, 2002).
Algoritmos Genéticos, por sua vez, utilizam a analogia com processos
naturais de evolucdo, onde as caracteristicas de uma possivel solugéo
sao medidas por uma funcao de aptidao, determinando assim que os
individuos mais aptos tém maiores chances de sobreviver e reproduzir.
Para reproduzir ou criar uma nova geragado, novamente em analogia com
a biologia, operagdes de cruzamento, mutacéo e selegado sao utilizadas.
Quando se atinge uma populacdo onde todos apresentam um
determinado nivel de aptiddo, o método termina e o melhor individuo
(cromossomo) que apresenta caracteristicas mais adequadas a solugéo
esperada (maximizagdo ou minimizacdo) é selecionado como solugao
(MICHALEWICZ, 1994, SOUZA, 2002, BAILER-JONES, 2002).

GRASP: Greedy Randomized Adaptive Search Procedure ou
Procedimento de Busca Adaptativa Gulosa e Aleatéria € um método
interativo de duas etapas. A primeira etapa consiste na construgdo de
solugdes, elemento a elemento, e nhuma segunda etapa faz-se busca
local para determinar um o6timo local na vizinhanga de uma solugao

construida. O processo de selecdo de solucbes é baseado em uma
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funcdo adaptativa gulosa. Em cada interagdo sdo geradas diferentes
solugdes (SOUZA, 2002).

Das técnicas metaheuristicas apresentadas acima, Algoritmos Genéticos estao
entre as mais utilizadas, pela sua flexibilidade, facilidade de programacao,
possibilidade de busca de solugdo em um espaco grande de solugdes e pelos estudos
e aplicagdes ja realizadas que demonstram sua eficacia (HE, CHA, 2002).

Baseado na evolucéo natural da espécie, teoria oriunda de Darwin, a idéia por
tras dos algoritmos genéticos € o de busca de solugbes sempre melhores que o
subconjunto de solugdes atuais. Cromossomos sao utilizados como individuos de uma
populagado de solugbes, onde os mesmos representam uma possivel solugdo para o
problema. Cada elemento do cromossomo, chamado de gene, € um componente da
solugdo, ou seja, no problema do Caixeiro Viajante, o gene pode representar uma
localidade, ja no knapsack ou bin packing problem devera representar uma caixa,
cartao, cilindro, ou seja, o elemento que sera carregado. A posicdo dos genes em
cada cromossomo é chamada de locus.

Os cromossomos com relagdo as caracteristicas apresentadas sao avaliados
através de uma funcéo objetivo ou funcao de aptidao. A funcao aptidao é usada para
medir numericamente o quanto o individuo apresenta-se como uma boa solugéo para
0 problema, ou seja, se o problema for de minimizagcéo, quanto menor o resultado,
melhor é o cromossomo para a populagao; se o problema for de maximizacéo, quanto
maior o resultado numérico, melhor é a solucéo.

No caso dos problemas classicos de carregamento de container, as fungdes de
aptidao sao determinadas de forma a minimizar o espago ndo ocupado ou maximizar o
espaco disponivel. Para o bin packing problem, a fungdo de aptiddo é construida de
forma que o objetivo seja minimizar o nimero de containers necessarios para o
carregamento.

O operador de cruzamento, como o nome sugere, faz o cruzamento de dois

cromossomos para gerar outros dois cromossomos. Os cromossomos (filhos) gerados
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carregam consigo partes dos cromossomos originais (pais). O cruzamento se da de
varias formas, através da escolha aleatéria de genes de dois cromossomos pais,
através de uma escolha do comprimento ou numero de genes de um determinado pai
e de outro, ndo necessariamente com o mesmo numero, que permitird escolhas
aleatérias ou nao, seqlenciais ou ndo, dos genes de cada um dos pais que
determinarao o novo individuo. Na literatura é possivel encontrar diversos tipos de
cruzamento, como: single-point, multi-point, em linha, intermediaria e aleatédria
(MICHALEWICZ, 1994).

Exemplificando um operador de cruzamento single-point, tém-se dois
cromossomos representados por genes binarios (ndo necessariamente os genes
devem ser binarios, podem ser numeros reais ou inteiros): C4=[1001000 1] e C,=
[1100110 0], dois novos cromossomos sdo formados com partes dos dois
cromossomos: C,=[10001100]eCg=[1101000 1], onde Cp possui, como seus
trés primeiros genes, os trés primeiros genes de C, e do quarto ao sétimo gene sao
respectivamente os genes 4 a 7 dos genes de C,; ja Cg, por sua vez, possui, como
seus trés primeiros genes, os trés primeiros genes de C, e do quarto ao sétimo gene
sdo genes oriundos da mesma posi¢ao de C.

A mutacgao, por sua vez, € uma operagao onde os genes mudam de posicao,
normalmente, de forma aleatéria. Dependendo como o operador for construido, um
numero variavel de genes pode sofrer a troca de posi¢cdo e suas trocas podem ser,
também, aleatérias. Observa-se abaixo um cromossomo de genes inteiros, onde dois
genes sofrem mutacao.

Ci=[452871936]> mutagdo > Cp,=[492871536]

Repara-se que o segundo e o sétimo gene trocam de posi¢ao. A operagao de
mutacdo ndo precisa ser somente de troca de posi¢des, ela também é utilizada para
mudancga de aleatéria de um ou mais genes. No exemplo abaixo & possivel perceber
que um unico gene modifica-se, sem que haja uma troca de locus com outro gene.

C,=[10000111] > mutagdo > Cg=[10010111]
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Em uma populagdo de cromossomos pode-se limitar ou determinar
aleatoriamente o niumero de cromossomos que sofrerdo cruzamento e ou mutacgao,
associando-os a um fator de probabilidade, que pode ser fixo ou adaptativo.

Operadores de selecdo combinados a operagdes de cruzamento e mutagao
também sao utilizados nos algoritmos genéticos para determinacdo de uma nova
populagdo de cromossomos. Um dos mais classicos € o da roleta (Roulette Wheel),
que utiliza um mecanismo probabilistico de selecdo baseado em medicdes de
desempenho. Selecgdes aleatérias ou ainda um processo de selegdo cujos melhores
cromossomos, com relagdo as suas caracteristicas, sdo selecionados, também, sao
utilizados (MICHALEWICZ, 1994).

O numero de populagdes geradas é, em geral, limitado para assegurar o
término do algoritmo genético em tempo razoavel. Contudo, outros critérios como, por
exemplo, um numero maximo de geragbes sem apresentar melhora na fungao
objetivo, poderiam ser utilizados como regras de parada do algoritmo genético.

Outro item chave em um algoritmo genético é a geragao da populacao inicial, ja
que é a partir da mesma que as avaliagdes e a formagédo de novas geragdes serdo
feitas. A populagéo inicial pode ser gerada de forma aleatdria, através de uma
heuristica propria ao problema em questdo, considerando suas caracteristicas, ou
ainda ser fixa, a partir de uma solugcdo previamente conhecida e, relativamente,
satisfatoria.

O mecanismo descrito acima garante uma busca multi-direcional em um
determinado espago, mantendo-se uma populacdo de solug¢des potenciais de aptidéao
elevada, simulando uma evolugdo e garantindo, se ndo uma solu¢do otima, uma
solucao sub-o6tima.

Em seguida, sdo apresentados dois trabalhos que inspiraram a proposta de

solugdo desta pesquisa, a ser apresentada no capitulo seguinte.
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2.4 Os algoritmos de GEHRING, BORTFELDT (2001) e HE, CHA

(2002)

GEHRING, BORTFELDT (2001) apresentam um problema de carregamento de
container onde a carga € formada por caixas regulares retangulares que devem ser
posicionadas em paralelo as paredes do container. No seu trabalho, é proposta uma
solugdo combinando uma heuristica para a formagao de torres disjuntivas de caixas,
ou seja, torres independentes onde nenhuma caixa pode pertencer a mais de uma
torre, com um algoritmo genético cujo objetivo é otimizar a disposicao das torres no
chao do container.

No problema apresentado por GEHRING e BORTFELDT (2001), assume-se
que o centro de gravidade das caixas é sempre no centro geométrico das mesmas. As
caixas sao sempre posicionadas completamente no chdo no container ou acima de
uma outra caixa. O objetivo é determinar uma série de caixas para o carregamento
que maximize o valor total das caixas no container e ao mesmo tempo atenda as
restricdes do problema. Entende-se por valor: volume ou taxa de frete.

O container é posicionado sobre o eixo cartesiano, onde o canto inferior
esquerdo é chamado de origem do sistema. A profundidade ou comprimento do
container é orientado na dire¢ao do eixo x, a largura na dire¢ao do eixo y e a altura na
direcao do eixo z.

As restricbes do problema sao apresentadas abaixo:

1. Restrigbes de orientacdo: as caixas podem ter dimensdes (uma ou duas)

que nao possam ser posicionadas na orientacao vertical.

2. Restricbes de posicionamento: nenhuma caixa mais pesada pode ser

posicionada sobre uma caixa mais leve.

3. Restricoes de peso: o peso da carga completa ndo pode ultrapassar o limite

de peso do container.
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4. Restricdes de estabilidade: um indice para estabilidade é utilizado para
avaliar a estabilidade, calculado através da propor¢ao da area de baixo da
caixa em contato com as caixas abaixo para a area total da caixa. A
estabilidade de todas as caixas n&do pode estar abaixo do total dado.

5. Restrigbes de equilibrio: avalia-se o equilibrio da carga, através da distancia
entre a coordenada x do centro de gravidade da carga para o ponto médio
da profundidade do container (eixo x do container). A referente distancia
nao pode exceder ao total dado. Analogamente, 0 mesmo critério para o
eixo y é adotado. Na verdade, busca-se idealmente uma coincidéncia entre
o centro de gravidade da carga e o centro geométrico do container.

Em um primeiro passo, as caixas sdo formadas em torres disjuntivas, através
de um algoritmo “guloso”, que tende a minimizar o espago vazio acima da caixa de
base de cada torre. Salienta-se que cada torre apresenta uma unica caixa de base que
€ posicionada no chao do container; as demais caixas sao posicionadas acima da
caixa de base.

No algoritmo de formagao da torre, a caixa de base é sempre posicionada de
tal forma que a dimensao horizontal de maior valor é posicionada na dire¢do do eixo x.
O posicionamento das caixas acima da caixa de base é sempre no canto inferior
esquerdo e rotagdes da caixa sao permitidas de modo que a mesma fique mais bem
acomodada na torre. Preferencialmente, escolhe-se caixa de maior volume, que seja
menor que o volume do espaco vazio da torre, que é dividido em trés subespacgos
(lateral, frontal e superior), € que possa ser posicionada na mesma sem que as
restricdes de dimensdes, posicionamento e orientacdo sejam violadas, conforme figura
3. As caixas vao sendo posicionadas na torre até que a mesma atinja a altura do
container ou até que n&o haja mais caixa que possa ser selecionada para a torre sem

que o limite de altura seja violado.
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Figura 3 - llustragdo do posicionamento da caixa em cima da caixa de base e do

espago vazio da torre.

A série de torres, seguindo a descricao acima é formada até que todas as
caixas estejam posicionadas em alguma torre.

Em um segundo passo, um algoritmo genético € adaptado ao problema, onde o
objetivo do mesmo €& determinar o posicionamento das torres de caixas no chédo do
container. Os cromossomos representam a sequiéncia de posicionamento das torres e
0s genes representam os indices das torres, onde cada torre é identificada pelo seu
indice.

O algoritmo genético € desenvolvido de forma a permitir que as dimensdes
horizontais da torre, que ficam em paralelas aos eixos x e y, possam sofrer rotagdes,
em outras palavras, a dimensdo altura da torre tem orientacdo fixa (eixo z).
Operadores de cruzamento e de mutagao sdo utilizados para a geragédo de nova
populagdo e um operador de selegdo é utilizado para selecionar somente novos
individuos que possuam valor de aptiddo maior do que os valores dos individuos

atuais da populacdo e, assim, substitui-los.
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O processo de formacdo de série de torres e de posicionamento no chao do
container citados acima é repetido em um numero de vezes especificado até que, no
final, a melhor solucao gerada é selecionada como solugao do problema.

HE, CHA (2002), por sua vez, desenvolvem um algoritmo genético para
solucionar o problema de carregamento de container, cujos objetivos da solugéao séo:

1. Maximizar o volume de utilizacdo do container.

2. Maximizar o peso de utilizagdo do container.

3. Minimizar a altura do centro de gravidade.

Os cromossomos representam a seqliéncia de posicionamento das caixas e os
genes representam os indices das caixas. A determinagdo da configuragcdo de
carregamento é descrita ainda nesta segao.

A funcao de aptidao total é formada por uma combinagédo convexa de trés sub-
funcdes de aptidao que avaliam as adequacgdes a cada um dos objetivos apresentados
acima. Cada uma dessas sub-fungdes de aptidao esta associada a um peso na fungao
de aptidao total, que determina o seu grau de importancia. O objetivo final, portanto, é
maximizar o valor da funcéo de aptidao total apresentada abaixo:

@ =K xR+k,xW +k;xG,
na qual ks, ko € k3 sdo os pesos nao-negativos cuja soma é 1, atribuidos as sub-
funcdes de aptidao do volume (R), do peso (W) e do centro de gravidade (G),
respectivamente.

Por sua vez as sub-fungdes de aptidao sdo determinadas conforme abaixo.

a) Sub-funcao de aptidao do volume (R):

x100, onde Rg; é o volume da caixa de indice i, Rc é o volume

do container e m é o numero de caixas carregadas.

b) Sub-fungao de aptidao do peso (W):
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m
0 D Wy > W,
i=1
W = iW , onde Wg, é o peso da caixa e W é o peso
Bi m
Ex100 D Wy <W,
WC i=1

maximo suportado pelo container.

c) Sub-fungao de aptidao do centro de gravidade (G):

G=||H.x15-=——|/H. [x100, onde Hc é a altura do container,

Gg; € o centro de gravidade da caixa i, que é dado pela metade da altura da caixa.

Como as sub-fungdes apresentadas acima sdo utilizadas no algoritmo
proposto, no préximo capitulo é feita uma descricao um pouco mais detalhada sobre
as mesmas.

A avaliagdo da configuragdo de carregamento pela funcdo de aptidao total é
feita para o que HE, CHA (2002) chamam de “padrao de carregamento”. O padrao de
carregamento € uma sequéncia de caixas para o carregamento, resultante da
decomposicao dos cromossomos, que é obtida através de um processo sistematico e
sequencial de preenchimento do espaco disponivel do container, conforme a ordem
dos genes no cromossomo.

Seguindo a seqliéncia dos genes, determina-se a primeira caixa do
carregamento, que deverd ser posicionada na origem do container (canto inferior
esquerdo traseiro). O posicionamento da caixa determina uma decomposi¢cdo do
espaco disponivel em trés subespacos: lateral (L), superior (M) e frontal (R), conforme
figura 4. O preenchimento, entdo, é feito necessariamente na sequéncia L, M e R,
repetidamente, até que ndo haja mais caixas disponiveis para o preenchimento ou que
nao haja mais espaco disponivel no container. A seqiéncia com que as caixas

preenchem os subespagos determina o padrdo de carregamento.
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D (Comprimento)
Figura4 - llustracdo do posicionamento da primeira caixa e decomposi¢cdo do

espagco disponivel em trés subespacos: lateral (L), superior (M) e frontal (R).

O algoritmo genético desenvolve seqliéncias repetidas de geracdo de novas
populacdes utilizando operadores de cruzamento, mutacdo e de um operador de
selecdo de individuos, para garantir a evolugdo da populagdo. Apdés um numero
limitado de geragbes, definido como regra de parada, determina-se o padrdo de

carregamento final, que sera adotado como solugao para o problema em questao.
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3. O ALGORITMO GENETICO PROPOSTO

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, solugbes metaheuristicas,
especialmente algoritmos genéticos, sdo amplamente utilizados em problemas de
otimizagdo nao deterministicos (e, também, em problemas deterministicos), como o
problema de carregamento de container. RAIDL (1999), LITVINENKO, BURGHER, et
al. (2002), JAKOBS (1996), GEHRING, BORTFELDT (2001), HE, CHA (2002)
apresentam métodos de solugdes utilizando algoritmos genéticos, normalmente
associados a algum esquema complementar para decodificagdo dos cromossomos.

O referente trabalho propde um algoritmo genético inspirado no algoritmo de
HE, CHA (2002), adequado as caracteristicas e ao contexto do problema real, com
possibilidade de escolha entre dois métodos de preenchimento, um dos quais se
assemelha ao método de preenchimento adotado por HE, CHA (2002) e o outro que
se aproxima a uma combinacao entre os métodos de preenchimento utilizado por HE,
CHA (2002) e por GEHRING, BORTFELDT (2001), respectivamente, Lateral, Superior
e Frontal (doravante denominado L, M e R, mantendo o mesmo padrao de
denominacao utilizado por HE, CHA (2002)) e Superior, Lateral e Frontal (denominado
M, L e R), através de formacéao de torres de caixas no preenchimento do container. Em
outras palavras, propdéem-se dois métodos de preenchimento, sendo um igual ao
proposto por HE, CHA (2002) (L, M e R) e outro através de uma alteragdo na

determinacdo dos subespacos e na ordem de seus preenchimentos (M, L e R),
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levando a formacéo de torres de caixas, fazendo com que duas metodologias distintas
sejam unificadas, passando a diferir apenas na ordem de preenchimento dos
subespacos do container. Esta unificagdo e os resultados gerados a partir dela sédo as

contribuicdes principais deste trabalho.

3.1 Objetivos do Algoritmo Genético Desenvolvido

A solugcdo do algoritmo desenvolvido deve atender basicamente quatro
objetivos:

1. Maximizar o volume de utilizacdo do container.

2. Maximizar o peso permitido de utilizagdo do container.

3. Maximizar a estabilidade da carga, através da minimizagdo da altura do

centro de gravidade.

4. Maximizar o valor monetario final da carga, considerando um limite dado.

Comparando-se aos obijetivos do trabalho de HE, CHA (2002), acrescentou-se
mais um objetivo que é o de maximizag¢ao do valor monetario da carga.

O atendimento aos quatro objetivos ¢é feito através da avaliagado pela fungao de
aptidao, tratando o problema como um problema de um objetivo, e pelas sub-fungdes
de aptidao, como podera ser observado no decorrer deste capitulo.

Todo o processo de determinacao da solugao para o carregamento feito pelo

algoritmo genético é apresentado no fluxograma da figura 5.
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Figura5- Fluxograma do processo de determinagéo da solugdo para o problema de

carregamento de container com o algoritmo genético desenvolvido.

Detalhadamente, é descrita, abaixo, a estrutura dos dados utilizados no
algoritmo genético desenvolvido, a funcao de aptidao, a decodificacdo do cromossomo
para obtencao do padrao de carregamento e os operadores utilizados para geragao de

novas populagdes.
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3.2 Estrutura dos Dados

A estrutura dos dados ou codificacdo é extremamente importante para o
algoritmo genético (JAKOBS, 1996), pois ir4 determinar a representacao dos itens do
problema em questdo e o seu significado. JAKOBS (1996) descreve que uma
representacdo natural, ou seja, de posicionamento das caixas por meio de
coordenadas, nédo pode ser utilizada devido a complexidade presente com
posicionamento de objetos tridimensionais (HE, CHA, 2002).

JAKOBS (1996) ainda propde uma representagao alternativa para um padrao
de carregamento, denominada permutacao P, onde esta permutacao é formada por
indices de caixas b;:

P={b4, by, bs, ..., b}, onde i =1, ..., n sdo indices das caixas.

A permutacdo descrita acima representa um padrdo de carregamento,
determinado a partir de um cromossomo da populagdo. A seqliéncia b4, by,..., by
representa a ordem com que as caixas devem ser posicionadas no container,
seguindo as regras de preenchimento L, M e Rou M, L e R, previamente citadas.

A populagcdo de cromossomos que determinara os padrées de carregamento
(possiveis solugdes) para cada populagédo € formada por um numero limitado de
cromossomos. Ja os cromossomos sdo formados por genes que representam os
indices de todas as caixas disponiveis para carregamento, na ordem com que as
mesmas devem ser avaliadas para determinacdo do padrao de carregamento,
conforme podera ser observado adiante.

Salienta-se que para um melhor entendimento da descrigdo dos operadores de
mutacdo e cruzamento, decodificagdo de cromossomos e obtencao do padrao de
carregamento, muitas das vezes é necessario utilizar mais de uma denominagao para
o mesmo item. Para facilitar a compreensdo, a tabela 1, abaixo, demonstra as

principais denominagdes utilizadas.
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Tabela 1 - Descricdo das denominagdes de elementos do algoritmo genético e do

problema de carregamento.

Denominagao

Denominagao Alternativa

Descrigao

Genes Caixas Os genes representam os indices de caixas no

cromossomo e no padrdo de carregamento.

Cromossomo Individuo Cada individuo de uma populagdo € um
Cromossomo, com 0s genes que representam
os indices de caixa, que sera utilizado para a

determinacao do padrao de carregamento.

Populacao Geracao Populagdo € um conjunto de cromossomos.
No algoritmo genético, o processo de
obtencéo de nova populagdo de cromossomos
também pode ser descrito como formagao de

uma nova geragcao de cromossomos.

3.3 Populacgao Inicial de Cromossomos

A populagao inicial de cromossomos, no algoritmo desenvolvido, € determinada
de forma aleatdria, ou seja, todos os cromossomos sao definidos de forma aleatoria
considerando alguns principios basicos. Garante-se que o tamanho dos cromossomos
sera determinado pelo numero de caixas disponibilizadas para o carregamento; como
0s genes representam indices de caixas, ndo pode haver repeticdo dos mesmos em
um mesmo cromossomo; a quantidade de cromossomos que fazem parte de uma

populacéo é previamente definida.



31

3.4 Avaliando pela Fungao de Aptidao Total

A avaliacao do padrdo de carregamento (packing pattern) é feita através da
funcao de aptidao total ou somente fungédo de aptiddo, que avalia a configuracdo da
carga carregada conforme o volume ocupado, o peso dos produtos carregados, o
centro de gravidade e o valor total dos produtos. Cada um desses aspectos avaliados
demonstra o atendimento da fungao em relagao as restricbes impostas pelo problema:
volume disponivel, peso permitido de carregamento, centro de gravidade da carga e
valor maximo das cargas. Essas avaliagdes especificas sao feitas por meio de sub-
funcdes de aptidao.

Cada sub-funcao especifica de aptiddo da funcédo de aptidao total possui um
peso associado que prioriza as restrigdes mais importantes em detrimento a restrigcbes
de menor importancia. O valor final da funcdo de aptidao é ponderado conforme os
pesos das sub-fungdes de aptiddo e o objetivo é obter o valor maximo da fungcao de
aptidao, conforme os carregamentos avaliados.

A féormula abaixo demonstra como o valor associado a fungao de aptidao é

calculado:

ki xR+k, xW +ky; xG+k, xV
- k,+k, +k, +k,

w

As sub-fungdes de aptidao para as restricbes sdo as seguintes:

R — Sub-fungao de aptidao do volume;

W — Sub-funcao de aptidao do peso;

G — Sub-funcao de aptidao do centro de gravidade e

V — Sub-funcgéo de aptiddo ao maximo valor dos produtos carregados.

Os pesos sao determinados por k4, ko, k3 € k4, que estdo associados as sub-
funcdes de aptiddo do volume (R), do peso (W), do centro de gravidade (G) e do valor

da carga (V), respectivamente.
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As sub-fungdes de aptiddo do volume, do peso e do centro de gravidade séo as

mesmas utilizadas por HE, CHA (2002), e todas as sub-fun¢des sao descritas abaixo.

3.4.1 Sub-funcao de Aptidao do Volume (R)

Essa sub-funcao avalia o padrao de carregamento conforme o volume ocupado
em relagdo ao volume disponibilizado pela carreta e o resultado € uma relagao
percentual entre a somatéria dos volumes das caixas carregadas pelo volume
disponibilizado pelo container, conforme expressdo matematica abaixo.

m
ZRBI
R=-—-x100
RC

Na expressao, Rg é o0 volume de cada caixa carregada, onde i determina o
indice da caixa, e R¢ € o volume disponibilizado pelo container.

O objetivo € ocupar o maximo do volume disponivel do container com as
caixas. Como na obtencao do padrdo de carregamento, através da decomposicédo do
espaco, ja leva em consideracdo o volume maximo disponibilizado pelo container,

conforme suas dimensdes, o valor que a funcao R pode atingir esta entre 0 e 100.

3.4.2 Sub-fungao de Aptidao do Peso (W)

A sub-fungao de aptiddo ao peso (W) avalia o peso total das caixas do padrao
de carregamento em relacdo ao peso maximo permitido pelo container.

Considerando que o peso da carga ndo pode ultrapassar 0 peso maximo
permitido do container, a sub-funcdo apresenta duas possibilidades de resultados.
Caso o peso das caixas carregadas no container ultrapassar o peso maximo do

container (W), a sub-funcao recebe o valor “0” (zero). Se a somatéria dos pesos das
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caixas nao ultrapassar o valor do peso maximo do container, entdo, calcula-se a
relagédo entre o peso total da carga pelo peso maximo de carregamento do container.
A férmula abaixo faz uma descricdo matematica da sub-funcido de aptidao ao

peso:
0 D Wy > W,
i=1

W=,Z
2 Wa :
3100 D Wy <W,
WC : i=1 7 ¢

W. é o0 peso maximo suportado pelo container, Wg; € 0 peso da caixa de indice
i e mrepresenta o numero de caixas da carga.
O objetivo é maximizar o peso de caixas carregadas no container sem

ultrapassar o limite maximo de peso suportado pelo container.

3.4.3 Sub-fungao de Aptidao do Centro de Gravidade (G)

O carregamento das caixas também deve ser avaliado com relagdo a
estabilidade do container apds as caixas serem posicionadas no mesmo. O objetivo é
que o centro de gravidade seja 0 mais baixo possivel. Para tanto, a avaliagdo da sub-
funcao é realizada conforme a férmula abaixo, onde Wjg; representa o peso da cada
caixa carregada, Gg; representa o centro de gravidade de cada caixa, conforme indice
i, € assume-se que o valor médio da altura da caixa é o seu centro de gravidade, e H¢
€ a altura do container.

Pela expressao abaixo, considera-se como ideal um centro de gravidade no
centro geométrico (metade da altura) do container, ou seja, a relagdo dada pela
somatéria dos produtos do peso e centro de gravidade da caixa pelo peso da caixa,
devera resultar no valor 0,5. Nesse caso, o valor da sub-fungdo G é 100. Caso o

centro de gravidade esteja abaixo do valor médio da altura do container, o valor de G
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sera maior que 100 e caso o centro de gravidade esteja acima da metade da altura do
container, G assumira um valor abaixo de 100. Em outras palavras, quanto menor o

centro de gravidade, maior o valor percentual resultante da sub-funcao G.

3.4.4 Sub-funcao de Aptidao do Valor (V)

A funcao de aptidao total também deve avaliar a configuracdo de carregamento
conforme o valor maximo a ser permitido para a carga do container. A somatéria dos
valores atribuidos a cada caixa deve ser igual ou inferior ao valor maximo previamente
determinado. No problema real, esse valor é determinado pela seguradora, conforme
contrato com a empresa fabricante dos produtos (caixas) ou com a transportadora.

Assim como a sub-fungdo de aptiddo do peso, a sub-fungado de aptiddao do
valor recebe zero quando o valor total dos produtos carregados for superior ao limite
estabelecido. Quando o valor dos produtos carregados esta dentro do limite
estipulado, é feita a relagcao entre o valor da carga em relagdo ao valor maximo
estipulado. A férmula abaixo demonstra como a sub-fungdo determina o valor com

relagdo ao atendimento da restricdo ao valor.

m
0 D Vg >V,
i=1

v=&
2. Ve "
%xmo D Vg <V,

C i=1

Vi € o valor associado a cada produto e V¢ € o valor monetario maximo que a

carga do container deve possuir.
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3.5 Operadores do Algoritmo Genético

A obtencdo de nova populacdo de cromossomos, que dara origem a novas
configuragcdes de carregamento possiveis, é feita por meio dos operadores de
cruzamento, de mutacao e pela selegdo dos cromossomos, conforme anteriormente
descrito.

O algoritmo genético desenvolvido avalia os padrbes de carregamento por
meio da funcdo de aptidao total, conforme as quatro sub-funcbes de aptiddo. Em
seguida, é feita uma classificacdo dos cromossomos, conforme o valor obtido da
funcdo de aptiddao para o padrdo de carregamento respectivo a cada individuo, e,
entdo, as operacdes de cruzamento e mutagao sio realizadas. Finalmente, a selegao
€ executada de tal forma que somente os individuos (cromossomos) cujos padrbes de
carregamento que possuem os maiores valores da fungdo de aptiddo total sejam
aproveitados para a nova geragao, e, assim, garantir um processo de evolugao das
possiveis configuragbes de carregamento, para obtencdo da maximizacao desejada.

Os operadores de cruzamento e de mutacdo foram desenvolvidos
especificamente para a aplicacdo no algoritmo genético aqui apresentado. Cabe
enfatizar que estes operadores, embora se assemelhem aos operadores “classicos” de
cruzamento e mutacao, apresentam importantes diferencas impostas pelo problema

especifico sendo estudado.

3.5.1 Cruzamento

O operador de cruzamento ou crossover executa o cruzamento de um par de
cromossomos (pais) para gerar dois novos cromossomos (filhos) que irdo formar uma

nova geragao e que possuirdo os mesmos numeros de genes dos cromossomos pais.
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Esses novos cromossomos gerados pelo operador cruzamento contém informacdes
dos dois cromossomos geradores.

Os pares de cromossomos sdo formados conforme a classificagdo pelo valor
da funcao de aptidao total e um cromossomo somente participa de um Unico par de
cruzamentos. Quando a quantidade de cromossomos de uma populagédo for um
numero impar, o ultimo cromossomo da classificagdo n&o fara cruzamento com
nenhum outro, e para garantir que o tamanho da populagdo de cromossomos
candidatos sera a mesma da populagao original, esse sera repetido na populagao
candidata a nova geragao de cromossomos. Os demais cromossomos participardao do
processo de cruzamento.

O processo inicia-se pela determinacdo da posi¢ao (x) do primeiro elemento
oriundo de um dos cromossomos pais e do numero de genes (y) provenientes desse
mesmo cromossomo pai, que a partir do elemento inicial, determinado por (x), devera
compor um dos novos individuos. Os elementos restantes sdo oriundos do outro
cromossomo pai, seguindo a seqliéncia dos elementos desse cromossomo e nao
repetindo nenhum elemento que ja tenha sido originado do primeiro cromossomo pai.
O numero de elementos (genes) de um cromossomo gerado € o mesmo dos
cromossomos originais. O processo é semelhante ao utilizado por HE, CHA (2002).

No exemplo abaixo (figura 6) é possivel observar como é feito o cruzamento e
a geracao de dois novos cromossomos a partir de um par de pais geradores. Neste
exemplo, os cromossomos sado formados por numeros inteiros, que representam

indice de caixas.
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Figura6 - Exemplo da operacdo de cruzamento para obtencdo de dois novos

cromossomos a partir de um par de cromossomos.

A posicgédo inicial (x) € 3 e o numero de genes (y) do primeiro cromossomo pai

para um dos filhos & 4. Percebe-se, entdo, que os primeiros quatro genes do filho 1

sdo oriundos da sequéncia de genes do cromossomo pai 1, a partir da posicao 3. Os

demais genes sao oriundos do cromossomo pai 2, seguindo a seqiéncia de genes,

do

primeiro ao ultimo, nao repetindo nenhum elemento (nimero inteiro) que ja faga parte

do cromossomo gerado. O mesmo processo ocorre para a geracéo do filho 2, mas

tendo o pai 2 como gerador dos primeiros genes do novo cromossomo e 0s genes do

pai 1 como complemento.

3.5.2 Mutacgao

Construiu-se um operador de mutacéo especifico para a operagao de mutagao

a ser realizada conforme a estrutura de dados propostas. O referente operador

de

mutacdo, como os demais, a partir de uma modificagao nos genes do cromossomo,
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gera um novo membro da mesma classe. Como para a estrutura dos dados definidos
no trabalho aqui apresentado, o cromossomo é formado por numeros inteiros, que nao
se repetem, e que representam o indice das caixas, o operador de mutagdo deve
gerar um novo Cromossomo com as mesmas caracteristicas.

O processo de mutacdo de cromossomos se da através da mudanca aleatéria
das posig¢des dos genes de um cromossomo. Essa mudancga aleatéria ocorre através
da determinacdo do numero aleatério de genes que sofrerdo mutagéo, esse nimero €
associado a um fator de probabilidade fixo pm, sendo 0 < pm < 1, que limita o0 nUmero
de genes que participarao do processo de mutagao.

As modificagbes ocorrem sempre com mais de um gene, ou seja, se para um
determinado individuo, trés genes deverao sofrer mutagéo, esses trés genes deverao
trocar de posigao entre eles. Isso garante que os genes, que representam o indice das
caixas, jamais se repetirdao no mesmo cromossomo € que o tamanho do cromossomo
nao sera alterado em fungao do processo de mutacéo.

Na execucgao do operador de mutagado, é feito a determinacao aleatdria do
numero de genes que participarao da mutagao (x), em seguida, considerando-se esse
numero e o numero de genes do cromossomo, determina-se quais 0s genes que
participardao da mutagdo. Os genes participantes deverdo trocar as posigdes entre
eles. Como o0s genes representam indices de caixas, isso determinara um novo
posicionamento das caixas para determinagéo posterior do padrédo de carregamento.

Na figura 7, € possivel verificar um exemplo da execugdo do processo de

mutacao.
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Numero de genes do Genes que sofrerdo Novas posicdes para os genes:
cromossomo que sofrera mutagdo originalmente nas posicdes 1, 5 e 7, genes
mutagéo mudarao de posig&o para,
respectivamente, 5, 7 e 1.

Figura7 - Exemplo da operacdo de mutagédo que resulta em novo cromossomo pela

troca de posicao de genes de um cromossomo original.

No exemplo acima, o numero aleatério de genes (x) que participara do
processo de mutacao € 3. Em ordem aleatéria, os valores referentes aos trés primeiros
genes sao tomados para referéncia das posi¢cdes que sofrerdo mutacdo, que nesse
caso sao as posicoes 1, 5 e 7. A mascara ou mask indica, a partir do numero aleatério
de genes que participarao da mutagao (x), quais os genes (posi¢des) que sofrerdo a
mutacdo. Em seguida, determina-se as novas posigcdes dos genes anteriormente
selecionados (1, 5 e 7), por meio de uma operagdo de mudanga aleatéria do
posicionamento entre eles, como pode ser observado na figura 7. E, entao, efetua-se
as trocas de posi¢cdes. No caso deste exemplo, o gene de posicdo 1 do novo
cromossomo recebe o valor do gene de posig¢édo 5 do cromossomo original, que € 10; o
gene de posig¢ao 5 recebe o valor do gene de posi¢cao 7 do cromossomo orignal, que €
4; e, por fim, o gene da posicdo 7 recebe o valor do gene de posi¢cdo 1 do
cromossomo inicial, que € 1.

Como o processo de mutacio esta associado a uma determinacao aleatéria do
numero de genes que participarao da mudancga, conforme o fator de probabilidade pm,
em muitos dos casos, dependendo do valor de pm, 0s cromossomos permanecem

inalterados, x = 0 ou 1.
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3.6 Decodificagao para obtencao do padrao de carregamento

A decodificacdo do cromossomo para obtengdo da configuracdo do
carregamento € realizada através do preenchimento do espago do container seguindo
a seqléncia dos genes dos cromossomos.

O processo decorre de um método sistematico de preenchimento de
subespacos, considerando as restricbes que as caixas e o container apresentam,
como limites dimensionais e de rotagdo, até que todo o espacgo do container esteja
preenchido ou que n&o haja mais caixas que possam ocupar o espago restante.

Conforme descrito anteriormente, HE, CHA (2002) apresentam uma
decodificacdo através de um processo de decomposicdo de espagos, onde
originalmente o espaco disponivel é dado pelo volume do container. Seguindo a ordem
do cromossomo, verifica-se se a primeira caixa ndo viola as restricbes dimensionais do
container. Caso suas dimensdes nao ultrapassem os limites impostos pela dimensao
do container, essa caixa € selecionada para o carregamento no container, sendo
posicionada no canto inferior esquerdo, que sera chamado de origem do container.
Caso essa primeira caixa viole os limites do container, essa caixa nao é selecionada,
e, seguindo a seqUéncia dos genes no cromossomo, avalia-se a proxima caixa, até
que uma caixa que seja compativel com as dimensdes do container seja selecionada e
posicionada no container.

A primeira caixa selecionada, que é posicionada na origem, determina uma
decomposicdo do espago restante do container em trés subespacos: lateral — L,
superior — M e frontal — R. Os subespagos devem ser preenchidos, conforme a
sequéncia dos genes, até que todo o espaco esteja preenchido ou que nao haja mais
caixa que possa atender as restrigdes dimensionais do espaco restante.

As caixas que foram selecionadas para o preenchimento do container formarao

uma série que sera denominada “padrdo de carregamento” ou “packing pattern”. E por
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esse padrao que a configuracdo sera avaliada, através da funcéo de aptidao total e de
suas sub-fungdes de aptidao.

HE, CHA (2002) desenvolveram a decomposicao levando a um preenchimento
dos subespacgos na sequéncia L, M e R, respectivamente. Para o algoritmo proposto
neste trabalho foram desenvolvidos dois tipos de decomposigéo: L,M e R, semelhante
ao desenvolvido por HE, CHA (2002) e M, L e R, que inspira-se na formacao de torres
disjuntivas, conforme GEHRING e BORTFELDT (2001), onde a sequéncia de
preenchimento é iniciada pelo subespago superior. O preenchimento completo do
subespaco superior determina a formagdo de uma torre. A medida que novas caixas
sao posicionadas no chdo do container, para preenchimentos dos subespacos L e R,
novas torres s&o formadas.

Diferentemente de GEHRING e BORTFELDT (2001), a formagao das torres
nao se da através de heuristica independente para posterior uso de um algoritmo
genético para preenchimento do chdo do container. No algoritmo desenvolvido, a
formacgao de torres se da na decodificacdo dos cromossomos, mas ja executando o
preenchimento dos subespacos do container nas suas trés dimensdes, semelhante ao
preenchimento L, M e R de HE, CHA (2002). Certamente para atender a uma condi¢ao
especifica da formacao de torres, acrescenta-se uma restricdo no preenchimento M, L
e R em relagédo ao preenchimento L, M e R; a caixa que se posicionara acima de uma
outra caixa, ndo podera apresentar em nenhuma das dimensdes horizontais,
comprimento ou largura, valor superior a dimensao respectivamente paralela da caixa
de baixo, isso para evitar que a torre possa apresentar problemas de equilibrio.

As configuracdes dos subespacos lateral L e superior M sdo ligeiramente
diferente para os dois modelos de preenchimento, como podera ser observado mais
adiante.

Os dois fluxogramas abaixo (figuras 8 e 9) mostram de maneira geral como é
feito o processo de preenchimento do container na seqiiéncia L, M e R e em seguida

na seqiéncia M, L e R, com formacéo de torres.
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Preenchimento do
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Figura 8 - Fluxograma Macro do Preenchimento de Container L, M e R

Selegéo da Primeira Caixa
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subespaco L
Incrementar Contador de
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Configuragéo do novo
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ont. de Individuos
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(Nind)?

O Subespaco L foi
completamente preenchido ou
n&o ha mais caixas?

Figura 9 - Fluxograma Macro do Preenchimento de Container M, L e R
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Abaixo, segue-se o0 procedimento de selegdo da primeira caixa e o
desenvolvimento das decomposicdes e preenchimentos na sequéncia L, M e R, bem

como, na sequéncia M, L e R.

3.6.1 Selecao da Primeira Caixa

Conforme descrito acima, no primeiro momento o volume do container é todo o
espaco disponivel para o carregamento. Logo, conforme a seqUéncia de genes
(indices de caixas) apresentados no cromossomo, é selecionada a primeira caixa para
0 carregamento, que sera posicionada na origem, e que sera a primeira caixa do
padrdo de carregamento.

A selecao da caixa, além de obedecer a sequéncia dos genes do cromossomo,
envolve um processo de comparagoes entre as dimensdes da caixa e do container.

1. Verifica-se se o volume da caixa € menor que o volume do container.

Rsi<Rc;
2. Verifica-se se a area da superficie horizontal inferior da caixa € menor que
a area da superficie horizontal do container.
Ag<Ac;
3. Verifica-se se a altura da caixa € menor que a altura do container:
Hgi<Hc;
Salienta-se que as caixas tém suas alturas com orientagdes fixas, nao
podendo sofrer rotagdes desta dimensdo, por conta das restricbes de
carregamento e armazenamento dos produtos.

4. Verifica-se se a menor dimensao horizontal da caixa, aqui denominada de

comprimento da caixa, € menor que o comprimento do container:

Le<Lc;
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5. Verifica-se se a maior dimensao horizontal da caixa, aqui denominada de

largura da caixa, € menor que a largura do container,
We<We,;

6. Caso a maior dimensao horizontal da caixa, ndo seja menor que a largura
do container, item 4, verifica-se 0 enquadramento da caixa no espaco do
container, executando uma rotacdo de 90° na caixa. A verificagdo a ser
executada agora é se a menor dimensao da caixa, comprimento, € menor
que a largura do container:

Le<Wc

7. Em seguida, verifica-se se a maior dimensao da caixa, largura, € menor que
o0 comprimento do container.

Whe<Lc;

Caso os itens de 1 a 5 ou caso os itens de 1 a 3 e 6 a 7 sejam satisfeitos, a
caixa é selecionada e posicionada no canto inferior esquerdo. A partir desse
posicionamento é feita a decomposi¢cao do espaco disponivel nos trés subespacos ja
mencionados.

O processo de selegao da primeira caixa pode ser visualizado no fluxograma a
seguir, onde se observa varios pontos de decisdo, que representam as verificacbes

das dimensbes da caixa com relagao as dimensbes do container.
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Figura 10 - Fluxograma da Selegéo da Primeira Caixa

3.6.2 DecomposicaolL,MeR

Esta subsecdo descreve com detalhes os passos da determinagdao dos
subespacos disponiveis e a formacao do padrao de carregamento (packing pattern)
através do preenchimento do espacgo disponivel na ordem L, M e R, ou seja, lateral,

superior e frontal.
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A primeira caixa posicionada determinara o espaco disponivel restante e os

subespacos L, M e R, que sdo provenientes da decomposicdo do espacgo total

disponivel, conforme pode ser observado na figura abaixo.

A H (altura)

--p
W (Largura)

D (Comprimento)

Figura 11 - llustragdo do posicionamento da primeira caixa e formagado dos

subespagos da decomposigéo L, M e R.

Os eixos sobre os quais estao posicionadas as dimensdes do container sao, H,

W e D para as dimensobes altura, largura e comprimento, respectivamente. Para o

comprimento utilizou-se D, para evitar conflito de notagdo com o subespaco L e é

oriundo do termo em inglés deep (profundidade), que também ¢é utilizado para

designacéo do comprimento do container.

a) L é o subespaco lateral cuja altura é determinada pela altura da caixa. A
dimensao paralela ao comprimento do container, que €& denominada de
comprimento do subespaco, é determinada pela dimensao da caixa que fica
paralela ao eixo do comprimento do container, caso a caixa nao sofra rotacio.
E a dimenséao perpendicular ao comprimento, que é denominada de largura do
subespaco, € determinada pela diferenca entre a largura do container e a

largura da caixa, caso a caixa nao sofra rotagdo. Matematicamente, tem-se:
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HL :HB1
LL =LB1
WL =Wc _WB1

No qual:

H, - Altura do subespaco L;

L, - Comprimento do subespaco L;

W, - Largura do subespaco L;

Hgs - Altura da primeira caixa;

Lgs - Comprimento da primeira caixa;

Ws, - Largura da primeira caixa;

Wc - Largura do container.

Caso a caixa sofra rotacdo de 90°, as dimensdes horizontais do
subespaco L sao alteradas. O comprimento do subespago L passa a ser
determinado pela dimensédo da caixa que fica paralela ao eixo do comprimento
do container, que agora é a largura da caixa, que por sua vez, € a maior
dimensao horizontal da caixa. A largura do subespaco L passa a ser
determinado pela diferenga entre a largura do container e o comprimento da
caixa (menor dimensdo horizontal da caixa). Podemos reescrever

matematicamente a obtencao das dimensbes, conforme abaixo:

HL =HB1
LL :WB1
W, =W —Lg,

A area da superficie horizontal do subespaco L é determinada pelo
produto do comprimento e largura do mesmo, conforme abaixo.
A =L, xW,
O volume do subespago L &, portanto, dado pelo produto das trés
dimensdes, comprimento, largura e altura.
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b) O subespago M, que é o subespago superior, tem sua altura
determinada pela diferenca entre a altura do container e a altura da caixa. O
comprimento do subespago é dado pelo comprimento da caixa, caso esta nao
sofra rotacdo. Quando ha rotacdo da caixa no seu posicionamento, o
comprimento do subespaco € determinado pela largura da caixa. A largura do
subespaco M, por sua vez, é determinada pela largura do container.

No caso de ndo haver rotagao na primeira caixa, matematicamente, as

dimensdes do subespaco M podem ser determinadas, conforme abaixo:

HM =Hc _HB1
LM :LB1

No qual:

Hyy — Altura do subespaco M;

Ly — Comprimento do subespacgo M;

Wy, — Largura do subespacgo M;

Hc — Altura do container.

No caso de rotagdo da primeira caixa, as dimensdes podem ser obtidas

da seguinte forma:

HM =Hc _HB1
LM :WB1
WM :Wc

A area da superficie inferior do subespaco M é resultado do produto do
comprimento do subespago pela largura do mesmo.
Ay =Ly, xW,,
O volume do subespaco M é obtido pelo produto das trés dimensdes do
mesmo.
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c) Por sua vez o subespaco R, que é o subespago frontal, tem suas

dimensdes determinadas conforme abaixo.

A altura do subespaco R é a prépria altura do container, a largura do

subespago R € a largura do container. Ja o comprimento do subespagco R é

determinado pela diferenca entre o comprimento do container e o comprimento

da caixa, quando a caixa nao sofre rotagdo. Quando a caixa sofre rotagao, o

comprimento do subespaco R é dado pela diferenga entre o comprimento do

container e a largura da caixa.

No processo de preenchimento L, M e R, as caixas devem preencher os
subespacgos obedecendo a sequiéncia dos indices das caixas e a sequéncia dos
subespagos a serem preenchidos: lateral (L), superior (M) e frontal (R),
respectivamente. As dimensdes dos subespagos sido atualizadas a cada caixa
selecionada para o padrao de carregamento.

O processo de preenchimento e atualizagdo das dimensdes do subespaco é

descrito mais detalhadamente abaixo.

3.6.2.2 Preenchimento dos Subespacgos

Assim como ocorre na selecdo da primeira caixa, a sele¢gdo das caixas para o
preenchimento dos subespagos segue um procedimento de comparag¢des entre as

dimensdes das caixas e dimensdes do subespaco.

3.6.2.2.1 Preenchimento do subespago L

Seguindo a seqliéncia dos genes (caixas) do cromossomo, é feita a seguinte

avaliacao:
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. Verifica-se se o volume da caixa € menor que o volume disponivel do
subespago L (V.p), que é inicialmente todo o subespago L (V,), ja que
inicialmente todo o subespaco L esta disponivel. Observa-se que o
subscrito adicional D, utilizado na descricdo dos preenchimentos dos
subespacos nos dois modelos de preenchimento, origina-se da palavra
“disponivel”’, aqui associada a subespagos € a area.

Ve <Vip
Em seguida, verifica-se se a area da superficie inferior da caixa € menor
que a area superficial do espacgo disponivel do subespacgo L (A.p).

Agi <Ap
Segue-se a verificagdo da altura da caixa, que deve ser menor que a altura
do espaco disponivel do subespago L (H.p).

HBi < HLD
O comprimento da caixa (menor dimensao horizontal) devera ser menor
que o comprimento do espaco disponivel do subespaco L (L;p).

Lg <Lip
Verifica-se, agora, se a largura da caixa (maior dimensao horizontal) é
menor que a largura do espago disponivel do subespaco L (W,p).

W <Wip
Caso a largura da caixa seja maior que a largura do espaco disponivel do
subespaco L, a caixa devera sofrer rotacéo para verificar se, desta maneira,
a mesma pode ser posicionada no subespaco L. Neste caso, o
comprimento da caixa devera ser menor que a largura do espacgo disponivel
do subespago em questdo, e a largura da caixa devera ser menor que o

comprimento do espaco disponivel do subespaco.
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7. Se a caixa tiver dimensdes compativeis com as dimensbes do espago
disponivel do subespacgo L, é necessario garantir que a caixa em avaliagao
nao foi selecionada anteriormente.

Se a caixa avaliada for compativel com as dimensdes do subespaco, ou seja,
conseguir atender todos os critérios descritos acima, a caixa é selecionada,
posicionada no subespaco, no canto inferior esquerdo do espago disponivel, e incluida
na série de padrdao de carregamento. O volume preenchido do container e o volume
preenchido do subespaco L deverdo ser atualizados, acrescentando a eles o volume
da caixa selecionada.

As dimensdes do espaco disponivel do subespaco L deverao ser atualizadas: a
altura do espaco disponivel permanece inalterada, assim como o comprimento. Ja a
largura do espaco disponivel do subespaco L, devera ser subtraida da dimenséo da
caixa posicionada em paralelo a largura do container, ou seja, a largura, no caso em
que a caixa nao sofre rotacdo, ou comprimento da caixa, quando a mesma sofre
rotagéo para ser posicionada no subespaco.

Matematicamente, tem-se:

HLD(i) = HLD(i —1)

Lip(i)=Lp(i-1)

W(i)=W,p(i-1)-Wg(j), quando a caixa n&o sofre rotagdo no
posicionamento.

W, p(i)=W,,(i—1)—-Lg(j), quando a caixa sofre rotagdo de 90° na superficie
horizontal no posicionamento.

Os indices i e j sdo respectivamente os indices de caixa selecionada para o
subespaco L e indice geral da caixa.

O volume e a area superficial do espago disponivel sdo automaticamente
atualizados:

Vo (i)=W,(i)-Lp(i)-H,p(i), sendo i o indice de caixa selecionado.
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Os espacos disponiveis dos subespacos M e R permanecem inalterados.

Os passos acima sao repetidos até que todo o subespago L esteja preenchido;
isso ocorre quando ndo ha mais espacgo disponivel no subespaco L ou quando ndo ha
mais caixas que ainda nao tenham sido selecionadas e que possuam dimensdes
compativeis com o espaco disponivel do subespaco.

Quando néao é possivel mais preencher o subespacgo L, passa-se a selecionar

uma caixa para ser posicionada no subespago M.

3.6.2.2.2 Preenchimento do Subespaco M

Os critérios para selecdo da caixa para preenchimento do subespago M sao
similares aos critérios adotados do subespaco L, permanecendo as mesmas
comparacgodes de dimensdes, mudando apenas o espaco disponivel que passa ser do
subespaco M.

A sequéncia das caixas no cromossomo deve ser obedecida, ou seja, verifica-
se a primeira caixa e caso essa ndo seja selecionada, conforme os critérios abaixo,
avalia-se a caixa seguinte até que uma caixa seja selecionada. Lembra-se, também,
que inicialmente, todo o subespaco M esta disponivel.

Seguem-se o0s passos de selegcdo da caixa para posicionamento no subespago

1. Volume da caixa deve ser menor que o volume disponivel do subespaco M
(Vmp), que é inicialmente todo o subespago M (V).
Vi <Viup
2. A éarea da superficie inferior da caixa deve ser menor que a area da
superficie horizontal do espago disponivel do subespago M (Auwp).

ABi < AMD
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3. A altura da caixa deve ser menor que a altura do espacgo disponivel do
subespaco M (Hup).
He <Huyp
4. O comprimento da caixa deve ser menor que o comprimento do espaco
disponivel do subespago M (Lyp).
Lg <Lyp
5. A largura da caixa deve ser menor que a largura do espacgo disponivel do
subespaco M (Wyp).
Wei <Wyp

6. Caso a largura da caixa seja maior que a largura do espaco disponivel do
subespaco M, a caixa devera sofrer rotacdo para verificar se, desta
maneira, a mesma pode ser posicionada no subespago. Neste caso, o
comprimento da caixa devera ser menor que a largura do espago disponivel
do subespaco e avalia-se agora se a largura da caixa é menor que o
comprimento do espaco disponivel do subespaco.
7. Se todos os passos acima descritos forem contemplados, sera necessario
garantir que a caixa em avaliagdo nao foi selecionada anteriormente.
Cumprindo todos os passos descritos acima, a caixa sera incluida no padrao
de carregamento e sera posicionada no canto inferior esquerdo do espago em
questao. O volume ocupado do container e o volume ocupado do espago M devem ser
atualizados.
As dimensdes do espaco disponivel do subespaco M sao atualizadas,
conforme abaixo:
A altura € dada por: H,,,(i)=H,,,(i —1)-Hz(j)-

O comprimento € dado por L, (i) =L,,p (i —1).

E a largura é dada por W,,, (i) =W,,, (i —1).
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Sendo i o indice de caixa selecionada do subespaco e j, o indice geral da
caixa.

O posicionamento de uma caixa no subespaco M origina um novo subespaco
L, cujas dimensdes sao obtidas de forma similar quando do posicionamento da
primeira caixa. Esse novo subespaco, que inicialmente esta totalmente disponivel para
preenchimento, devera ser preenchido, conforme a descricdo feita acima para o
subespaco L, fazendo-se sempre uma verificacdo da aptiddo das caixas ao espaco
disponivel. O comprimento do subespaco L permanece o0 mesmo.

As dimensdes do novo subespago L sdo obtidas da seguinte forma:

HL :HBM1
LL =LMD(i)
WL :Wc _WBM1

Sendo, Hsus, Lsui, € Weys, a altura, o comprimento e a largura da caixa
posicionada no subespaco M e H,, L;, e W,, a altura, o comprimento e a largura do
novo subespaco L.

A obtencao da largura do novo subespaco L descrita acima é valida somente
quando a caixa n&o sofre rotacdo no seu posicionamento. Caso a caixa seja
posicionada com rotagdo de 90° no subespaco M, a largura do subespago L serdo
obtidos conforme abaixo:

WL = WC _LBM1

Esse novo subespaco L devera ser preenchido até que ndo haja mais espacgo
vazio no mesmo ou que nao haja mais caixa que possa preencher os espagos,
conforme os critérios ja mencionados. Apds isso, novamente seleciona-se uma nova
caixa para ser posicionada no subespaco M, cujas dimensdes do seu espaco
disponivel deverdao ser novamente atualizadas e um novo subespago L devera ser
gerado.

Esse processo devera ser repetido até que todo o subespaco M e o subespacgo

gerado L estejam totalmente preenchidos ou que ndo haja mais caixas que ainda nao
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tenham sido selecionadas anteriormente e que n&o possam ocupar 0S espagos
disponiveis. Quando isso ocorre, parte-se agora para a selegdo da caixa que devera

preencher o subespaco frontal R.

3.6.2.2.3 Preenchimento do Subespago R

Para o preenchimento do subespaco R, seguem-se 0s mesmos critérios
utilizados para a selegao de caixas nos subespacgos L e M. A sequéncia das caixas no
cromossomo deve ser obedecida e considera-se inicialmente todo o subespago R
disponivel para posicionamento de caixas.

Os passos anteriormente descritos para a selecdo das caixas para os
subespacos L e M valem também para o subespaco R, conforme abaixo:

1. Volume da caixa deve ser menor que o volume disponivel do subespaco R

(Vro)-
Vi <Vro

2. A éarea da superficie inferior da caixa deve ser menor que a area da

superficie horizontal do espaco disponivel do subespacgo R (Arp).
Agi < Arp

3. A altura da caixa deve ser menor que a altura do espaco disponivel do

subespaco R (Hrp).

Hg,

i < HRD
4. O comprimento da caixa deve ser menor que o comprimento do espago
disponivel do subespaco R (Lgp).
Lg

i < LRD
5. A largura da caixa deve ser menor que a largura do espaco disponivel do

subespago R (Wrgp).
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WB/' < WRD
6. Caso a largura da caixa seja maior que a largura do espaco disponivel do
subespaco R, a caixa devera sofrer rotacdo para verificar se, desta
maneira, a mesma pode ser posicionada no subespaco. Neste caso, o
comprimento da caixa devera ser menor que a largura do espacgo disponivel
do subespaco e avalia-se agora se a largura da caixa é menor que o
comprimento do espaco disponivel do subespaco.

7. ApOs os passos acima, € necessario garantir que a caixa em avaliagdo nao

foi selecionada anteriormente.

Contemplando-se todos os critérios acima descritos, a caixa é selecionada,
posicionada no espaco R, sempre no canto inferior esquerdo do espacgo disponivel, e é
incluida no padrao de carregamento.

Essa caixa posicionada no subespaco R determinara um novo subespaco M e
um novo subespaco L. As dimensdes desses novos subespacos deverado ser obtidas
conforme o posicionamento da primeira caixa, ou seja, 0 espacgo entre a dimensio da
caixa em paralelo com a largura do container até a lateral do container, limitado pela
altura e dimensio da caixa posicionada em paralelo ao comprimento do container,
determinara o subespaco L. O espaco superior M é compreendido pelo espaco entre a
caixa e o teto do container, estendendo-se lateralmente por toda a largura do
container, limitado pela dimensao da caixa paralela ao comprimento do container.

Na figura 12 é possivel observar os novos subespacgos, sendo a caixa de cor
verde, a caixa posicionada no subespaco R, que deu origem aos novos subespacos L
e M, e que diminuiu o espaco disponivel em R. A ilustragdo permite que haja uma
interpretagdo do preenchimento, como um preenchimento em camadas e que a cada

nova caixa posicionada no subespaco R, nova camada € gerada.
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4 H (altura)

B T IR -
N i W (Largura)

D (Comprimento)

Figura 12 - llustragdo do posicionamento de nova caixa no subespaco R, e formagéo

de novos subespacos L e M.

Das dimensdes do espaco disponivel do subespaco R, somente o comprimento
€ alterado, reduzindo do seu tamanho anterior, a dimensao da caixa que esta paralela
ao comprimento do container, que é o proprio comprimento da caixa, quando a mesma
nao sofre rotagdo no posicionamento, ou € a largura da caixa, quando esta sofreu uma
rotacao de 90° no posicionamento no subespacgo. Tem-se:

Lrp(i)=Lgp(i=1)—Lg(j), para caixa posicionada sem rotagéo.

Lep(i)=Lgp (i —1)—Wg(j), para caixa posicionada com rotagéo.

As dimensdes dos novos subespacgos podem ser obtidas, conforme abaixo:

Subespaco M, sem rotacdo no posicionamento da caixa:

Hy =Hc —Hpgg
Ly = Lgg

Subespaco M, com rotacdo no posicionamento da caixa:

HM =Hc _HBR1
LM :WBR1

Subespaco L, sem rotacdo no posicionamento da caixa:

HL = HBR1
LL = LBR1
WL = Wc - WBR1
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Subespaco L, com rotacdo no posicionamento da caixa:

HL =H BR1
LL = WBR1
WL = Wc - LBR1

Apds o posicionamento da caixa no subespaco R, o novo subespacgo L deve
ser preenchido e, em seguida, o novo subespaco M. Quando os novos subespacgos
forem preenchidos, uma nova caixa é selecionada para o espaco disponivel do
subespaco R. O processo se repete até que todo o subespaco R seja preenchido ou
que nao haja mais caixa que possa ser posicionada nos espacos vazios. Quando isso
acontece, termina-se a formacao da série padrao de carregamento ou packing pattern,
que sera avaliado conforme fungao de aptidao total e sub-fungdes de aptidao.

As figuras 13 e 14 mostram o fluxograma do processo de sele¢do de caixas

para preenchimento dos subespacgos L, M e R.
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Figura 13 - Processo de selegédo de caixas e preenchimento de subespagos L e M, da

sequéncial, M e R.
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Figura 14 - Processo de selecdo de caixas e preenchimento de subespacos R, da

sequéncial, M e R.
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3.6.3 DecomposicaoM,LeR

Como ja mencionado, a decomposi¢cao M, L e R, caracteriza-se pela formacao
de torres de caixas que deverdo ser posicionadas no container. Essa decomposicéo e
preenchimento por torres podem ser obtidos de maneira similar a decomposi¢édo L, M
e R, contudo a sequéncia de preenchimento dos subespacos ¢é diferente.

Na sequéncia L, M e R, a sequéncia de preenchimento privilegia o
preenchimento do subespaco lateral L, em seguida o subespago superior M e por
ultimo o subespaco frontal R. Essa sequéncia de preenchimento caracteriza-se por um
preenchimento de fileiras de caixas, do chdo até o teto do container, ja que se
preenche todo o subespaco lateral antes de se colocar uma nova caixa no subespacgo
superior, que formara uma nova fileira de caixas, e quando o subespaco lateral e
superior ja estdo completamente preenchidos, uma outra fileira de caixas sera formada
com o posicionamento de uma nova caixa no subespaco frontal R.

Para a formacao de torres, a seqiiéncia de preenchimento das caixas passa a
ser, o preenchimento do subespacgo superior M, que agora tera uma configuracao
diferente do subespaco superior da seqiéncia L, M e R, depois se preenche o
subespaco lateral L, que também ¢é diferente do subespaco L da seqléncia
anteriormente estudada e, por ultimo, o subespaco frontal R.

As diferencas na formacao e no preenchimento dos subespacgos sao tratadas

abaixo.

3.6.3.1 Obtencao dos Subespacos

Assim como ocorre para a decomposicao L, M e R, na decomposicdo M, L e R,
a primeira caixa posicionada determinara o espaco disponivel restante e os

subespacos. A selecdo da primeira caixa é feita da mesma forma, seleciona-se uma
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caixa, conforme a seqiéncia de genes cujas dimensdes permitem que a mesma seja
posicionada dentro do container, sem violar suas restricbes dimensionais e sem
provocar uma rotacido na caixa que nao seja de suas dimensdes horizontais (largura e
comprimento).

A figura 15, abaixo, auxiliara no entendimento da determinagdo dos

subespacos.

A H (altura)

) _\5 (Largura)

D (Comprimento)
Figura 15 - llustragdo do posicionamento da primeira caixa e formagado dos

subespacgos M, L e R, da decomposicdo M, L e R.

a) O subespaco M é o subespaco que determinara a formacédo de cada
torre, j@ que o mesmo delimita as dimensbes da mesma, como pode ser
observado na figura 15. A altura do subespaco original M é dada pela diferenca
entre a altura do container e a altura da caixa posicionada na origem. O
comprimento € dado pela dimensdo horizontal da caixa (comprimento ou
largura) posicionada em paralelo ao comprimento do container (D). A largura
do subespaco M é dada pela dimens&o horizontal da caixa posicionada em
paralelo a largura do container. Quando n&o ha rotagdo da caixa no seu
posicionamento, o comprimento do subespago M é dado pelo comprimento da
caixa (menor dimensao horizontal da caixa) e a largura do subespaco pela
largura da caixa (maior dimensao horizontal da caixa). Quando a primeira caixa

sofre rotacdo de 90° no seu posicionamento, o comprimento do subespaco M
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passa a ser dado pela largura da caixa e a largura do subespacgo pelo
comprimento da caixa.

Quando nao ha rotagéo da caixa:

HM =Hc _HB1
LM :LB1
WM :WB1

No qual:

Hy - Altura do subespacgo M;

Ly - Comprimento do subespaco M;

W, - Largura do subespaco M,;

Hgs - Altura da primeira caixa;

Lgs - Comprimento da primeira caixa;

W;s - Largura da primeira caixa;

Hc — Altura do container;

Wc - Largura do container.

Quando na rotagao de 90°, o comprimento e a largura do subespago

sdo obtidos por:

b) O subespaco L, por sua vez compreende todo o espaco lateral a caixa
posicionada, limitada a altura do container e ao comprimento da caixa,
conforme pode ser observado na figura 15. A altura, portanto é dada pela
prépria altura do container. A largura é a diferenca entre a largura do container
e a dimensao da caixa posicionada em paralelo a largura do container. Quando
a caixa nao sofre rotagdo no posicionamento, a largura do subespaco é dada
pela diferenca entre a largura do container e a largura da caixa, quando ha

rotacdo, a largura do subespaco € dada pela diferengca entre largura do
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container e o comprimento da caixa. O comprimento do subespaco é dado pela
dimensao da caixa posicionada em paralelo ao comprimento do container,
comprimento da caixa, quando a mesma nao sofre rotacao, e largura da caixa,
quando a mesma sofre rotacdo no posicionamento.

Quando ndo ha rotagéo da caixa:

H, =H;
L, =Lg

No qual:

H, - Altura do subespaco L;

L, - Comprimento do subespaco L;

W, - Largura do subespaco L;

Lgs - Comprimento da primeira caixa;

W;s - Largura da primeira caixa.

Quando ha rotacédo no posicionamento da caixa, a altura do subespaco

permanece o0 mesmo, porém a largura e o comprimento sido obtidos conforme

abaixo:
L, =Wy
W, =W, - Lg,
c) O subespaco R é obtido da mesma forma como na decomposicéo L, M

e R. A altura é a altura do container, a largura é a largura do container. O
comprimento do subespaco R é dado pela diferenca entre o comprimento do
container e o comprimento da primeira caixa, quando a mesma nao sofre
rotagdo, quando a caixa sofre rotagao, o comprimento de R é a diferenga entre
o comprimento do container e a largura da caixa.

Quando ndo ha rotagédo no posicionamento da primeira caixa:
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HR = HC
L —Lc Lg;
WR =VWe

No qual:

Hg - Altura do subespaco R;

Lr- Comprimento do subespaco R;
Wk- Largura do subespaco R;

Lc- Comprimento do container.

Quando ha rotagdo no posicionamento da primeira caixa, a largura do

subespaco R é dado por:

3.6.3.2 Preenchimento dos Subespacos

O preenchimento dos subespacos na seqiiéncia M, L e R é semelhante ao
preenchimento L, M e R.

Considerando a sequéncia dos genes (indice de caixas) e a seqléncia dos
subespacos, avalia-se se a caixa pode ser posicionada dentro do subespaco. Quando
a caixa é selecionada, a mesma ¢ incluida no padrdo de carregamento e o espago
disponivel do subespago em questao é atualizado.

Enfatiza-se que primeiramente sdo selecionadas caixas para o subespaco M
para o preenchimento do mesmo e formacado da torre. Quando o subespago M é
totalmente preenchido ou quando ndo ha mais caixas que possam ser posicionadas no
mesmo, seleciona-se uma caixa para o subespaco L e determina-se um novo
subespagco M, que em outras palavras também significa iniciar a formagdo de uma

nova torre. O processo é repetido até que todo o subespago L esteja totalmente
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preenchido ou que ndo haja mais caixas que possam preencher o mesmo. Apds isso,
seleciona-se uma caixa para ser posicionada no subespaco R, que determinara novos
subespacos L e M.

O posicionamento da caixa nos subespagos continua privilegiando o
posicionamento da menor dimensdo da caixa (comprimento) em paralelo ao
comprimento do container e a maior dimensdo (largura) em paralelo a largura do
container, contudo, quando isso nao & possivel, o posicionamento da caixa com
rotacdo de 90° é permitido, desde que as restricbes dimensionais dos subespacos

sejam obedecidas.

3.6.3.2.1 O processo de sele¢ao das caixas para os subespacgos

O processo de selecdo das caixas € similar aos processos descrito
anteriormente. Devido a formacdao de torres, novas restricdes precisam ser
consideradas na selecdo da caixa.

Tomando como base algumas dessas caracteristicas mencionadas por
GEHRING e BORTFELDT (2001), as torres devem ser formadas respeitando-se as
restricdes das caixas com relacdo as dimensdes fisicas, isto é, a caixa posicionada em
cima de outra ndo pode apresentar area de base (superficie inferior da caixa) maior
que a mesma area da caixa posicionada abaixo, e essa restricdo deve ser considerada
na selecao de cada nova caixa que sera posicionada, de forma a propiciar a formagao
de uma torre, e ndo somente no posicionamento em cima da caixa base, que é a
primeira caixa da torre. Além disso, individualmente, as dimensbes paralelas ao
comprimento e largura do container também devem ser iguais ou menores das da
caixa posicionada imediatamente embaixo da mesma. Isso implica em atualizar as

dimensodes horizontais (comprimento e largura) do espacgo disponivel dos subespagos
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a cada posicionamento de uma nova caixa, e a altura quando aplicado, como no caso

do subespaco M.

Os fluxogramas apresentados nas figuras 16 e 17 mostram todo o processo de

selegao de caixas, de posicionamento e de atualizagao dos espacgos disponiveis.
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subespago M
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Figura 16 - Processo de selecdo de caixas e preenchimento dos subespagos M e L,

na sequéncia M, L e R.
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Figura 17 - Processo de selecdo de caixas e preenchimento do subespaco R, na

sequénciaM, L e R.

Como pode ser observado nos fluxogramas acima, os critérios para selecéo

das caixas séo:
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-_—

. A caixa deve ter volume (Vp) menor ou igual ao volume do espago
disponivel do subespaco (Vsp).
Vi <Vsp
2. A caixa deve ter area da superficie inferior (Ag;) menor ou igual a area de
superficie do espaco disponivel do subespaco (Asp).
Agi < Asp
3. A caixa deve possuir altura (Hp) igual ou menor a altura do espaco
disponivel do subespaco (Hsp).

He

i < HSD
4. A caixa deve possuir comprimento (menor dimensao horizontal) (Lg;) menor
que o comprimento do espaco disponivel do subespaco (Lsp).
Lg

] < LSD
5. A caixa deve possuir largura (maior dimensao horizontal) (Ws;) menor que a
largura do espaco disponivel do subespago (Wsp).
WBi < WSD
6. Caso a caixa ndo possua largura (Wp) menor que a largura do espaco
disponivel do subespaco (Wsp), a caixa deve possuir comprimento (Lg)
menor que a largura do subespago (Wsp) e largura menor que o
comprimento do subespaco (Wpg)) menor que o comprimento do subespaco.
LBi < WSD
Wi < Lgp
7. A mesma caixa nao pode ser selecionada mais de uma vez.
Lembra-se que inicialmente o espaco disponivel € todo o subespaco.
Quando a caixa contempla todos os critérios acima, a caixa é selecionada e

incluida no padrao de carregamento.
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As restricoes dimensionais para a formacdo da torre estdo inclusas nos
critérios acima. Essas restricdes sdo consideradas nos calculos das dimensbdes do

espaco disponivel dos subespacos, como podera ser observado abaixo.

3.6.3.2.2 Preenchimento do Subespaco M

O subespaco M é o primeiro espago a ser preenchido. A selecdo das caixas
segue a sequéncia de genes e a sequéncia de avaliagdes descritas acima. A cada
selecdo de caixas para o subespaco M, a torre de caixas vai sendo formada e as
dimensdes do espacgo disponivel para novas caixas devem ser atualizadas.

Na atualizacdo das dimensdes, a altura do espaco disponivel sera a altura
anterior do espaco disponivel menos a altura da nova caixa selecionada. O
comprimento do espaco disponivel sera o comprimento da caixa selecionada e a
largura sera a largura da caixa selecionada, quando nao ocorre rotagdo no
posicionamento da caixa. Caso ocorra rotacdo da caixa, comprimento do espaco
disponivel do subespago sera a largura da caixa selecionada e a largura, o
comprimento da caixa selecionada.

A forma como a atualizacéo se apresenta atende a restricdo da formacao torre,
a qual a area de base e as dimensdes horizontais (largura e comprimento) da caixa
selecionada deve ser menor ou igual a caixa imediatamente abaixo.

Para caixa que nao sofreu rotagao:

Hup (1) = Hyp (i = 1) = Hg (J)

Wip (1) = Wg(j)

Lup(i) = Lg(J)

Com rotacdo, a obtencdo da altura permanece da mesma forma, porém a

largura e comprimento passam a ser:
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WMD(i):LB(j)

Ly (i) = W (J)

Sendo, i o indice da caixa selecionada no subespaco e j o indice geral da
caixa. Hyp é a altura do espaco disponivel de M, Lyp € o comprimento do espaco

disponivel de M e W)p € a largura disponivel do subespaco M.

3.6.3.2.3 Preenchimento do Subespago L

Quando ndo ha mais caixas que possam ser selecionadas para o subespacgo
M, passa-se a selecionar caixas para o subespaco L. Os critérios para a selegcao da
caixa continua sendo os mesmos, conforme descrito acima.

Quando da selecdo de uma caixa, o espacgo disponivel do subespaco deve ser
atualizado. A altura do espaco disponivel continua a mesma, o comprimento continua
0 mesmo, porém a largura do espaco disponivel passa a ser a diferenca da largura
anterior para a dimensao da caixa que esta paralela a largura do container (largura,
caso nado haja rotacao ou comprimento, caso a caixa sofra rotacdo no seu
posicionamento).

Atualizacdo das dimensdes do espaco disponivel do subespaco L, quando a

caixa nao sofreu rotacgao:
Hip(i)=Hp(i-1)
Wip (i) =Wip (i 1) - Wpg(J)
LLD(i) = LLD(i -1)
No caso de rotacdo da caixa no seu posicionamento, somente a largura do

espaco disponivel sera calculada de outra forma:

Wip (i) =Wg(i =1)-Lg(j)
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Sendo i o indice da caixa selecionada no subespaco e j o indice geral da caixa.
H,p é a altura do espaco disponivel de L, L,p € o comprimento do espaco disponivel de
L e W,p é a largura disponivel de L.

Além da atualizagcdo do subespaco L, & criado um novo subespago M, cujas
dimensdes sao calculadas da mesma forma quando do posicionamento da primeira
caixa. Esse novo subespaco deve ser preenchido, até que ndo haja mais caixas
compativeis com o espago, sempre seguindo a sequéncia dos genes e apods o
complemento do mesmo, nova caixa devera ser selecionada para o subespaco L até

que o referente subespaco esteja totalmente preenchido ou que nao haja mais caixas.

3.6.3.24 Preenchimento do Subespago R

Quando o subespaco L e M estdo completos ou quando ndo ha mais caixas
que possam ser posicionadas nos mesmos, passa-se para a selecdo de caixa para
posicionamento no subespaco frontal R.

Todos os critérios ja mencionados acima devem ser contemplados na sele¢éo
da caixa.

Quando uma caixa é selecionada e ¢ incluida no padrdao de carregamento, o
espaco disponivel do subespaco R diminui, ja que o comprimento do mesmo passa a
ser a diferenca entre o comprimento anterior e a dimensido horizontal da caixa
posicionada em paralelo ao comprimento do container.

Para o caso em que a caixa nao sofre rotacdo, tem-se:

HRD(i) = HRD(i -1)

Wip (i) = Wep (i 1)

Lip(i)=Lp(i1)—Lg())

Quando a caixa posicionada sofreu rotacédo de 90°, o comprimento do espaco

disponivel passa a ser:
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Lip(i)=Lp(1)—Wg()j)

Novos subespacos L e M sao criados, da mesma forma como foram criados
quando do posicionamento da primeira caixa, sendo necessario que se repitam os
processos de preenchimento dos subespacos M, L e R, respectivamente, até que nao

haja mais espaco disponivel ou que ndo haja mais caixa compativel com os espacos.
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4. TESTES E RESULTADOS

O algoritmo genético apresentado no capitulo anterior, com seus dois modelos
de preenchimento (L, M e R e M, L e R) foi testado para avaliagdo de desempenho do
preenchimento, considerando a fungao de aptidao total, e para que comparacdes entre
os dois modelos de preenchimento pudessem ser feitas.

Em um primeiro momento, foram realizados testes com as mesmas caixas
apresentadas por HE, CHA (2002), mantendo a mesma quantidade e dimensodes de
caixas. As mesmas foram atribuidos valores aleatérios. Para esse teste, também se
utilizou a mesma dimenséo do container utilizado por HE, CHA (2002).

Numa segunda etapa, foram realizados testes com dimensdes de caixas reais
de produtos eletroeletronicos, com quantidade e tipo de caixas semelhantes ao
problema real. Nestes testes com dimensodes reais de caixas, também foram avaliados
diferentes ajustes, como numero de geragdes e de probabilidade de mutagao (pm),
para que pudessem ser determinadas as melhores condi¢gdes de ajustes para o
algoritmo genético.

O algoritmo e seus dois modelos de preenchimento foram desenvolvidos e
testados em Matlab 5.3 e os testes foram realizados em PC Intel Pentium Il (1000

MHz) / 261.100 kB de memdria RAM, com sistema operacional Windows 2000.
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4.1 Testes com dimensoes de caixas utilizadas por HE, CHA (2002)

Conforme citado acima, os primeiros testes realizados com o algoritmo
desenvolvido utilizaram o mesmo numero de caixas e suas respectivas dimensdes do
trabalho desenvolvido por HE, CHA (2002), portanto, 50 caixas, cujas dimensdes sao
descritas na tabela 2. O numero de individuos por populagdo de cromossomos
utilizados no teste foi de 40, o numero de geracdes foi de 200, pardmetros iguais aos
de HE, CHA (2002). Os pesos respectivos a cada sub-fungéao de aptidao, volume (R),
peso (W), centro de gravidade (G) e valor (V), foram k= 6, ko= 1, k3= 1 e ky= 2. A
definicdo dos pesos foi feita conforme a definicdo de prioridade para os objetivos do
problema de carregamento na empresa onde o0 mesmo foi estudado, da mesma forma
como foi feito nos outros testes. No trabalho de HE, CHA (2002) ndo s&o descritos os
pesos utilizados.

As dimensdes do container utilizadas no teste foram:

altura = 2.352 m;

largura = 2.388 m;

comprimento = 5.899 m;

carga maxima = 18070.00 Kg;

valor maximo da carga = R$ 10,000.00.

A probabilidade de mutacdo pm utilizada foi de 0.05.

O valor maximo de carga apresentado acima foi acrescentado aos dados
originais do exemplo de HE, CHA (2002), cujo valor foi atribuido aleatoriamente, bem
como os valores respectivos a cada caixa, apresentados nas tabelas 2 e 3, que

nesses primeiros testes foram os mesmos para todas as caixas.
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Tabela 2 - Dimensdes das caixas (1 a 40) de HE, CHA (2002).

Id Max (cm) Mid (cm) Min (cm) Vol (cm®) Weight (kg) Valor (R$)
1 239 235 120 6739800 3675.25 100.00
2 180 235 100 4230000 2306.64 100.00
3 128 235 139 4181120 2279.99 100.00
4 163 200 120 3912000 2133.23 100.00
5 111 235 139 3625815 1977.17 100.00
6 120 235 111 3130200 1706.91 100.00
7 119 122 111 1611498 878.75 100.00
8 76 168 120 1532160 835.49 100.00
9 120 119 100 1428000 999.60 100.00

10 139 111 90 1388610 972.02 100.00
11 145 111 79 1271505 890.05 100.00
12 120 119 85 1213800 849.66 100.00
13 120 115 80 1104000 772.80 100.00
14 139 115 68 1086980 760.88 100.00
15 145 111 60 965700 675.99 100.00
16 139 110 60 917400 642.18 100.00
17 59 130 100 767000 418.24 100.00
18 139 90 60 750600 525.42 100.00
19 120 119 50 714000 499.80 100.00

20 163 35 120 684600 373.21 100.00

21 139 70 68 661640 198.49 100.00

22 113 111 51 639693 191.90 100.00

23 51 113 111 639693 348.82 100.00

24 76 67 120 611040 333.20 100.00

25 100 100 60 600000 180.00 100.00

26 120 115 40 552000 165.60 100.00

27 111 72 68 543456 163.03 100.00

28 68 72 111 543456 296.34 100.00

29 120 100 43 516000 154.80 100.00

30 139 68 50 472600 141.78 100.00

31 120 120 30 432000 129.60 100.00

32 120 70 50 420000 126.00 100.00

33 100 100 40 400000 120.00 100.00

34 120 65 40 312000 93.60 100.00

35 76 67 60 305520 91.65 100.00

36 76 67 60 305520 91.65 100.00

37 120 50 50 300000 90.00 100.00

38 139 60 35 291900 87.57 100.00

39 111 68 37 279276 223.42 100.00

40 68 37 111 279276 152.29 100.00
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Tabela 3 - Dimensdes das caixas (41 a 50) de HE, CHA (2002).
Id Max (cm) Mid (cm) Min (cm) Vol (cm®) Weight (kg) Valor (R$)
41 70 64 59 264320 211.45 100.00
42 59 64 70 264320 144.13 100.00
43 120 55 40 264000 211.20 100.00
44 93 80 35 260400 208.32 100.00
45 80 70 35 196000 156.80 100.00
46 105 59 30 185850 148.68 100.00
47 59 105 30 185850 101.34 100.00
48 70 59 41 169330 135.46 100.00
49 59 41 70 169330 92.33 100.00
50 100 45 35 157500 126.00 100.00
41.1 Testes do Algoritmo Genético com o Preenchimento L, M e R

Foi realizada uma sequéncia de execugbes do algoritmo genético com o

preenchimento L, M e R, onde os resultados obtidos podem ser observados na tabela

4,
Tabela 4 - Testes do GA com preenchimento L, M e R, com caixas utilizadas na
tabela 2 e 3.
Seq. Fungéo Aptidao - @ R w G Vv
(%) (%) (%) (%) (%)
1 73.1499 79.0498 78.4584 124.7416 27
2 72.5780 78.5337 79.4431 125.1342 25
3 72.4260 78.2430 76.6128 122.1897 28
4 72.8667 77.4324 75.3616 122.7116 33
5 73.1029 77.5897 82.9691 124.5215 29
6 72.4188 78.2152 80.7190 122.1783 26
7 74.3242 80.1490 78.4853 121.8630 31
8 72.1649 76.8683 79.9443 124.4955 28
9 71.8409 76.0902 76.1542 123.7141 31
10 72.5307 76.4762 78.0752 124.3746 32
11 72.4009 77.6069 76.2245 122.1429 30
12 73.6237 79.6334 79.8613 124.5749 27
13 73.0439 78.2776 78.3335 122.4395 30
14 71.5697 75.1646 76.6837 124.0249 32
15 73.9744 79.3015 81.2100 124.7250 29
16 72.1924 75.6129 75.6703 124.5760 34
17 73.5412 79.4814 79.9287 124.5951 27
18 73.9451 79.6737 77.2751 122.1332 31
19 75.3623 79.6082 81.6376 124.3366 35
20 73.6270 78.7369 77.3274 124.5214 31
21 73.5207 78.0333 76.0090 124.9981 33
22 71.6645 76.7162 75.7392 122.6079 29
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A média dos resultados da funcdo de aptidao total e das sub-funcbes de
aptidao do volume (R), peso (W), centro de gravidade (G) e o valor (V), bem como, os
desvios padrdes sao apresentados na tabela 5.

Tabela 5 - Média e desvio padrao da fungéo de aptidao total e das sub-fungdes de

aptidao do preenchimento L, M e R com as caixas da tabela 2 e 3.

Fungao Aptidéo - © R w G Y,

(%) (%) (%) (%) (%)
Média 72.99403636 78.0224591 78.2783318 123.709073 29.9090909
Desv. Pad. 0.93914152 1.41329685 2.1841932 1.14989229 2.67099216

Na tabela 6, observa-se o melhor resultado obtido nas sequéncias dos testes
realizados.

Tabela 6 - Demonstrativo do melhor resultado obtido no preenchimento L, M e R

com as caixas da tabela 2 e 3.

Funcgéo de Aptidao - @ R w G \
(%) (%) (%) (%) (%)
Melhor 75.3623 79.6082 81.6376 124.3366 35
Resultado

Observa-se nos resultados dos testes que a média da fungao de aptidao foi de
72.994%, com um desvio padrao de 0.939%, chegando a obter um resultado de
75.362%.

Especificamente com relacdo a taxa de ocupacdo do volume disponivel,
avaliado pela sub-funcéo de aptidao R, que é a sub-fungcdo de maior peso associado,
observa-se uma taxa de ocupacdo média de 78.022%, com um desvio padrdo de
1.413%, conseguindo alcangar, como um melhor resultado, uma taxa de ocupagéao de
80.149% do volume disponivel. O peso da carga, por sua vez, obteve uma média de
78.278% do peso maximo de carregamento, a sub-fungdo de aptiddo do centro de
gravidade obteve uma média de 123.709% e o valor alcangou uma média de 29.909%

do valor maximo permitido pela carga.
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Pode ser observado na figura 18, um grafico exemplificando a evolucao

propiciada pelo algoritmo genético, conforme a fungéo de aptidao total.

A=Ef

1] 20 40 g0 a0 100 120 140 160 180 200
generation

Figura 18 - Grafico demonstrativo da evolugéo do algoritmo genético

Comparando numericamente o resultado apresentado acima aos resultados do
algoritmo genético desenvolvido por HE, CHA (2002), observa-se uma inferioridade
nos valores encontrados para a fungdo de aptiddo total, cujo melhor valor foi de
97.48%, no algoritmo de HE, CHA (2002), contra um valor médio do algoritmo aqui
descrito de 72.994% e pico de 75.362%, e com uma taxa de ocupacido do volume
maxima de 95.32% contra uma taxa média determinada de 78.022% e pico de
80.149%. Contudo, o algoritmo genético com preenchimento L, M e R, descrito nesse
trabalho, apresenta um item a mais para avaliacdo que € a sub-funcido de aptidao do
valor e, acrescenta-se, as restricbes com relagcido a rotagcdes das caixas durante o seu
posicionamento, cuja idéia seria simular as condi¢cdes reais das cargas utilizadas,
onde existem restricbes de rotagbes das cargas, com direcionamento especifico de
empilhamento. O que se quer dizer aqui é que, no algoritmo genético desenvolvido por

HE, CHA (2002), para determinagédo do padrdo de carregamento, as caixas poderiam
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sofrer rotagdes em qualquer um dos seus eixos, 0 que permite um numero ainda maior
de combinacgdes de resultados possiveis e, por consequéncia, maior possibilidade de
preenchimento dos espacgos disponiveis.

Soma-se a caracteristica descrita acima o fato do trabalho de HE, CHA (2002)
nao apresentar os valores dos pesos associados as sub-fungdes e nao descrever com
detalhes o preenchimento dos subespagos, o que dificulta uma comparagcdo dos
resultados do algoritmo genético proposto neste trabalho e do algoritmo proposto por

HE, CHA (2002).

4.1.2 Testes do Algoritmo Genético com o Preenchimento M, L e R

Os resultados dos testes do algoritmo genético com o preenchimento M, L e R

sao apresentados na tabela 7.

Tabela 7 - Testes do GA com preenchimento M, L e R, com caixas utilizadas na
tabela 2 e 3.
Seq. Fungéo de Aptidao - @ R w G \
(%) (%) (%) (%) (%)
1 70.2543 74.0793 76.3818 123.6850 29.0000
2 71.1380 76.4147 79.2494 121.6421 26.0000
3 71.1380 76.4147 79.2494 121.6421 26.0000
4 71.5349 77.0041 77.9459 121.3788 27.0000
5 70.8548 76.4563 76.0905 121.7197 26.0000
6 71.0803 76.3619 77.0300 121.6012 27.0000
7 69.4809 73.9627 75.1749 121.8579 27.0000
8 71.1681 76.1795 76.5155 122.0881 28.0000
9 71.9736 77.8773 77.3912 121.0807 27.0000
10 71.5850 76.9149 76.7866 121.5743 28.0000
11 69.9857 75.5304 78.3996 124.2751 22.0000
12 71.6914 76.8908 77.2545 122.3151 28.0000
13 72.3457 78.3180 77.9596 121.5892 27.0000
14 71.2920 75.1037 73.4068 122.8907 33.0000
15 69.9871 73.5841 71.8127 124.5534 31.0000
16 69.7539 74.4290 77.3540 121.6114 26.0000
17 70.8069 76.1603 75.7498 121.3569 27.0000
18 71.4618 75.6645 76.9533 123.6778 30.0000
19 68.6574 71.7230 72.8438 121.3925 31.0000
20 71.1836 75.9730 76.0999 121.8982 29.0000
21 70.4998 75.4388 76.2196 124.1456 26.0000
22 71.2529 76.6731 75.0159 121.4739 28.0000
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A média dos resultados da fungao de aptidao total para o preenchimento M, L e
R, bem como, das sub-funcdes de aptiddo do volume (R), peso (W), centro de
gravidade (G) e o valor (V), e os desvios padrbes sao apresentado na tabela 8, a
seqguir.

Tabela 8 - Média e desvio padrdo da fungéo de aptidao total e das sub-fungdes de

aptidao do preenchimento M, L e R com as caixas da tabela 2 e 3.

Funcgéo de Aptidao - R w G \
(%) (%) (%) (%) (%)
Média 70.8694 75.7797 76.4039 122.2477 27.6818
Desv. Pad. 0.879024 1.504786 1.893022 1.087153 2.275885

O melhor resultado obtido no preenchimento M, L e R, para os testes descritos

acima, é apresentado na tabela 9.
Tabela 9 - Demonstrativo do melhor resultado obtido no preenchimento M, L e R

com as caixas da tabela 2 e 3.

Funcgéo de Aptidao - @ R w G \%
(%) (%) (%) (%) (%)
Melhor 72.3457 78.318 77.9596 121.5892 27
Resultado

A média obtida dos resultados da fungédo de aptiddo total (w) do algoritmo
genético foi de 70.8694%, com um desvio padrao de 0.879%, obtendo como melhor
resultado, 72.3457%. Especificamente, a taxa de ocupag¢ao do volume, avaliada pela
sub-fungdo de aptidao (R), obteve uma média de 75.7797% do espacgo disponivel,
conseguindo obter uma ocupagdo maxima de 78.318%. As médias dos resultados
para as demais sub-fungdes de aptidao, peso (W), centro de gravidade (G) e valor (V),

respectivamente, foram 76.4039%, 122.2477% e 27.6818%.
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4.1.3 Comparagao dos Resultados entre os Dois Modelos de Carregamento

Quando comparados os resultados obtidos para os dois tipos de carregamento,
observa-se que o preenchimento L, M e R apresenta resultados ligeiramente
melhores, com relagdo a fungdo de aptidao total, comprovados através de teste
estatistico de diferenca de médias (teste-z para duas amostras), onde o resultado
pode ser observado na tabela 10, cujos dados foram extraidos do software estatistico
(SSS_Stat) utilizado para a execugao do referente teste. Na referente tabela, observa-
se que a probabilidade de significancia (p) € menor que o valor referente da regido
critica (R), 2.698, para um nivel de significancia de 0.01.

Tabela 10 - Dados e Resultado do teste estatistico de diferencas de média entre os

preenchimentos L,M e R e M, L e R para o teste com 50 caixas.

L-M-R M-L-R Dif. (X1-X2)
No. De Itens 22 22 0
Média 72.99403636 70.8694 2.12463636
Desvio Padrao:n 0.93914152 0.879024 0.06011752
Estatistica 7.747119501
Grau de Liberdade 42
0.5-% ponto 2.698070602
2.5-% ponto 2.018082341
Valor P 6.32804E-10
Marca de decisao [**]

A média do preenchimento L, M e R foi de 72.994% enquanto que o
preenchimento M, L e R obteve uma média de 70.8694%. O melhor resultado da
funcéo de aptidao total do preenchimento L, M e R foi de 75.3623% contra 72.3457%
do preenchimento M, L e R. Comparando-se a taxa de preenchimento do volume
disponivel, também se observa que o preenchimento L, M e R apresenta resultados
melhores: a média do preenchimento L, M e R foi de 78.022% e o preenchimento M, L
e R foi de 75.7797%. Comparando os resultados da taxa de ocupacéao do volume para

os melhores padrdes de carregamento entre os dois modelos de preenchimento,
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observa-se também um resultado ligeiramente superior do preenchimento L, M e R,
cujo valor foi de 79.6082% contra 78.318% do preenchimento M, L e R.

A diferenca encontrada nos valores das funcdes objetivos e das sub-funcbes
de aptiddo dos dois modelos, para as caixas disponiveis para o carregamento,
conforme tabela 2, pode ser explicado pela combinagado de dois aspectos importantes
que os diferenciam: a obtengdo dos subespacos de preenchimento e o método de
preenchimento. Os subespagos ou decomposi¢cdes do espago do container podem ser
observados na figura 19. No preenchimento, L, M e R, como o nome ja sugere, o
primeiro espaco a ser preenchido é o subespaco L, seguido dos subespacos M e R; ja
no preenchimento M, L e R, o preenchimento inicia-se pelo subespago M, seguido dos
subespacos L e R, além disso, como pode ser observado na figura 19, os subespagos

L e M entre os dois modelos de carregamento sao diferentes.

H (altura) A H (altura)
L,MeR N o~ N MLeR
NG
AN P
MN L
> : N O —p
W (Largura) i bl N (Largura)
R R
D (Comprimento) D (Comprimento)

Figura 19 - llustragdo das decomposic¢des de espacoL, MeRe M, L e R.

Comparando-se a forma de obtengao dos subespacos L, no preenchimento L,
M e R e do subespagco M, no preenchimento M, L e R, pode-se dizer que as
metodologias sdo similares, sendo que uma determina um subespagco no sentido
horizontal e o outro no sentido vertical. Contudo, quando se compara o método de
selecao das caixas para os preenchimentos dos respectivos subespacos, observa-se
uma significativa diferenca. A selegcao das caixas para preenchimento do subespaco L

no preenchimento L, M e R, se da somente pela comparacao entre as dimensbes da
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caixa e as dimensdes do espaco disponivel, se as dimensdes da caixa forem iguais ou
menores que as do espaco L disponivel a mesma é selecionada. No preenchimento do
subespaco M, no método M, L e R, além das dimensbes da caixa terem que atender a
restricdo das dimensbdes do espaco disponivel, as dimensdes horizontais,
comprimento e largura devem ser tais que quando posicionada a caixa, a caixa abaixo
deve possuir dimensdes posicionadas em paralelo aos eixos de comprimento e largura
do container iguais ou maiores que da caixa acima, para garantir o empilhamento
correto das caixas.

Para essas caixas disponiveis para o carregamento, de acordo com suas
dimensdes e quantidades disponiveis, conforme as diferencas de obtengdo dos
espacos e do preenchimento, o modelo L, M e R foi favorecido em relagcdo ao modelo
M, LeR.

O tempo médio de execugdo do algoritmo genético nos dois modelos de

preenchimento para os testes com 50 caixas e 200 geragdes foi de 7.5 minutos.

4.2 Testes com dimensodes de caixas reais do problema estudado

Nos testes desenvolvidos com dimensdes reais de caixas do problema foram
utilizadas configuragdes de cargas disponiveis proporcionalmente similares ao
problema real, onde se apresenta varios tipos de caixas, que representam as
embalagens dos modelos de aparelho, e em quantidade proporcional a producao
diaria dos mesmos. Para os testes também se considerou a variedade de modelos que

sdo disponibilizados para carregamento.
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4.21 Testes com 100 caixas de Audio

Na primeira seqliéncia de testes com caixas da situacao real, foram utilizadas
100 caixas de modelos de audio, numa configuracdo de carga de um mesmo tipo de
produto, onde as caixas apresentam similaridades em suas dimensbes e peso.

A tabela 11 apresenta as dimensdes das caixas e as quantidades de tipo de
caixa (produto), peso, os valores respectivos e os indices para cada modelo de
aparelho.

Tabela 11 - Dados dimensionais, pesos e valores das caixas do teste com 100

caixas de audio.

Modelo Altura (cm) C(c;nr:]r;r. Largura (cm) Volume (cm®) Pes(?(gB)ruto Valor (R$) Qtd IniciolndlceFinaI
A 47.7 46 36 78991.2 141 1253.00 20 1 20
B 41.9 56.3 35.8 84451.1 9.6 626.00 25 21 45
Cc 41.9 56.3 35.8 84451.1 10 704.00 20 46 65
D 41.9 56.3 35.8 84451.1 10.6 791.00 15 66 80
E 41.9 56.3 35.8 84451.1 10.6 1018.00 10 81 90
F 45.6 47.3 38.2 82392.8 13.7 1488.00 5 91 95
G 445 441 335 65742.1 10.7 1096.00 5 96 100

As dimensbes do container utilizado nos testes sao, respectivamente, de 135
cm de altura, 500 cm de largura e 108 cm de comprimento (container estreito). O peso
maximo de carregamento é de 10.000 Kg, o valor maximo das cargas no container é
de R$ 150000.00.

Por sua vez, os parametros do algoritmo genético utilizados foram,
respectivamente, tamanho da populagao igual a 100 individuos, nimero de geragdes
igual a 200 e probabilidade de mutacéo igual a 0.1. Os pesos respectivos a cada sub-
funcao de aptidao foram k4 = 7, k, = 0.5, k3 = 0.5 e k4 = 2, respectivamente, sub-funcéo
de adequagéao do volume, do peso, do centro de gravidade e do valor.

Os resultados do algoritmo genético com o preenchimento L, M e R séo

apresentados na tabela 12.
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Tabela 12 - Resultados dos testes com caixas de audio com o preenchimento L, M
eR.
Seq. Fungéo de Aptidao - @ R w G \%
(%) (%) (%) (%) (%)
1 73.4930 82.2991 8.1870 133.7038 43.9453
2 73.3589 82.4170 8.0210 133.8637 42.8640
3 73.5127 82.3740 8.1500 133.7374 43.7827
4 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167
5 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167
6 73.5512 82.4489 8.1390 133.7736 43.7067
7 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167
8 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167
9 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167
10 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167

Na tabela 13, verifica-se as médias para a funcdo de aptidao total e para as
sub-fungdes de aptidao respectivas, volume (R), peso (W), centro de gravidade (G) e
valor (V) para o preenchimento L, M e R.

Tabela 13 - Média e desvio padrdo dos valores dos testes da tabela 12

(preenchimento L, M e R).

Funcgéo de Aptiddo - R w G \%
(%) (%) (%) (%) (%)
Média 73.5326 82.3334 8.1739 133.7313 44.0199
ggj\r/éo 0.0668096 0.0579396 0.0595473 0.0516878 0.4742912

O melhor resultado nos respectivos testes é apresentado na tabela 14.
Tabela 14 - Demonstrativo do melhor resultado obtido no preenchimento L, M e R

nos testes realizados conforme a tabela 12.

Fungao de Aptidéo - © R W G \%
(%) (%) (%) (%) (%)
Melhor 73.5684 82.2991 8.2070 133.7057 44.3167
Resultado

Como observado na tabela acima, a média para a funcédo de aptidao total nos

testes desenvolvidos com o preenchimento L, M e R, foi de 73.5326%, com um desvio
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padrao de 0.066% e pico de 73.5684%. A taxa de ocupacdo média do volume,
verificada pela funcdo de aptiddo R, foi de 82.3334%, com um desvio padrdo de
0.057%.

Os testes realizados para as mesmas caixas da tabela 11, com o mesmo

container, porém com o preenchimento M, L e R tem seus resultados apresentados na

tabela 15.
Tabela 15 - Resultados dos testes com caixas de audio com o preenchimento M, L
eR.
Seq. Funcgéo de Aptiddo - w R W G \%
(%) (%) (%) (%) (%)
1 51.7263 56.6143 50.5400 134.3616 25.6273
2 51.7685 56.6143 5.0600 134.3618 25.8367
3 51.7685 56.6143 5.0600 134.3618 25.8367
4 51.7685 56.6143 5.0600 134.3618 25.8367
5 51.6854 56.6143 5.0500 134.3615 25.4240
6 51.7685 56.6143 5.0600 134.3618 25.8367
7 51.6854 56.6143 5.0500 134.3615 25.4240
8 51.7579 56.6143 5.0560 134.3617 25.7847
9 51.7488 56.6143 5.0640 134.3619 25.7373
10 51.4795 56.3577 5.0330 134.3406 25.3020

A média dos resultados da funcao de aptidao total w e os desvios padrbes das
suas respectivas fungbes de aptidao sdo apresentadas na tabela 16 e o melhor
resultado é apresentado na tabela 17.

Tabela 16 - Média e desvio padrdo dos valores dos testes da tabela 15

(preenchimento M, L e R).

Fungéo de Aptidao - R W G \%

(%) (%) (%) (%) (%)
Média 51.7157 56.5886 9.6033 134.3596 25.6646
Desy. 0.0893 0.0811 14.3837 0.0067 0.2073

Padréo
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Tabela 17 - Demonstrativo do melhor resultado obtido no preenchimento M, L e R

nos testes realizados conforme a tabela 15.

Fungao de Aptiddo - @ R w G Y
(%) (%) (%) (%) (%)
Melhor 51.7685 56.6143 5.0600 134.3618 25.8367

Resultado

No preenchimento M, L e R, a média dos resultados dos testes para a funcéo
de aptidao total foi de 51.7157% com um desvio padréao de 0.0893%. A sub-funcéo de
aptiddo de ocupacao do volume R apresentou uma média de 56.5886% de
preenchimento do espaco disponivel e um desvio padrdo de 0.0811%. O melhor
resultado apresentado na sequiéncia de teste foi de 51.7685% e 56.6143%, para a
funcao de aptidao total e sub-fungao de aptidao do volume, respectivamente.

De maneira bem evidente, comparando-se os resultados dos modelos de
preenchimento, o preenchimento L, M e R apresenta um preenchimento com valores
superiores em relagao ao preenchimento M, L e R. De fato, os valores encontrados
para o preenchimento M, L e R, com a média de apenas 51.7157% para a funcao de
aptidao total e com a taxa de preenchimento do volume disponivel do container de
56.5886% sao valores inferiores aos encontrados com o preenchimento L, M e R, que
apresentou como resultados médios, 73.536% para a fungdo de aptidao total e
82.334% para a taxa de ocupagéao do volume.

A diferenca entre os resultados obtidos nos testes dos dois modelos de
preenchimento, conforme as caixas disponiveis para a formacdao do padrdao de
carregamento, se da pelos mesmos motivos apresentados nos testes com as caixas
de HE, CHA (2002). A diferenga na obtencado dos subespagos L, M e R e a restricao
adicional ao preenchimento no modelo M, L e R, que para a formacao da torre,
restringe a selegdo da caixa a compatibilidade das dimensdes horizontais da mesma
caixa, que deve ser menor ou igual as respectivas dimensdes da caixa que esta logo

abaixo da caixa selecionada, além das restricbes em relagdo as dimensdes do
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subespaco em questdo, subespaco M. Certamente, a combinagdo das caixas
disponiveis para o testes acima nao favoreciam a formagao de torres, através do
preenchimento M, L e R.

O resultado obtido na ocupacéo do preenchimento L, M e R é compativel com
o resultado pratico obtido no carregamento na empresa, onde os dados das caixas e o
modelo adaptado foram extraidos, cuja média da taxa de volume preenchido no inicio
do desenvolvimento do referente trabalho estava em 84.5%, conforme pode ser
observado no grafico demonstrativo na figura 20. Salientando, ainda, que a heuristica
utilizada na referente empresa nao seguia padrdes rigidos, como os dois modelos aqui
apresentados. Em outras palavras, se necessario para ocupacdo de espacgos
disponiveis, especialmente em espacos superiores, as caixas sao posicionadas acima
de duas caixas ou de duas camadas de preenchimento, ndo seguindo nenhuma das

regras de posicionamento que sdo adotadas nos dois modelos de preenchimento.

89.0% - P
Média = 84.5%
86.2%
, 84.0%
84.0% | 83.5%
79.0% -
ABRIL MAIO JUNHO

Figura 20 - Demonstrativo do preenchimento médio mensal do espaco de containers

O tempo médio de execugao do algoritmo genético para os testes com 100
caixas e 200 geracgdes foi de 35 minutos para o preenchimento L, M e R e 45 minutos

para o preenchimento M, L e R.
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4.2.2 Testes com caixas mistas

Os referentes testes foram feitos com uma configuragao de carga semelhante a
configuracao real de cargas. A carga é formada por caixas de diferentes modelos de
audio, DVD e video, que é uma situacao semelhante ao problema original.

A tabela 18 apresenta as caixas, respectivas a cada modelo, suas dimensoes,
a quantidade de cada modelo disponivel para carregamento e os valores associados.

Tabela 18 - Dados dimensionais, pesos e valores das caixas do teste com 100

caixas de Audio, TV e DVD.

Modelo Altura (cm) Comor. Largura (cm) Volume (cm3) Peso Bruto Valor (R$) Qtd &
(cm) (Kg) Inicio  Final
A 18.3 50.0 38.2 34953.00 4.2 548 55 1 55
B 15.6 50.0 38.2 29796.00 3.9 508 30 56 85
C 69.6 59.3 86.9 358660.63 53.0 1410 68 86 153
D 69.6 57.6 89.8 360004.61 82.0 3135 26 154 179
E 41.9 56.3 35.8 84451.126 9.6 626 45 180 224
F 41.9 56.3 35.8 84451.126 10.6 791 43 225 267
G 41.9 56.3 35.8 84451.126 10.6 791 18 268 285

Como ja mencionado, a carga acima é formada por diferentes tipos de produtos
eletro-eletrénicos. Os modelos A e B sdo modelos de DVD, os modelos C e D séo
aparelhos de televisdo de 29" e 34", respectivamente, os modelos E, F e G séo
aparelhos de audio.

A quantidade de caixas disponiveis para carregamento & de 285. As dimensbes
do container sao de 2.352 m de altura, 2.388 m de largura e 5.899 m de comprimento.
A carga maxima suportada pelo container € de 18070 kg e o valor maximo da carga
para o container € de R$ 300000.00. Os pesos associados a cada funcdo de aptidao
total (volume - R, peso - W, centro de gravidade — G e valor — V) sdo, respectivamente,
ki=7, ko= 0.5, k3 = 0.5 e kg = 2, determinados conforme a prioridade de objetivos

definida pela empresa onde o trabalho foi estudado.
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O numero de cromossomos (individuos) foi de 100, o numero de caixas
disponiveis, como ja citado acima, era de 285 caixas. Contudo, dois pardmetros foram
“experimentados” através de um “projeto de experimento” (DOE - Design of
Experiment) (KIEMELE, SCHMIDT, et al., 1997), nUmero de geragdes e probabilidade
de mutacao, para o qual foram definidos os niveis minimo e maximo, onde o objetivo
era determinar quais seriam os valores mais adequados para os respectivos
parametros no intuito de maximizar a funcdo de aptiddo total. No projeto de
experimento supracitado, avalia-se a maximizacdo da fungdo de aptidao total em
funcdo da adequacdo dos parametros escolhidos para serem experimentados.
Conforme citado acima, o nimero de cromossomos por populagdo também poderia
ser experimentado, contudo, definiu-se por fixar um dos trés parametros e variar os
outros dois para identificar a melhor combinacgao.

O valor minimo (-1) estipulado de geragdes foi de 250 e o maximo (+1) foi de
350. Os valores minimo (-1) e maximo (+1) para a probabilidade de mutacao foram,
respectivamente, de 0.05 e 0.1.

Pelo numero de fatores (pardmetros) e numero de niveis para cada um dos
fatores, utilizou um projeto de experimento com fatorial completo de dois niveis, ou
seja, quatro combinagcbes de parametros. Para cada combinacao foram realizados 5
testes, onde foi possivel determinar a média e o desvio padrao para funcio de aptidao
total em cada uma das combinacdes e, assim, determinar um modelo matematico de
previsdo que possibilite a determinacdo dos valores mais adequados para os

parametros experimentados.
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4221 Testes com o carregamentolL, MeR

Os testes realizados para o carregamento L, M e R com as quatro
combinagdes entre os parametros “numero de geracgdes” e “probabilidade de mutagao
(Pm)” apresentaram os resultados que podem ser observados na tabela 19.

Tabela 19 - Resultado dos testes com combinagbes dos parametros, “numero de

geracdes” e “probabilidade de mutagéo”, no carregamento L, M e R.

Geragbes Pm 1 2 3 4 5 Média Desv. Pad
1 -1 -1 66.8373 66.8373 66.8373 66.8373 66.8373 66.8373 0
2 -1 +1 67.7061 67.7693 67.7693 67.7693 67.7693 67.75666 0.0282639
3 +1 -1 68.3961 64.0139 68.3961 68.3961 68.3961 67.51966 1.9597794
4 +1 +1 67.9435 67.9435 67.9435 67.8382 67.9435 67.92244 0.0470916

Utilizando um software estatistico, SSS_Stat, é possivel obter através de uma
analise de regressdo multipla um modelo matematico entre o resultado da fungao de
aptidao total @ (saida) e os parametros que foram combinados (fatores ou entradas).

O modelo obtido é apresentado abaixo:

Y = 67.5090 + 0.2120A + 0.33058 — 0.1291AB , onde A é o nimero de geragoes
e B e a probabilidade de mutagéo (Pm).

Como o objetivo € maximizar a fungao de aptidao total, os valores de A e B
devem ser tais que propiciem essa maximizacdo. Quando posicionados os valores A e
B nos niveis maximos, pelo modelo matematico determinado, é possivel obter o valor
maximo da funcao de aptidao total do referente algoritmo genético.

Na figura 20, abaixo, observa-se um grafico de superficie em que é
demonstrada a relacao entre os fatores A e B e a saida e a interacao entre os fatores,
onde podera ser observado que quando os fatores A e B estdo ajustados em niveis

maximos estipulados, pode-se obter o valor maximo para a funcéo de aptidao total.
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Figura 20 — Gréafico demonstrativo da interagédo dos fatores A e B e da relagdo entre os

fatores e a saida para o carregamento L, M e R com 285 caixas.

Conforme o modelo matematico apresentado acima, quando A e B estdo em

niveis +1, a fungcédo de aptidao total apresenta como resultado 67.9224. Executando

novamente os testes com os parametros numero de geragdes (A) e probabilidade de

mutacédo (B) ajustados, respectivamente, para 350 e 0.1, obteve-se os resultados

apresentados na tabela 20.

Tabela 20 - Resultado dos testes com os parédmetros numero de geragdes e

probabilidade de mutac&o ajustados em seus niveis maximos, para carregamento L, M

eR.
Seq. Fungéo de Aptidao - @ R w G \
(%) (%) (%) (%) (%)
1 67.9435 70.0805 21.3094 136.5642 54.9677
2 67.9435 70.0805 21.3094 136.5642 54.9677
3 67.9435 70.0805 21.3094 136.5642 54.9677
4 67.8382 70.4395 20.7499 136.6473 53.3033
5 67.9435 70.0805 21.3094 136.5642 54.9677
6 67.9435 70.0805 21.3094 136.5642 54.9677
7 67.4926 70.1522 20.5257 136.6560 52.6347
8 67.9435 70.0805 21.3094 136.5642 54.9677
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A média e o desvio padrao obtido para a funcdo de aptidao total e para as
funcdes de aptiddo podem ser verificados na tabela 21, abaixo.

Tabela 21 - Média e desvio padrdo para a fungdo de aptidao total e para as sub-

fungdes de aptidao do teste com carga mista para o carregamento L, M e R.

Fungéo de Aptidao - @ R W G \%
(%) (%) (%) (%) (%)
Média 67.8740 70.1343 21.1415 136.5861 54.4680
gesv; 0.1584429 0.125831 0.3166121 0.0405482 0.942316
adréo

Observa-se que a média dos resultados da funcdo de aptidao total foi de
67.8740% com um desvio padrdo de 0.158% e um valor maximo de 67.9435% e a
taxa de ocupagdo média do volume disponivel do container foi de 70.1343% com um
desvio padrdo de 0.125%. Os demais resultados das fungdes de aptiddo podem ser

observados na mesma tabela.

4.2.2.2 Testes com carregamento M, L e R

Para o carregamento M, L e R foi desenvolvido a mesma avaliagao realizada
para o carregamento L, M e R, ou seja, foram realizadas avaliagbes para as quatro
combinagdes dos parametros “numero de geragdes” e “probabilidade de mutagao”. Os
resultados dos experimentos para os parametros “‘numero de geragbes’ e
“‘probabilidade de mutagéo”, cujos niveis minimos e maximos sdo, respectivamente,
250 (-1) e 350 (+1) € 0.05 (-1) € 0.1 (+1), sao apresentados na tabela 22.

Tabela 22 - Resultado dos testes com combinagbes dos pardmetros “numero de

geragdes” e “probabilidade de mutagdo”, no carregamento M, L e R.

Geragoes Pm 1 2 3 4 5 Média Desv. Pad.
1 -1 -1 67.8668 71.3546 72.0799 72.1085 72.1873 71.1194 1.8490548
2 -1 +1 72.0586 72.1003 72.0586 71.3781 72.0253 71.9242 0.3064247
3 +1 -1 72.1873 71.3757 72.1873 72.1873 72.1873 72.0250 0.3629586
4 +1 +1 72.4034 72.1683 71.5922 72.4476 72.1933 72.1610 0.3411478
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Utilizando o mesmo software estatistico, anteriormente citado, foi possivel

obter o modelo matematico abaixo:

Y = 71.8074 + 0.2856 A + 0.2352B-0.1 672AB, onde Y é o valor estimado da
funcao de aptidao total, A refere-se aos niveis do pardmetro “niumero de geracdes” e B
refere-se a “probabilidade de mutagao”.

Para obtencdo da maximizacao da fungao de aptidao total, conforme modelo
matematico determinado, o pardmetro A (nUmero de geracdes) deve estar no nivel
maximo (+1), 350 geragdes, e B (probabilidade de mutagao), por sua vez, também
deve estar no nivel maximo (+1), 0.1. Para os valores dos respectivos paradmetros, o
valor estimado para a fungao de aptidéo total, conforme o modelo, € 72.161%.

A figura 21 apresenta um grafico de superficie onde podem ser observados
0s niveis para os pardmetros A e B, suas interacdes e suas relagdes com o valor da

funcao de aptidao total, conforme os testes apresentados acima.

Y-hat surface graph: Avs B
Constant:

W72-72.2
O71.8-72
m71.6-71.8
O714-716
m71.2-714
o71-71.2
070.8-71
B m70.6-70.8
D 70.4-70.6
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[«
N
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Figura 21 - Grafico demonstrativo da interagéo dos fatores A e B e da relagao entre os
fatores (para@metros) e a saida (fungédo de aptidao total) para o carregamento M, L e R

com 285 caixas.

Para os referentes parametros, a média e o desvio padrao da fungao de

aptidao total e das fungdes de aptidao sdo apresentados na tabela 23.
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Tabela 23 - Média e desvio padrao para a fungao de aptidao total e para as sub-

fungdes de aptiddo do teste com carga mista para o carregamento M, L e R.

Funcéo de Aptidao - @ R w G \
(%) (%) (%) (%) (%)
Média 72.1610 74.6817 22.2702 136.8053 59.6501
Desv. 0.341147817 0.519207702 0.452372549 0.132953345 1.650042088

Padréo

Observa-se que para os testes com cargas mistas, num total de 285 caixas
disponiveis, com o método de preenchimento M, L e R, a média obtida para a fungao
de aptidao total foi de 72.1610%, com um desvio padrao de 0.341%, € um melhor
resultado, nos testes realizados, de 72.4476%. A taxa de ocupacido do volume

disponivel foi de 74.6817%, com um desvio padrao de 0.519%.

4.2.2.3 Comparagido dos Resultados entre os Dois Modelos de Carregamento

para Cargas Mistas de Audio, Video e TV

Diferentemente do que aconteceu nos testes com outros tipos e quantidades
de caixas, a configuracdo aqui utilizada, com sete grupos diferentes de caixas (de
dimensdes, pesos e valores diferentes), em quantidades variadas, favoreceu o
carregamento através do modelo de preenchimento M, L e R, que através de sua
formacao de torres apresentou resultados superiores ao modelo L, M e R. Como pode
ser observado, a média da fungao de aptidao total para o preenchimento L, M e R foi
de 67.8740%, enquanto que para o preenchimento M, L e R, a média foi de 72.1610%.
A taxa de ocupacédo para o preenchimento L, M e R foi de 70.1343%, enquanto que
para o preenchimento M, L e R a média foi de 74.6817%. A superioridade nos
resultados apresentados pelo preenchimento M, L e R em relagdo ao preenchimento
L, M e R, pode ser comprovada através de teste estatistico (teste-z para duas

amostras), conforme pode ser observado na tabela 24, retirada do software SSS_ Stat.
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Tabela 24 - Dados e Resultado do teste estatistico de diferencas de média entre os

preenchimentos L,M e R e M, L e R para o teste com 285 caixas.

L-M-R M-L-R Dif. (X1-X2)
No. de Itens 8 8 0
Média 67.874 72.161 -4.287
Desvio Padréo:n 0.1584429 0.341147817 -0.182704917
Estatistica 32.23604585
Grau de Liberdade 14
0.5-% ponto 2.976848918
2.5-% ponto 2.144788596
Valor P 7.72799E-15
Marca de decisao [*]

Para os preenchimentos os testes com 350 geragbes e probabilidade de
mutacéo de 0.1, o tempo médio de execuc¢ao dos algoritmos foi de aproximadamente

6.16 horas no modelo de preenchimento L, M e R e 6.5 horas no modelo M, L e R.
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5. CONCLUSAO

5.1 Conclusao

Conforme o objetivo proposto para o referente trabalho, pode-se confirmar que
algoritmos genéticos sao eficientes para solucionar problemas de carregamento,
especialmente, quando se tem um problema de carregamento complexo e com
multiplas restricbes. Técnicas classicas de otimizagdo e modelos matematicos, que se
tornam bastantes complexos para esse tipo de problema, ndo conseguem ser
utilizados para obtencao de resultados satisfatérios em tempo habil.

Comparando os dois modelos de carregamento de preenchimento do algoritmo
genético desenvolvido, observou-se que o modelo L, M e R se mostrou bastante
eficiente nas configuragdes de caixas disponiveis utilizadas no trabalho de HE, CHA
(2002) e nos testes com 100 caixas de produtos de audio, cujas dimensdes eram
similares, contudo nos testes com cargas mistas de 285 caixas disponiveis, o
preenchimento M, L e R apresentou melhores resultados na fungao de aptidao total e
na taxa de ocupacao do volume disponivel e nas demais sub-fungcdes de aptidao em
relagdo ao preenchimento L, M e R.

Percebe-se, portanto, que o resultado dos dois modelos de preenchimento &

influenciado pelas dimensdes e pelas quantidades de caixas disponiveis para a
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formagéo do padrdo de carregamento, bem como pelas dimensdes do container. O
que leva a concluir-se que dependendo das caracteristicas e da quantidade das
caixas, um modelo pode ser mais adequado que o outro.

As diferencas na obtengao e preenchimento dos subespacos, e as diferencas
de restricbes na selecio das caixas sao os fatores que diferenciam significativamente
os dois tipos de preenchimento, e aliados as caracteristicas das caixas influenciam no
resultado final do padrao de carregamento obtido.

O relato acima demonstra que a utilizacdo dos dois modelos como objeto de
comparagao para obtengdo da melhor configuragdo de cargas pode ser adotado a fim
de se obter o padrao de carregamento mais adequado, através da maximizagdo da
funcao de aptidao total.

Como se observa, algoritmos genéticos sao técnicas eficientes e que se
adaptam adequadamente a problemas complexos de carregamento, com diversas
restricbes e diferentes configuragdes de caixas, ainda que os tempos sejam altos,
superior a 6 horas, para um nimero de geragoes elevado e com maior quantidade de
caixas, como no teste com cargas mistas, cuja quantidade de carga disponivel era de
285 e o numero de geragdes era de 350.

Por fim, comprovou-se que duas metodologias de solugdes distintas puderam
ser unificadas fazendo uma alteragao no processo de obtencdo dos subespacos e na
ordem de preenchimento dos mesmos, acrescentando uma restricdo especifica para a
selecao de caixas no preenchimento M, L e R que permitisse a formagao de torres,

conforme proposto.

5.2 Sugestao para Trabalhos Subseqiientes

Os trabalhos subseqtientes a este podem acrescentar outras caracteristicas do

problema real, como, a disponibilidade e carregamento de containers em paralelo, um
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numero maior de caixas, uma modelagem que determine as caixas que estariam
sendo disponibilizadas a cada instante. O desenvolvimento do algoritmo genético com
essas novas caracteristicas direciona a uma solugdo para um problema de
carregamento mais proximo as caracteristicas reais do problema estudado.

Ao invés de tratar de maneira genérica as restricbes quanto aos
posicionamentos das caixas, um trabalho subseqlente poderia, também, estudar
restricdes especificas para cada tipo de caixa e produto, flexibilizando as restricdes de
posicionamento de caixas, rotacao e equilibrio, principalmente na formacao de torres,
0 que poderia direcionar o algoritmo genético para resultados ainda melhores, com
relacado a fungao de aptidao total e as sub-fungdes de aptidao.

Os operadores de cruzamento e de mutagdo poderiam ter seus mecanismos
associados a taxas adaptativas, bem como, o operador de selegdo poderia ser de
forma elitista, selecionando como maior parte da nova populagdo cromossomos com
maior valor associado a fungdo de aptidao, enquanto mantém alguns cromossomos
com valores inferiores associados a funcao de aptidao.

Como a disponibilidade de produtos para o carregamento estd associada a
planos de producgdo, cujas alteragbes diarias ndo sao tao significativas, uma outra
sugestdo seria a determinagdo de populagdo inicial conhecida a partir de uma
configuragao de carga anteriormente utilizada cujo resultado tivesse sido satisfatério, o
que poderia direcionar para resultados ainda melhores e até poder-se-ia estudar a
possibilidade de utilizar um menor numero de geragdes no algoritmo genético,
diminuindo sensivelmente os tempos computacionais.

Por fim, poderia ser feito um estudo para determinacédo de solugdes tratando o
problema como um problema de multiplos objetivos, restringindo a dois objetivos
principais, para que a solucao seja factivel, possibilitando a determinacao da “Fronteira
Eficiente (Pareto-6tima)”’, que poderia ser utilizada como ferramenta auxiliar no
processo decisorio pratico do carregamento de container. Existem algoritmos

evolucionarios dirigidos especificamente aos problemas multi-objetivo (DEB, 2001). A
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determinacdo dos possiveis resultados (diferentes pontos na fronteira eficiente)

poderia ser feita dentro do préprio algoritmo genético.
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