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RESUMO

Problemas de empacotamento possuem uma relacdo forte com a area de logistica, quando
trata da alocacdo de um conjunto de itens em um recipiente, considerando varidveis como a
otimizacao de espaco e ordem de entrega. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma
aplicacdo para auxiliar no processo de carregamento de produtos paletizados em caminhdes.
A aplicacdo, denominada LIP, realiza o processamento dos pedidos importados pelo usuario,
e disponibiliza o resultado de como estes produtos devem ser dispostos dentro do caminhéo,
respeitando algumas restricbes para o transporte. Essas restricdes sdo: ordem de entrega,
balanceamento dos produtos dentro do caminhdo e o volume maximo permitido. Para o
desenvolvimento da aplicacdo, foram utilizados métodos de aproximacéo utilizando técnicas
de inteligéncia artificial. Destaca-se também o uso da biblioteca three.js para a visualizacdo
3D do resultado alcancado. Foram feitos experimentos no intuito de validar o funcionamento
e a eficiéncia do sistema. Os resultados obtidos demonstram que a aplicacdo desenvolvida é
capaz de encontrar bons resultados, e realizar o processamento de cendrios reais de forma

satisfatoria.

Palavras-chave: Problema de carregamento de paletes. Algoritmos genéticos. Inteligéncia

artificial. Algoritmos aproximados. Busca local. A*.



ABSTRACT

Packaging problems have a strong relationship with the logistics area, when dealing with the
allocation of a set of items in a container, considering variables such as space optimization
and delivery order. This work presents the development of an application to assist the loading
process of palletized products in trucks. The application, denominated LIP, performs the
processing of orders imported by the user, and provides the result of how these products must
be arranged inside the truck, respecting some restrictions for transportation. These restrictions
are: delivery order, balancing of the products inside the truck and the maximum volume
allowed. For the development of the application, approximation methods were used using
techniques of artificial intelligence. Also noteworthy is the use of the three.js library for the
3D visualization of the result reached. Experiments were carried out in order to validate the
functioning and efficiency of the system. The obtained results demonstrate that the developed
application is able to find out good results, although with some limitations, and perform the

real scenario processing in a satisfactory way.

Key-words: Pallet loading problem. Genetic algorithm. Artificial intelligence. Approximation

algorithms. Local search. A*.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um assunto estudado a décadas. Seu termo nasceu
oficialmente em 1956 no famoso encontro de Dartmouth e ao longo do tempo o estudo da 1A
proporcionou grande progresso na resolucdo de problemas e diversos métodos foram
desenvolvidos (RUSSELL; NORVIG, 2013). Atualmente a IA possui uma série de areas e
técnicas de atuacao, como por exemplo os algoritmos de busca (LIMA et al., 2008).

Algoritmos de Busca sdo técnicas de IA aplicadas a problemas de alta complexidade
tedrica que nao sdo resolvidos com técnicas de programacdo convencionais, principalmente as
de natureza puramente numérica (DIRENE, 2016). Segundo Zambiasi (2010), os algoritmos
de busca podem ser classificados em: busca cega e busca heuristica.

Dentro dos algoritmos de busca heuristica destacam-se 0s Algoritmos Genéticos (AG).
Propostos inicialmente por John Holland na década de 70, se expandiram por toda a
comunidade cientifica por oferecer boas solugdes em problemas extremamente complexos
(LINDEN, 2006), tais como os problemas NP-dificeis. Problemas NP-dificeis sdo problemas
com complexidade exponencial, ou seja, o esforgco para encontrar sua solucdo cresce de forma
exponencial com o tamanho do problema (ZIVIANI, 2006). Dentro da area da logistica pode-
se encontrar varios problemas NP-dificeis, como por exemplo, o classico problema do
caixeiro viajante, que consiste em encontrar a menor rota a ser percorrida com diversos pontos
de passagem (SILVEIRA, 2001).

Outros problemas NP-dificil relacionados com a area de logistica sdo os problemas de
empacotamento, que consistem em preencher um recipiente com a maior quantidade de itens
possiveis (WASCHER et al., 2007). Exemplo desse tipo de problema é o carregamento de
paletes (Pallet Loading Problem - PLP), que consiste em organizar as caixas de produtos
sobre paletes, visando otimizar a ocupacdo de area disponivel, reduzindo entdo custos em
operacgdes em transporte e armazenagem (CAVALCANTI JUNIOR, 2009). Esta atividade faz
parte do processamento de pedidos e tem o0 seu custo considerado pequeno quando
comparados aos demais processos logisticos. Contudo, este processo € considerado uma
atividade primaria por ser um elemento critico em termos de tempo necessario para levar o0s
produtos até o cliente (BALLOU, 2006).

Diante deste contexto, foi desenvolvido uma aplicacdo para a otimizagdo do
carregamento de produtos paletizados em caminhdes utilizando algoritmos aproximados como

técnica de busca, possibilitando a visualizagdo 3D do resultado encontrado.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma aplicacdo para otimizar o carregamento

de produtos paletizados em caminhdes e disponibilizar a visualizacdo 3D do resultado.

Os objetivos especificos séo:

a) desenvolver um AG para otimizar o carregamento de produtos paletizados em
caminhdes, tratando restricdes de ordem de entrega, volume e balanceamento da
carga;

b) desenvolver um algoritmo para calcular a posicdo 3D dos produtos dentro do
palete, para tratar o problema de empacotamento;

c) desenvolver uma aplicacdo web para configurar parametros relacionados ao
caminhdo, paletes, caixas e execu¢do dos algoritmos;

d) desenvolver uma aplicacdo para visualizacdo 3D do resultados do algoritmos.

1.2 ESTRUTURA

Este trabalho estd dividido em quatro capitulos. O primeiro capitulo apresenta a
introducado e os objetivos do trabalho. O segundo capitulo apresenta a fundamentacéo tedrica
sobre a area da logistica, problema de paletes e algoritmos aproximados, além de trabalhos
similares ao LIP. O terceiro capitulo mostra o desenvolvimento do trabalho com requisitos,
especificacdo, implementacdo, operacionalidade do sistema e os resultados obtidos. Por fim, o

quarto capitulo relata as conclusdes e extensdes que poderiam ser desenvolvidas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados aspectos teoricos relacionados ao trabalho. A se¢do
2.1 expbe uma visdo geral sobre a area da logistica e o0 problema de empacotamento. A se¢édo
2.2 dedica-se a explanar o problema de carregamento de paletes. A secdo 2.3 oferece uma
visdo sobre algoritmos de aproximacao e justifica a sua importancia para este trabalho. Por
fim, a se¢éo 2.4 apresenta os trabalhos correlatos.

2.1 LOGISTICA

A utilizacdo da logistica existe desde o inicio da civilizacdo, a sua origem e
desenvolvimento esta diretamente ligada as atividades militares e necessidades resultantes das
guerras (MARQUES, 2008). A logistica relacionada a estratégia militar caracterizava-se pela
movimentacdo e coordenacao das tropas, armamentos e municdes para 0s locais necessarios
(COELLIS, 2008).

Todo este processo logistico foi construido com o objetivo de abastecer, transportar e
alojar tropas, proporcionando o0s recursos necessarios no local certo e na hora certa (COELIS,
2008). Atualmente o conceito da logistica foi expandido para ser aplicado a gestdo
empresarial (COELIS, 2008).

Bowersox e Closs (2001) afirmam que a logistica empresarial se tornou singular e esta
presente em qualquer atividade de producdo ou de marketing. A maioria dos consumidores
em nacdes industriais altamente desenvolvidas, quando vao as lojas, esperam encontrar 0s
produtos recém-fabricados disponiveis (BOWERSOX; CLOSS, 2001). Diante deste cenario, a
implementacdo das melhores praticas logisticas tornou-se uma das areas operacionais mais
desafiadoras e interessantes da administracdo (BOWERSOX; CLOSS, 2001).

Basicamente, como pode ser visto na Figura 1, existem trés atividades primarias que
caracterizam a logistica: transportes, manutencdo de estoques e processamento de pedidos.
“Essas atividades sdo consideradas primarias porque ou elas contribuem com maior parcela
do custo total da logistica ou elas sdo essenciais para a coordenagdo e 0 cumprimento da
tarefa logistica” (BALLOU, 1993, p.24).
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Figura 1- Relacdo entre as atividades logisticas primarias

Cliente

Processamento
de Pedidos

Transporte

Manutencao
de Estoque

Fonte: adaptado de Ballou (2006).

Nas palavras de Ballou (2006), o transporte é essencial, pois nenhuma empresa
moderna consegue operar sem providenciar a movimentacdo da sua matéria-prima ou de seus
produtos acabados. O transporte também representa um dos elementos mais importantes em
termos de custos logisticos para as empresas, visto que a movimentacdo de cargas pode
absorver de um a dois tercos dos custos logisticos totais, além de impactar diretamente no
atendimento dos pedidos dos clientes.

A manutencdo de estoque, assim como o transporte é de extrema importancia, pois €
destinado a gerenciar os recursos designados a atender futuras demandas (MENDONCA,
2013). Enquanto o transporte € responsavel por garantir o produto no lugar disponivel para o
cliente, os estoques sdo responsaveis por diminuir o tempo do transporte, agindo como
amortecedores entre a oferta e a demanda (MENDONCA, 2013).

O processamento de pedidos tem o seu custo considerado pequeno quando comparados
aos custos do transporte ou de manutencao de estoque. Contudo, este processo € considerado
uma atividade primaria por ser um elemento critico em termos de tempo necessario para levar
0s produtos até o cliente (BALLOU, 2006).

Dentro da atividade do processamento de pedidos destaca-se o processo de separacéo
dos produtos. Este processo consiste em agrupar materiais, pecas e produtos em funcdo dos
pedidos de clientes (BOWERSOX; CLOSS, 2001, p. 350).
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2.1.1 PROCESSO DE SEPARACAO

O processo de separagdo, também conhecido como picking consiste em coletar
produtos na area de armazenagem e disponibiliza-los na area de expedicdo (MOURA, 1998).
Ainda segundo Moura (1998) o objetivo desta atividade € fornecer os pedidos aos
consumidores, na quantidade correta, sem avarias e no prazo determinado.

O processo de separacdo é considerado como uma das atividades mais importantes
dentro de um armazém, pois dependendo do armazém pode ser responsavel de 30% a 40% do
custo de mao-de-obra (LEITAO, 2007). Em conjunto com o custo de execugdo, o tempo dessa
atividade tem uma influéncia consideravel no tempo de ciclo do pedido, ou seja, 0 tempo
entre 0 recebimento de um pedido do cliente até a sua entrega (LEITAO, 2007). De uma
forma simplificada, a Figura 2 apresenta como o processo de separacdo esta inserido dentro

das atividades do armazém:

Figura 2— Fluxo do processo da Atividade de Separacéo

Recebimento
I
v
Processamento Separacdo
do Pedido l
Geragdo do rmazenage
documento de
picking (lista
d dut
° prllo utos) Coleta do
> Pedido
Embalagem
¥
Despacho

Fonte: adaptado de Leitdo (2007).
Embora possa parecer um processo simples, tem sido um grande desafio para as

empresas, pois trata-se de uma atividade cara e que apresenta muitos problemas (ESTEVES;
ALVES, 2013). De acordo com Esteves e Alves (2013), as falhas durante o processo de
separacdo, acabam se desencadeando para as etapas seguintes da cadeia de abastecimento,

causado grandes prejuizos financeiros para as empresas.



20

Com o aumento das exigéncias dos consumidores e a competi¢do entre as empresas no
mercado, tornou-se necessarios a adocdo de sistemas para flexibilizar a atividade de
separacéo, a fim de suportar os niveis de servico e qualidade necessaria (LEITAO, 2007).

Segundo Alegre (2005), a tarefa de separacdo comeca com um processo de paletizacédo
que converte os pedidos dos clientes em uma lista de separacdo, contendo o produto,
quantidade e a sequéncia da coleta. O responsavel pela separacao, realiza a coleta dos itens no

armazem e os transporta até o local de distribuicdo.

212 PROBLEMA DE EMPACOTAMENTO

No problema de empacotamento, também conhecido como bin packing problem
(BPP), h&d uma lista de varios pequenos objetos, os quais sdo chamados de itens, e varios
objetos maiores 0s quais sdo chamados de recipientes. A intencdo é alocar todos os itens
dentro dos recipientes, de forma a minimizar 0 nimero necessario de recipientes a serem
utilizados (OLIVEIRA; WASCHER, 2007). Este problema é aplicavel em diversas situacdes
préaticas no dia-a-dia, assim como na industria, onde uma combinacdo ideal dos itens pode
levar a uma diminuicao consideravel de custos (PEDRUZZI et al., 2016).

De acordo com Silveira (2011), o problema de empacotamento é classificado como um
problema combinatério NP-dificil. Problemas como estes sdo invidveis de serem resolvidos
de forma exata e eficiente. Silveira (2011) para estes problemas sdo utilizados métodos como
métodos heuristicos e algoritmos aproximados, que trocam a solucdo 6tima pela garantia de
uma solucdo aproximada e computavel.

Bischoff e Marriott (1990) realizaram levantamento bibliografico trazendo algumas
técnicas de aproximacdo existentes para o problema de empacotamento. Estas abordagens
podem ndo obter a solucdo 6tima, mas garantem um limite superior proximo da solucéo ideal:

a) First Fit: Tenta adicionar o item no primeiro recipiente que pode acomoda-lo

b) Next Fit: Tenta primeiro ajustar o item no recipiente atual, se malsucedido, ele

atribui um novo recipiente para o item ser colocado.

c) Best Fit: Esta técnica tenta adicionar o item no recipiente que terd a capacidade

minima restante, se o objeto puder ser alocado.

d) Worst Fit: Ao contrario do Best Fit tenta adicionar o item no recipiente que tera a

maior capacidade restante.

Uma classificacdo para varios tipos de problemas de empacotamento foi apresentada
por Wascher et al. (2007), onde os tipos de problemas de empacotamento sdo caracterizados

pela variacdo do nimero dos recipientes utilizados, por suas dimensGes, e pelas caracteristicas



21

dos itens envolvidos, desde itens com as mesmas dimensdes até itens fortemente heterogéneos
(Figura 3).

Figura 3— Visualizacdo dos tipos de problemas intermediarios

assoriment
af tha small K el
fms ilentical h-ala':maan!‘;aus halar;m;?gcus
charactaristics g £
of the larga
objects
Single
ane Idantical lam Large Object Singla
large object Packing Prablem Placament Knapsack Problam
Problam
Il SLOPP SKP
Multiple ldentical
. . Large Object Multiple Idantical
' all . Wnticat Placemant Knapsack Problam
dlmgn.slms Problam
fimed
MILOFP MIKP
Multipla
Healeroganaous Multiple
Large Object Halerogeneous
RARAFOJBNACLES Placamant Knapsack Problam
Problam
MHLOFPP MHKP

Fonte: Wascher et al. (2007).
Para o problema de empacotamento, este trabalho foca no Problema de
empacotamento em um Unico container (Single Large Object Placement Problem - SLOPP) e
no Problema de empacotamento de itens idénticos (Identical Item Packing Problem — IIPP),

visto que estes tipos estdo relacionados com o PLP (WASCHER et al., 2007).

2.2 PROBLEMA DE CARREGAMENTO DE PALETES

O PLP “consiste em organizar as caixas de produtos sobre o palete visando otimizar a
ocupacdo da area disponivel.[...]. Em muitos casos estes produtos sdo colocados de forma que
ndo utilizam o espaco disponivel no palete. Isso gera maior custo em operacdes de transporte
e armazenagem” (CAVALCANTI JUNIOR, 2009, p. 5).

Ceccilio e Morabito (2004) afirmam que o PLP é considerado NP-dificeis. A solu¢do
para este problema, quando utilizados métodos exatos, ndo sdo encontradas dentro de um
limite de tempo razoavel. Ceccilio e Morabito (2004) ainda comentam que a necessidade de
uma resposta imediata, faz com que métodos aproximados sejam utilizados na maioria das
abordagens propostas.

Para Morales e Morabito (1997) existem dois problemas associados ao PLP: o
problema de carregamento de paletes do produtor (Figura 4a), onde os paletes sdo carregados
somente com caixas iguais; e o problema de carregamento de paletes do distribuidor (Figura

4b), onde existem caixas de diferentes dimensdes.
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Figura 4— Padréo de empacotamento para o PLP: (a) do produtor e (b) do distribuidor
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Fonte: Morales e Morabito (1997).

A seguir, sdo apresentados 0s conceitos apresentadores por Morales e Morabito (1997)

diante a tipologia proposta por Wascher et al. (2007).

2.2.1  Problema de Carregamento de Paletes do Produtor

Para Wascher et al., (2007), o IIPP consiste em atribuir o maior nimero possivel de
itens pequenos idénticos em um Unico objeto maior. Devido ao fato dos itens serem idénticos
¢ aceito que os itens sdo carregados em camadas e que todas as caixas tém a mesma
orientagéo vertical.

Wascher et al., (2007) explicam que diante dessa certeza o problema é reduzido a um
bidimensional, uma classica representacdo deste problema é o Problema de Carregamento de
Paletes do Produtor (Manufacturer’s Pallet Loading (Packing) Problem - MPLP). No MPLP,
o0 produto fabricado é embalado em caixas de iguais dimensdes (I, w, h) onde | representa o
comprimento, w representa a largura e h a altura da caixa. Estas caixas devem ser carregadas
em camadas horizontais sobre paletes de dimensées (L, W, H) onde L e W sdo o comprimento
e a largura do palete, respectivamente, e H é a altura maxima permitida no palete
(MORALES; MORABITO, 1997).

A Figura 5 apresenta um veiculo sendo carregado com o MPLP, pode ser observado
que é carregado 0 mesmo item em todas as baias do caminhdo e o caminh@o possui uma

grande capacidade carregamento.
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Figura 5- Veiculo de carregamento do produtor

Fonte: elaborado pelo autor.

2.2.2  Problema de Carregamento de Paletes do Distribuidor

Para o problema conhecido como SLOPP, de acordo com Wéscher et al. (2007), na sua
versdo bidimensional é considerado um conjunto de itens fracamente heterogéneos, que serdo
adicionados em um recipiente maior. O nimero de vezes que um determinado item sera
inserido pode ser limitado, e o objetivo do problema é maximizar o ndmero de itens
empacotados.

A versao tridimensional deste problema pode ser encontrada na literatura como single
container packing problem (SCPP). Este problema exige o carregamento de um grande
namero de caixas fracamente heterogéneas dentro de um recipiente, de modo que o volume
das caixas empacotadas seja maximizado (WASCHER et al., 2007).

O SCPP também pode ser atribuido ao Problema de Carregamento de Paletes do
Distribuidor (Distributor’s (Single) Pallet Loading Problem - DPLP). Para Xavier (2012), no
DPLP o carregamento é realizado com diversas mercadorias com diferentes tamanhos e
formas.

Por ser um problema voltado para a visao do distribuidor, para o DPLP outra questao
que surge é o fato de que o distribuidor possui mercadorias de diversos clientes. Sendo assim,
restricbes adicionais como ordem de entrega, estabilidade, condi¢bes de carregamento e 0

peso devem ser levadas em consideracdo (XAVIER, 2012).



24

Diferente do MPLP, onde todas as caixas sdo iguais, ndo pode ser aplicado o
carregamento em camadas, uma vez que os itens possuem dimensdes diferentes (WASCHER
etal., 2007).

A Figura 6 apresenta um caminhao ja carregado com o DPLP, podemos observar que
este caminh&o possui uma pequena capacidade de paletes e que em um Unico palete ha varios
itens de tamanhos diferentes.

Figura 6— Veiculo de carregamento do distribuidor

Fonte: elaborado pelo autor.

2.3 ALGORITMOS DE APROXIMACAO

Assim como o problema de empacotamento, existem varios problemas NP-Completos
importantes para simplesmente serem deixados de lado por ser inviavel encontrar uma
solucdo 6tima (CORMEN, 2009). Quando um problema é NP-Completo, existem poucas
chances de um algoritmo encontrar a solucdo exata em tempo polinomial, porém, ainda é
possivel encontrar uma solucdo aproximada. Quando um algoritmo € capaz de retornar
solucBes aproximadas este € denominado um algoritmo de aproximagdo (CORMEN, 2009).

O uso de um algoritmo aproximado da-se quando ha um maior interesse na execugéo
em tempo polinomial do algoritmo do que a necessidade de obter uma reposta 6tima para um
determinado problema (BORDINI, 2016). Estes algoritmos se beneficiam das caracteristicas
do problema que estdo tentando resolver para conseguir encontrar uma solugdo proxima da
Otima. Deste modo, os algoritmos séo referidos como dependentes do problema (KANN,
1992).
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Segundo Bracht (2004), todo algoritmo de aproximagdo possui um fator de
aproximac&o, que nos diz qudo longe a solucdo encontrada esta em relacéo a solugdo Gtima.

Ainda com o autor o fator de aproximacéo pode ser definido da seguinte forma:

Dado um algoritmo A para um problema de otimizacgdo, se | é uma instancia para
este problema, denotamos por A(l) o valor da solucdo devolvida pelo algoritmo A
aplicado a instancia | e denotamos por OPT(l) o correspondente valor para uma
solucdo 6tima de 1. Para problemas de minimizacdo (maximizacéo), diremos que um
algoritmo A tem um fator de aproximagéo a, ou ¢ a-aproximado, se A(I)/OPT(I) <
a, com o > 1 (A(I)/OPT(I) > a, com a < 1), para toda instancia I (BRACHT, 2004, p.
5).

Ao realizar um algoritmo aproximado, é necessario provar que o fator de aproximacao
é justo. Para isso deve-se obter uma instancia na qual a solugdo encontrada pelo algoritmo e
sua solucdo 6tima sejam idénticas, ou tdo bom quanto se queira (XAVIER, 2003). Segundo

Bracht (2004) podemos definir um fator de aproximacao da seguinte forma:

Dado um algoritmo A, para um problema de minimizacdo (maximizacgéo), com fator
de aproximacdo a, dizemos que o ¢ um fator de aproximagéo justo se existir, para
qualquer ¢ > 0, pelo menos uma instancia I, tal que A(I)/OPT(I) < a—o¢ (A(1)/OPT(I)
> o +9) (BRACHT, 2004, p. 5).

De acordo com Bracht (2004), existem varias técnicas para o desenvolvimento de
algoritmos de aproximagao. Como por exemplo arredondamento de solugdes via programagéo
linear, dualidade em programacéo linear e metodo primal-dual, algoritmos probabilisticos e
sua desaleatorizacdo, programacdo semidefinida.

Segundo Fingler (2013), quando um algoritmo de aproximacdo ndo existe ou a
qualidade da solucdo ndo é suficiente e os métodos exatos ndo sdo viaveis, um dos métodos
heuristicos pode ser utilizado e obter resultados satisfatérios. Entre estes métodos, 0s mais
comuns sdo as meta-heuristicas, algoritmos independentes do problema que iterativamente

buscam solucBes seguindo um comportamento.

231 BUSCA HEURISTICA

Também conhecidos como busca da melhor escolha, a busca heuristica € uma instancia
do algoritmo geral da busca em arvore em que um no é expandido com base em uma funcgao
de avaliacdo (CORMEN, 2009). Tal método normalmente é um algoritmo iterativo em que
cada iteracdo conduz a busca por uma nova solucdo que, eventualmente, podera ser melhor
que a melhor solucéo encontrada previamente.

Russell e Norvig (2013) citam que uma implementagdo conhecida de busca heuristica
é a busca gulosa. Este algoritmo visa expandir o né que esta mais proximo do objetivo, com o
fundamento de que isso pode conduzir a uma solugdo rapidamente. Ou seja, ele sempre faz a

escolha que parece ser a melhor no momento, com a expectativa que essa escolha conduza a
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uma solucdo globalmente ideal. Assim, este algoritmo avalia 0s nds usando apenas a funcéo
heuristica: f(n) — h(n).

Esta estratégia é perigosa, uma vez que o nd aparentemente perto da solucdo pode
levar a um beco sem saida. Uma solucdo para isso seria considerar 0s nés visitados
anteriormente (LUGER, 2004).

Segundo Russell e Norvig (2013), o algoritmo A* baseia-se nesta ideia, o algoritmo
avalia os nds da busca, combinando g(n), que representa o custo para alcancar o nd, e h(n),
que representa o custo de ir do né até o objetivo: f(n) = g(n) + h(n). Desta forma, temos em
f(n) o custo estimado da solugdo mais barata através de n.

Seguindo este principio, o algoritmo A*, quando se esta tentando encontrar a solucéo
de menor custo, tenta primeiro o n6 com menor valor de g(n) + h(n). Segundo Russell e
Norvig (2013), este algoritmo é mais razoavel, pois, desde que a funcdo heuristica f(n)
satisfaca certas condic¢Bes o algoritmo A* é completo e 6timo.

Contudo, Russell e Norvig (2013) afirmam que a complexidade de A* muitas vezes
torna impraticavel insistir em encontrar uma solucdo Gtima. Variantes desta abordagem
encontram rapidamente solugcdes subdtimas. Estes algoritmos fazem uma sequéncia de
decisfes que otimizam alguma escolha local, sem garantir que possam conduzir a melhor
solucdo global. A solugdo é construida passo a passo, onde cada passo da execu¢do do
algoritmo a solucdo é construido através de uma decisdo que localmente € a melhor possivel
(WILLIAMSON; SHMOYS, 2011).

Para Kann (1992) outra forma de aproximacao ¢ através de uma busca local, onde cada
etapa da execucdo do algoritmo, tenta-se encontrar solugdes melhores a partir a solugéo atual.
Russell e Norvig (2013) afirmam que, dentro da familia dos algoritmos de busca local estdo
os algoritmos genéticos, que inspirados na biologia evolutiva sdo Uteis para resolver

problemas de otimizacéo.

2.3.2 ALGORITMOS GENETICOS

Os AGs utilizam técnicas heuristicas e pertencem ao grupo dos algoritmos
evolucionérios que utiliza os principios de selecdo natural e evolugdo propostos por Darwin
(LINDEN, 2006). Inspirados na forma como 0s seres vivos sobrevivem e passam seu material
geneético para as proximas geragdes, tem como propoésito encontrar solugdes aproximadas em
problemas de otimizacédo e busca (LINDEN, 2006).

Dentro dos conceitos da teoria da evolugdo proposta por Darwin e dos mecanismos da

genética, surge a teoria dos AG. Este algoritmo foi inventado por John Holland na década de
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70 (LINDEN, 2006). Holland estudou a evolucédo das espécies e prop6s um método heuristico
que, quando implementado poderia oferecer boas solugdes para problemas extremamente
dificeis e que ndo podiam ser resolvidos computacionalmente na época (LINDEN, 2006).

Desde entdo, 0 AG comegou a se expandir por toda a comunidade cientifica, ajudando
a resolver uma série de problemas importantes (LINDEN, 2006). Estes problemas possuem
como cenério a inviabilidade de avaliar todas as combinagdes possiveis, podendo atingir um
numero altissimo de estados possiveis, que torna invidvel a sua avaliacdo (ALMEIDA,
KAGAN, 2010).

Para implementar um AG, deve-se realizar os seguintes passos (ZINI, 2009):

a) Escolhe-se uma populagdo inicial, normalmente formada por individuos
criados aleatoriamente;

b) Avalia toda a populacdo atraveés de um célculo de aptiddo seguindo algum
critério determinado por uma funcdo que mede a qualidade do individuo,
desta forma, os melhores individuos sdo aqueles que apresentam um melhor
resultado na funcdo de aptidéo;

c) Realiza-se uma sele¢do dos individuos com base em uma estratégia pré-
estabelecida, para servir como base na criacdo de uma nova populacéo de
individuos;

d) Aplica-se entdo as operagdes genéticas de reproducdo e mutacdo sobre 0s
individuos selecionados, gerando uma nova populacéo.

Os passos acima sdo repetidos até que um individuo de qualidade aceitavel seja
encontrado, um numero preestabelecido de passos seja atingido ou o algoritmo ndo consiga
mais mostrar evolucdo, ou seja, ndo se consegue melhorar a solucéo ja encontrada.

A Figura 7 apresenta um fluxograma demonstrando a estrutura basica de um algoritmo

genético.
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Figura 7— Fluxograma de um AG simples
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Fonte: Machado e Alves (2010).

A execucdo de um AG inicia com a criacdo de uma populacgdo inicial. A populagdo é o
conjunto de cromossomos que estdo sendo considerados como uma solucdo e que serdo
utilizados para criar novos individuos para analise. A qualidade da populacdo inicial é um
ponto chave para o sucesso do processo evolutivo, ela deve conter uma amostra relevante do
espaco da busca, para que através da recombinacdo seja possivel convergir para uma solucéo
(POZO et al., 2002).

O tamanho da populagdo pode também impactar na eficiéncia do AG, visto que
populacBes muito pequenas tem grandes chances de perder a diversidade necessaria para
convergir para uma solucdo. Contudo em populacGes grandes, 0 AG podera perder parte da
sua eficiéncia avaliando a fungédo de aptiddo em todos os individuos, além de consumir mais

recursos computacionais (POZO et al., 2002).
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2321 AVALIACAO

Segundo Bueno (2009), a funcdo de aptiddo é o componente mais importante de
qualquer AG, ela é a responsavel por avaliar a aptiddao de cada individuo através de uma
determinada funcdo. Nesta etapa € medido quao préximo um individuo estd da solugédo
desejada ou quéo boa € esta solugdo. E fundamental que esta funcéo diferencie na proporgéo
correta as méas solucdes das boas, visto que, se houver pouca precisdo, uma boa solucdo pode
ser descartada durante o processo de selecdo do algoritmo, além de gastar mais tempo
explorando solucgdes pouco promissoras.

As funcdes de selecdo podem ser utilizadas tanto para escolher os cromossomos que
serdo aplicados os operadores genéticos, quanto na escolhe dos cromossomos mais adaptados

para passar a proxima geracdo (BUENO, 2009).

2.3.2.2 SELECAO

O operador de selecdo simula o processo de selecdo natural, onde os pais mais aptos
geram mais filhos, a0 mesmo tempo que 0s pais menos aptos podem gerar descendentes
(LINDEN, 2007). Desta forma, individuos com a funcdo de avaliacdo mais alta séo
privilegiados, sem desprezar por completo individuos menos aptos, pois estes podem conter
caracteristicas genéticas que sejam favoraveis a criacdo de um individuo que seja a melhor
solucdo (LINDEN, 2007). Para isso diversas formas de selecdo foram desenvolvidas, entre
elas 0 método de selecdo por Roleta e 0 método de selecdo por Torneio (POZO et al., 2002).

No método de selecdo por roleta, quanto melhor for o cromossomo, mais chance ele
tem de ser selecionado. Conforme pode ser observado na Figura 8, cada individuo €
representado proporcionalmente a sua aptidao na roleta, assim, para os individuos mais aptos
é dado uma por¢do maior da roleta, enquanto individuos com uma aptiddo inferior recebem

uma porcao relativamente menor (POZO et al., 2002).
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Figura 8- Método de selecdo por Roleta
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Fonte: Pozo et al. (2002).
A selecdo por torneio é a mais simples de ser implementada, a sua execugdo resume-se
na escolha de pelo menos dois individuos aleatoriamente dos quais € escolhido o com maior
aptiddo. Mesmo assim é bastante utilizado, pois evita a convergéncia prematura da populacéo,

além de utilizar menos recurso computacional (POZO et al., 2002).

2.3.23 MUTACAO

No processo de mutacdo € modificado aleatoriamente alguma caracteristica do
cromossomo sobre o qual é aplicada, conforme pode ser visualizado na Figura 9. Esta troca é
um importante fendmeno para a diversidade e evolucdo, e acaba por criar novas
caracteristicas que ndo existiam ou existiam em pequena quantidade em uma populacdo

(POZO et al., 2002).

Figura 9— Exemplo do processo de mutacao
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Fonte: adaptado de Linden (2007).

O operador de mutacdo é aplicado aos individuos com uma taxa de mutacao
geralmente pequena, pois a mutacdo excessiva em uma populacdo pode gerar varias solucoes
irregulares, impedindo a evolucdo da populagdo (POZO et al., 2002). Segundo Linden (2017)
taxas de mutacGes muito altas, fazem com que o AG se comporte de forma estranha, agindo

como uma técnica de random walk, na qual a solugéo é determinada de forma aleatoria.
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O operador de cruzamento é responsavel pela reproducdo dos cromossomos e troca de
genes, garantindo a diversidade de constante evolucdo da populacdo. Esta etapa basicamente
consiste em selecionar pontos de cruzamento dos cromossomos pai, separar estes
cromossomos, e trocar as partes destes cromossomos para posteriormente realizar a mutacao

(BUENO, 2009). Abaixo podemos visualizar algumas formas de cruzamento apresentadas por

CRUZAMENTO

Linden (2006):

a)

b)

um ponto: € escolhido um ponto de corte entre 0s dois cromossomos, a partir deste

ponto as informacdes genéticas dos pais serdo trocadas gerando novos filhos

(Figura 10);

Figura 10— Exemplo de cruzamento de um ponto
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Fonte: adaptado de Linden (2007).

dois pontos: semelhante ao cruzamento de um ponto, acrescentando apena mais
um ponto de corte. Como pode ser visualizado na Figura 11, o primeiro filho sera
formado pela parte do primeiro pai sem 0s pontos de corte e pela parte entre o0s
pontos de corte do segundo pai, o segundo filho serd formado pelas partes

restantes;

Figura 11— Exemplo de cruzamento de dois pontos
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Fonte: adaptado de Linden (2007).

Uniforme: realiza uma técnica de sorteio para ser capaz de combinar todo e
qualquer esquema existente. Para cada gene é sorteado um numero de zero a um.
Quando o namero for igual a um o primeiro filho recebe o gene da posi¢do do

primeiro pai, e o0 segundo filho recebe o gene da posi¢édo do segundo pai. Caso o
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namero sorteado seja igual a zero, as atribui¢bes serdo invertidas. A Figura 12

apresenta um exemplo de cruzamento uniforme para melhor entendimento;

Figura 12— Exemplo de cruzamento uniforme
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Fonte: adaptado de Linden (2007).
d) cruzamento baseado em maioria: € uma forma de cruzamento ndao muito utilizada,

pois 0 AG tende a convergir rapidamente. Esta técnica de cruzamento consiste em
sortear varios pais e fazer com cada bit do filho seja igual a maioria dos pais, como
pode ser observado na Figura 13.

Figura 13— Exemplo de cruzamento em maioria
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Fonte: adaptado de Linden (2007).

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo serdo apresentados trés trabalhos correlatos. Na se¢do 2.4.1 sera abordado
0 artigo de Gongcalves e Resende (2012). A secéo 2.4.2 apresentara o trabalho de conclusdo de
curso de Cavalcanti Junior (2009) e na secdo 2.4.3 seré apresentado o artigo de Silva e Soma
(2002).

2.4.1 A parallel multi-population biased random-key genetic algorithm for container

loading problem

Goncalves e Resende (2012) apresentam neste trabalho a utilizacdo de um AG para a
solucdo do problema de carregamento de containers (Container Loading Problem - CLP),
acrescentando também restrigdes de rotacdo de estabilidade durante o processo. A técnica
utilizada propde otimizar o carregamento deste um conjunto homogéneo até um conjunto

mais heterogéneo de caixas dentro de um container.
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Como técnica de otimizacdo utilizou-se o algoritmo genético de chave-randémica, que
apresenta uma variagdo no processo de mutagdo. Ao invés de utilizar a tradicional mutagéo
gene-por-gene, nesta técnica um pequeno conjunto de novos membros € acrescentado na
populacdo. Estes novos individuos sdo gerados a partir da mesma distribuicdo da populacao
inicial, tendo como objetivo evitar uma convergéncia prematura da populacao.

No processo de geracdo da populacdo destaca-se a utilizacdo da estratégia de multi-
populacdo. Neste método sdo evoluidas varias populacdes paralelamente. Apds um numero
predeterminado de geraces, o algoritmo seleciona os dois melhores cromossomos a partir da
unido de todas as populacOes, para entdo inseri-los em todas as populagdes. A Figura 14
mostra uma solugdo possivel para o CLP.

Figura 14—Possivel resultado para o CLP fortemente heterogéneo

Fonte: Gongalves e Resende (2012).

Para analise de resultados, 1500 casos de testes foram executados, desde cargas mais
fracas até fortemente heterogéneas. Goncgalves e Resende (2012) compararam os resultados da
solucdo proposta com outras 13 técnicas existentes, constatando que a solucdo proposta
superou as demais em eficiéncia. Embora a solu¢do também tenha superado as demais em
tempo de processamento, esta questdo néo foi levada em consideragéo, visto que as execucdes

dos algoritmos foram realizadas em maquinas com poder de processamento diferentes.

2.4.2  SIP —Sistema inteligente de carregamento de paletes

Cavalcanti Junior (2009) desenvolveu um sistema para mostrar o posicionamento das
caixas sobre um palete, otimizando a sua ocupacgdo. Este problema €& conhecido como
problema de carregamento de paletes, ap6s um estudo inicial dos algoritmos e técnicas

existentes uma abordagem utilizando AGs foi desenvolvida.
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No algoritmo desenvolvido por Cavalcanti Junior (2009) os individuos s&o
representados pelo conjunto de caixas sobre o palete. Uma caixa constitui um gene com dois
atributos representando as suas coordenadas (X,y) € uma representando a sua orientagdo (“0”
= horizontal e “1” = vertical). A fun¢ao objetivo do algoritmo ¢ calculada pela quantidade de
sobreposicao de caixas e o percentual da &rea do palete ocupada pelas caixas. A Figura 15
apresenta um resultado obtido através do sistema desenvolvido para o PLP, onde estdo

dispostas 14 caixas, ocupando 100% da area de um palete.

Figura 15 — Exemplo de resultado do SIP

11 B 2 0 10

Fonte: Cavalcanti Janior (2009, p.44).

Inicialmente foram realizados pequenos experimentos para determinar o melhor
método de cruzamento para o algoritmo. Apo6s determinado o melhor método de cruzamento
foram realizados experimentos utilizando trés tamanhos de populacdo (20, 40 e 60
individuos), limitados a 2000 geracdes. Os resultados foram obtidos através de uma média do
resultado de 30 instancias de testes.

Comparando os resultados o autor concluiu que, apesar de ter um tempo maior de
execucdo o conjunto de testes utilizando uma populacdo de 60 individuos convergiu mais
rapidamente para a solucdo 6tima. Este também foi o Unico considerado totalmente valido,

pois atingiu O de média de sobreposicao nas simulagdes realizadas.

2.4.3 Um algoritmo genético aplicado ao problema de empacotamento de bins

tridimensionais

Silva e Soma (2002) desenvolveram um AG para 0 problema de empacotamento de
bins tridimensionais, onde hd uma quantidade variada de itens (caixas retangulares) de
diferentes tamanhos a serem empacotados ortogonalmente em um nimero limitados de bins

(containers ou caixas retangulares maiores).
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A motivacdo para realizacdo do presente trabalho apontada pelos autores é a
quantidade de aplicacbes nos meios industriais, que variam do carregamento de cargas em
avides ao sequenciamento de tarefas em ambientes multi-processados. O estudo parte entdo de
uma pesquisa sobre heuristicas existentes na literatura, seguindo com a proposta de
desenvolvimento de um AG para resolugédo do 3D-BPP.

O AG desenvolvido faz uma de uma heuristica do volume (HV) desenvolvida
exclusivamente na resolucdo do 3D-BPP. A heuristica HV leva em consideracdo o espaco ja
ocupado dentro de um bin, o espaco ndo ocupado e o0s itens que ainda devem ser
empacotados. Para 0 espago ndo ocupado, sdo determinados alguns pontos nos quais os itens
podem ser inseridos, 3D-Corner (ponto de canto). Na Figura 16 apresenta um conjunto de

itens ja alocados e seus respectivos pontos de canto.

Figura 16 — Itens ja empacotados com seus pontos de canto(pontos pretos)

¥4
H

D

A

Fonte: Silma e Soma (2002).

Os experimentos computacionais para a solucdo proposta foram realizados em
conjunto com outros trés algoritmos existentes na literatura em nove cenarios diferentes, com
a quantidade de itens variando de 10 a 90. Os cenarios de testes utilizados interferem nas
dimensdes dos itens e também na sua aleatoriedade.

O algoritmo desenvolvido pode encontrar solu¢cdes bem melhores do que as solucdes
que foram comparadas. Quanto ao tempo de processamento as solu¢des comparadas tem um
tempo de processamento bem inferior ao algoritmo desenvolvido, duas das solucdes
existentes demoram de 1 a 10 segundos para encontrar a solugcdo, enquanto a algoritmo

desenvolvido levou em média 24,4 e 43,6 segundos.
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3 DESENVOLVIMENTO

As secOes a seguir descrevem o0s requisitos, a especificacdo, a implementacdo e a
operacionalidade do trabalho, abordando sucintamente as ferramentas e etapas utilizadas no

desenvolvimento do projeto. Ao fim, sdo mostrados os resultados obtidos com este trabalho.

3.1 REQUISITOS

A aplicacdo de otimizacdo de produtos paletizados em caminhdes devera:

a) possuir uma tela para realizar as configuracdes de execucdo dos algoritmos de
paletizacédo (requisito funcional - RF);

b) possuir um AG para realizar o processamento dos pedidos (RF);

c) possuir um algoritmo A* para realizar o célculo 3D dos paletes (RF);

d) possuir um algoritmo de busca local para realizar o calculo 3D dos paletes (RF);

e) possuir uma tela para realizar as configuracdes necessarias dos produtos gque serdo
calculados pela aplicacéo (requisito funcional - RF);

f) possuir uma tela para realizar as configuracdes necessarias dos veiculos que serdo
utilizados pela aplicacdo (requisito funcional - RF);

g) possuir uma tela para visualizar o resultado do processamento em 3D (RF);

h) possuir uma tela para realizar a importacdo de novos pedidos no sistema (RF);

i) utilizar a linguagem javascript para o desenvolvimento da aplicagdo para
navegadores web (requisito ndo-funcional - RNF);

j) utilizar a linguagem C# para o desenvolvimento do AG (RNF);

k) utilizar a linguagem C# para o desenvolvimento do algoritmo de busca
local(RNF);

I) utilizar a linguagem Java para o desenvolvimento do A* (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO
Para especificagdo do trabalho foi utilizada a ferramenta Enterprise Architect (EA)
para a criacdo de diagramas de casos de uso, atividades, classes e pacotes.

3.2.1  Diagrama de casos de uso

A partir do levantamento dos requisitos do sistema, foram desenvolvidos dois
diagramas de casos de uso, o primeiro, conforme ilustrado na Figura 17 representa as
funcionalidades disponiveis para o ator usuario, 0 segundo descreve as a¢des realizadas pelo

ator worker € pode ser visualizado na Figura 18.



Figura 17— Casos de uso do usuario

UC03 - Configuragbes
sistema

UC - Importacdo pedidos

f UCo2 - CRUD veiculos

UCos - Visualizacdo cargas © ———
UCol - CRUD produtos

Usudrio

Fonte: elaborado pelo autor.
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O primeiro caso de Uso ucol - CRUD produtos € disponibilizado a manutencdo de

todos os produtos cadastrados pelo usuério no sistema. O caso de uso uco2 - CRUD veiculo

é disponibilizado a manutencéo de todos os veiculos cadastrados pelo usuario no sistema.

O caso de uso ucos - Visualizar carga € disponibilizado a visualizacdo de todas

as cargas processadas pelo sistema. O caso de uso uc04 - Importar pedidos permite que o

usuario importe os pedidos através de um arquivo no formato JavaScript Object Notation

(JSON) para que o sistema realize o processamento e gere uma nova.

Figura 18— Casos de uso do Worker

UCOT - Processa pedidos =— — — — — - R
tinvokess | Processamento pendente

.

—

UCO9 - Processa 3D paletes =— — — — _ _ O - Bwsca eI Worker
wimvokess | PrOCESsamento pendente

Fonte: elaborado pelo autor.
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O Caso de uso uco6 - Buscar pedidos com processamento pendente representa
a consulta realizada pelo sistema para buscar os pedidos importados. O Caso de uso uco7 -
Processar pedidos € a agdo realizada pelo sistema para realizar a paletizacdo dos pedidos e
gerar uma carga. O Caso de uso uc08 - Buscar paletes com processamento pendente
representa a consulta realizada pelo sistema para buscar os paletes com processamento
pendente gerados pelo uco7. O Caso de USO UC09 - Processar 3D paletes € a acgao

realizada pelo sistema para realizar o célculo 3D do palete.

3.2.2  Diagrama de atividades

A Figura 19 apresenta o diagrama de atividades do sistema. Para facilitar o
entendimento do processo, as atividades atribuidas ao usuario estdo marcadas em verde, e as
atividades que o sistema é responsavel por realizar estdo marcadas em azul.

O fluxo inicia quando o usuario realiza a importacdo dos pedidos no sistema, essa lista
de pedidos contém a ordem de entrega, a placa do veiculo que ira realizar o transporte e 0s
produtos solicitados, no formato apresentado no Apéndice A. O sistema entdo busca o0s
pedidos importados pelo usuério para iniciar o processamento, com a lista de pedidos
importados pelo usuario o sistema identifica quais sdo as caixas que devem ser carregas no
veiculo solicitado. E entdo criado as populacdes iniciais pelo AG, o sistema busca a
guantidade de baias (compartimentos onde sdo colocados os paletes) que o veiculo possui e
cria aleatoriamente paletes com as caixas dos produtos solicitados. O AG entdo evolui a
populacdo até que a disposicdo dos itens esteja de forma satisfatoria, ou um limite de
execucdes seja atingido.

Ao término da execucdo do AG, é disponibilizado a lista dos produtos que devem ser
colocados sobre os paletes para cada baia do caminhdo. O sistema neste momento verifica nas
configuragdes qual o algoritmo que esta configurado para realizar o processamento 3D dos
paletes, realizando o processamento do palete com o algoritmo configurado.

Ao final da execucdo € disponibilizado ao usuario a visualizagdo 3D total da carga e
dos paletes individualmente, a carga representa todos os paletes com seus respectivos

produtos alocados que devem ser carregados no veiculo solicitado pelo usuario.



Figura 19— Diagrama de atividades
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Nessa secdo serd apresentada a arquitetura dos pacotes utilizados para o

desenvolvimento deste trabalho. A Figura 20 apresenta o diagrama de pacotes do sistema.

Figura 20— Diagrama de pacotes

Carregamento. Core
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carregamento, Database
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Carregamento, Servicos

Fonte: elaborado pelo autor.

O pacote carregamento.Servicos € responsavel por iniciar o servico de paletizacao e
0 servigo de célculo 3D do palete. O pacote carregamento.Paletizador3D € responsavel
pela execucgdo do servigo que ira executar o célculo do posicionamento 3D das caixas em um
palete. O Pacote carregamento.Paletizacao € Carregamento.AG.Core sao responséveis
por realizar o processamento de uma carga realizando o processo de paletizacdo. O pacote
Carregamento.Backend € responsavel por disponibilizar e atualizar todos os registros do
sistema. O pacote carregamento.FrontEnd € reponsavel por disponibilizar todo o contetido
estatico da aplicagdo web do sistema. O pacote carregamento.Core € responsavel pelo
modelo de dados da aplicagdo e classes comuns do sistema. Por fim, o pacote

Carregamento.Database € responsavel pela conexdo com o banco de dados.

3.2.4  Diagrama de classes

Nessa secdo é abordado o diagrama de classes do sistema. A Figura 21 apresenta o

diagrama de classes sem a informagéo de meétodos e atributos nas classes.
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Figura 21— Diagrama de classes do Sistema

AlgoritmoGenetico AlgoritmoEstrela
ServicoProcessamentoCarga ProcessadorCarga
ServicoProcessamentoPaletes OrganizadorPaleteEstrela
Carga
CargaModulo —
Item
P | ItemModulo
ImportacaoModule
CargaPalete
paleteModule Veiculo VeiculoModulo

Fonte: elaborado pelo autor.

Nas classes TtemModulo € VeiculoModulo S30 realizadas as operacOes de cadastro e
atualizagdo dos itens e veiculos no sistema. As classes Ttem € veiculo representam os objetos
que serdo persistidos e manipulados no banco de dados. A classe 1tem representa 0 modelo de
dados para 0 armazenamento dos itens, onde € informado o cddigo, descricao, altura, largura e
comprimento. A classe veiculo representa o modelo de dados para armazenamento dos
veiculos, onde é informado a placa e a quantidade de baias que o veiculo possui.

Para a importagdo de uma carga no sistema, a classe ImportacaoModule é responsavel
por receber o arquivo que contém os pedidos de uma carga a ser processada. A classe carga
representa 0 modelo de dados das cargas processadas pelo sistema, nela sdo informados os
pedidos a serem processados e os paletes processados pelo sistema.

Apos realizado a importacdo de uma carga a classe servicoProcessamentoCarga €
responsavel por consultar as cargas que precisam ser processadas. Estas cargas sao passadas
para a classe processadorCarga que monta as informacfes necessarias para 0 processamento
pelo algoritmo AG. A classe a1goritmoGenetico € responsavel pela execucao das operacoes
genéticas.

A classe servicoProcessamentoPaletes € responsavel por consultar os paletes que
precisam ser processados, estes paletes sdo encaminhados para a classe
OrganizadorPaleteEstrela (ue € responsdvel por preparar os dados necessarios para a
execucdo do algoritmo A*. A classe algoritmoEstrela € reponsdvel pela execucdo das

técnicas do algoritmo A*.
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A classe CargaModulo é reponsavel por consultar as cargas processadas pelo sistema,
e a classe PaleteModule é responséavel por consultar os paletes processados pelo sistema.

3.3 IMPLEMENTACAO

Nessa secdo sdo mostradas as ferramentas e técnicas utilizadas para implementar o

presente trabalho.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

A aplicacdo LIP foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacdo C# atraves
da IDE Visual Studio na versdo 2015 em conjunto com a ferramenta de gerenciamento de
dependéncias Nuget e também a linguagem de programacgdo Java, dentro do ambiente de
desenvolvimento do Eclipse Neon na versdo 4.6.3. O banco de dados utilizado foi o
MongoDB em conjunto com o cliente MongoDB.Driver que o mesmo disponibiliza para
aplicacdes desenvolvidas em C#.

Para apresentar do resultado do algoritmo dentro de um ambiente 3D foi utilizada a
biblioteca Three.js, esta ferramenta foi utilizada pois facilita a criacdo de objetos
tridimensionais através de uma utilizacdo simplificada do WebGL.

O desenvolvimento do trabalho foi realizado em quatro estagios: O primeiro estagio
foi a criacdo de um AG para o processamento das cargas. O segundo e o terceiro estagio
foram desenvolvidos dois algoritmos capazes de calcular o posicionamento tridimensional dos
produtos dentro do palete. O quarto estagio foi o desenvolvimento de uma aplicacdo web, que
tem como objetivo disponibilizar ao usuario um meio para realizar as entradas no sistema, e
visualizar os resultados obtidos pelo sistema. Nas se¢des seguintes sdo abordadas as etapas do

desenvolvimento.

3.3.1.1  Primeiro estagio de desenvolvimento

O primeiro estagio é a criacdo de um AG para 0 processamento das cargas importadas
utilizando a linguagem de programacdo C#. O AG foi desenvolvido de forma genérica, ou
seja, pode ser estendido para solucdo de qualquer outro problema. O Quadro 1 apresenta um
trecho do codigo onde é iniciada a execucdo do AG para solucionar o problema do

carregamento.
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Quadro 1 — Inicializacdo da execucdo do AG

01 | var caixas = ObterCaixasAG(carga, produtos);
02 | var configuracaoAlgoritmo = ObterConfiguracoesAG() ;
03 | var geradorPopulacaoInicial = ObterGeradorPopulacaoInicial (

veiculo, caixas);
04 | var avaliador = ObterMetodoAvaliacao () ;
05 | var metodoSelecao = ObterMetodoDeSelecao();

06 | var algoritmo = new AlgoritmoGenetico<CargaAG> (
configuracaoAlgoritmo, geradorPopulacaolnicial,

avaliador, metodoSelecao);

07 | algoritmo.AdicionarExecucaoExata (new OrdenadorProdutosPalete());

08 | var resultado = algoritmo.Executar();
Fonte: elaborado pelo autor.

Na linha 1 do Quadro 1 € criado as caixas que serdo processadas pelo AG. Nesta etapa
é buscado as caracteristicas dos produtos contidos na carga a ser processada (ordem entrega)
junto com as configuracGes definidas para o item no sistema (volume, resisténcia). Na linha 2
é buscado as configuracbes do AG que contém o tamanho da populacdo e a quantidade
maxima de iteracdes que o AG iré realizar. Na linha 3 é criado o servico responsavel pela
criacdo da populacdo inicial do AG, esse servico leva em consideracdo as caracteristicas do
veiculo (quantidade de baias) e as caixas que serdo processadas. Na linha 4 e 5 séo
inicializados os métodos de avaliacdo e sele¢cdo do AG respectivamente. Na linha 6 entdo é
criado a instancia do AG passando por parametro todas as configurages necessarias. Na linha
7 é acrescentado um método de exato que sera aplicado a todos os cromossomos a cada
iteracdo do AG, este método € responsavel por ordenar pela ordem de entrega os produtos
dentro do palete calculado pelo AG. Por fim, na linha 8 é realizado a execucdo do AG e
obtido seu resultado.

O AG evolui a populacdo até que seja obtida uma solucdo desejavel ou um nimero
maximo de iteracBes seja alcancado. No Quadro 2 pode ser visualizado um trecho de cdédigo

onde é evoluido a populacéo até que um critério de parada seja atendido.

Quadro 2 — Inicializacdo da execucdo do AG
01 | var populacaokvoluir = GerarPopulacaoInicial();

02 | var gtdExecucoes = config.QuantidadeMaximaExecucoes;

03 | for (var 1 = 0; 1 < gtdExecucoes; i++)

04 | {

05 populacaoEvoluir = EvoluirPopulacao (populacaoEvoluir) ;
06

07 var melhor populacaoEvoluir.ObterCromossomoPorIndice (0) ;
08 if (_avaliadorCromossomo.EhMeta (melhor.Aptidao))

09 {

10 break;

11 }

12 |}

13 | return populacaoEvoluir.ObterCromossomoPorIndice (0) ;
Fonte: elaborado pelo autor.




44

Na linha 1 do Quadro 2 é gerado a populacéo inicial que sera evoluida, conforme pode
ser visto na linha 5. Na linha 7 é obtido o melhor cromossomo da iteragdo para ser checado na
linha 8 se é uma solucéo desejada. Ao final das iteracGes é obtido a melhor solucéo alcancada
e retornada como pode ser observado na linha 13.

Para gerar a populagéo inicial, foi desenvolvido um algoritmo que randomicamente
distribui as caixas a serem organizadas pelo AG em uma quantidade de paletes equivalente a
quantidade de baias do veiculo que sera carregado, gerando entdo um cromossomo. O Quadro
3 apresenta um trecho de codigo onde é realizado a criacdo de um cromossomo para a
populacéo inicial.

Quadro 3 — Criacdo da populacao inicial

01 | var gtdPaletes = quantidadeBaias;
02 | var paletes = new List<List<string>>();
03 | for (var 1 = 0; 1 < gtdPaletes; i++)
04 | {
05 paletes.Add (new List<string>());
06 | }
07 | while( caixas.Count > 0)
08 | {
09 var indexCaixaSelecionada = Randon(0, caixas.Count);
10 var caixaSelecionada = caixas[indexCaixaSelecionadal;
11 _caixas.RemoveAt (indexCaixaSelecionada) ;
12 var indexPaleteSelecionado = Randon (0, gtdPaletes);
13 paletes[indexPaleteSelecionado]
.Add (caixaSelecionada.ToString());
14 |}
15 | return new CargaAG (paletes);

Fonte: elaborado pelo autor.

Na linha 2 do Quadro 3 € inicializado uma lista onde serdo adicionados 0s paletes
criados na linha 5. Na linha 7 é dado inicio a distribuicdo das caixas nos paletes de forma
aleatoria, para 0 AG a caixa é representada em forma de caracteres e suas especificacoes
podem ser visualizadas na Figura 22.

Figura 22 — Representacdo da caixa utilizada no AG

Id Cod.

\ O\

000000000000000000

/

Ordem Entrega Volume

Fonte: elaborado pelo autor.
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A representacdo do cromossomo é realizada através de uma lista de paletes que contém

uma lista de caixas em forma de caracteres, a Figura 22 mostra como um cromossomo é

representado dentro do AG.

Figura 23 — Representacao do cromossomo no AG

Palete 1: 00001001001
00002001001
00003001201

Palete 2: 00004090003
00003080003
00006070001

Palete 3: 00007015001
00008015002
00009020002

009000
009000
000800

002000
010000
003000

000400
000400
017000

Fonte: elaborado pelo autor.

Todo cromossomo criado é submetido a um célculo de aptiddo, etapa necessaria para

verificar qudao bom € a solucdo gerada. A aptiddo no AG desenvolvido considera duas

restricdes, a primeira representada pelo Quadro 4, verifica se a capacidade de cada palete da

carga foi ultrapassada e a segunda representada pelo Quadro 5, verifica se as ordens de

entrega das caixas foram respeitadas.

O Quadro 4 apresenta um trecho do cddigo onde a restricdo do volume do palete é

considerada. Na linha 2 é realizado a iteracdo em todos os paletes da carga para verificar se o

volume foi excedido, ap6s isso na linha 5 é aberto um comando de laco de repeticdo para

somar o volume total das caixas contidas no palete. Por fim, na linha 10 é verificado se a

capacidade do palete foi ultrapassada e caso positivo, na linha 12 é acrescentado a aptiddo o

volume que foi ultrapassado da capacidade do palete.



Quadro 4 — Calculo aptiddo capacidade palete

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15

var aptidao = 0;
foreach (var palete in cromossomo.Paletes)
{
var volumeDosProdutos = 0;
foreach (var caixa in palete)
{
var volumeCaixa = caixa.Substring (12, 6);
volumeDosProdutos += volumeCaixa;

if (volumeDosItens > volumePalete)

aptidao += (volumeDosProdutos - volumePalete);
}
}

return aptidao;

Fonte: elaborado pelo autor.
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O Quadro 5 apresenta o célculo da aptiddo considerando a restricdo por ordem de

entrega, a aplicacdo dessa restricdo faz com que as caixas a serem entregues por Gltimo, sejam

as primeiras a serem alocadas no palete. Na linha 2 é realizado uma iteracdo sobre todos 0s

paletes para verificar uma violagdo nas ordens de entregas, apds isso na linha 5 é realizado

uma repeticdo para verificar a ordem de entrega de cada caixa. Na linha 8 é verificado se a

ordem de entrega da caixa atual € maior que a ordem de entrega da caixa anterior, e caso

positivo na linha 9 é acrescentado um ponto na aptid&o.

Quadro 5 — Calculo aptiddo ordem entrega

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13

var aptidao = 0;
foreach (var caixas in cromossomo.Paletes)
{
var entregalAnterior = int.MaxValue;
foreach (var caixa in caixas)

{

var ordemEntrega = caixa.Substring(9,2);
if (ordemEntrega > entregaAnterior)
aptidao++;

entregaAnterior = ordemEntrega;
}
}

return aptidao;

Fonte: elaborado pelo autor.

7

O método de selecdo escolhido para ser implementado foi a selecdo por roleta. O

Quadro 6 apresenta um trecho de codigo onde a selecdo é realizada. Primeiramente €

realizado a soma da aptidéo de toda a populagdo, como podemos observar na linha 1, logo em

seguida é montado a roleta calculando o percentual que cada cromossomo ird ocupar,

conforme a linha 2. Na linha 4 é gerado um nimero randémico que esteja dentro da roleta,

entdo na linha 7 € iniciado um laco de repeticdo para buscar o indice do cromossomo

sorteado. Por fim, na linha 12 é retornado o cromossomo sorteado.



Quadro 6 — Método de selecdo por roleta

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12

var somaAptidoes = cromossomos.Sum(x => x.Aptidao);
var total = cromossomos.Sum(x => somalAptidoes / x.Aptidao);

var randon = Randon (0, total);

var indice = -1;
var totalParcial = 0;
do
{
i++;

totalParcial += somaAptidoes/cromossomos|[i].Aptidao;
} while (totalParcial >= randon);
return cromossomos|[i];

Fonte: elaborado pelo autor.
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A técnica de cruzamento escolhida para ser implementada foi o cruzamento de dois

pontos, e foi realizado selecionando um palete aleatério de cada cromossomo e trocando 0s

genes de um ponto de cruzamento randomicamente calculado. O Quadro 7 mostra o trecho de

codigo onde o cruzamento € realizado. Primeiramente é escolhido um palete para realizar o

cruzamento, como podemos visualizar na linha 3, logo apds é gerado randomicamente o ponto

de inicio e fim do cruzamento, como pode ser observado nas linhas 4 e 5 respectivamente. O

conteddo do cruzamento de cada palete é obtido conforme mostrado nas linhas 8 e 9 e logo

em seguida é retirado dos cromossomos de destino, sendo entdo inseridos no ponto de

cruzamento calculado anteriormente como pode ser visto nas linhas 20 e 21. Por fim, apds o

cruzamento ter sido realizado os novos cromossomos sao retornados como apresentado na

linha 22.
Quadro 7 — Cruzamento
01 | var cargal = cromossomo.Clone();
02 | var carga2 = proximoCromossomo.Clone () ;
03 | var indicePaleteCruzamento = Randon (0, cromossomo.Paletes.Count);
04 | var inicioCruzamento = Randon (0, tamanhoPalete);
05 | var fimCruzamento = Randon (inicioCruzamento, tamanhoPalete);
06 | var paleteCruzamentol = cargal.Paletes[indicePaleteCruzamento];
07 | var paleteCruzamento?2 = carga2.Paletes[indicePaleteCruzamento];
08 | var partePaletel = paleteCruzamentol.GetRange (inicioCruzamento,
fimCruzamento) ;
09 | var partePalete2 = paleteCruzamento2.GetRange (inicioCruzamento,
fimCruzamento) ;
10 | foreach (var caixa in partePaletel) {
11 foreach (var palete in carga2.Paletes) {
12 if (palete.Contains(caixa))
13 palete.Remove (caixa);
14 | }}
15 | foreach (var caixa in partePalete2?) {
16 foreach (var palete in cargal.Paletes) {
17 if (palete.Contains(caixa))
18 palete.Remove (caixa);
1911 3}
20 | paleteCruzamentol.InsertRange (inicioCruzamento, partePalete?);
21 | paleteCruzamento?2.InsertRange (inicioCruzamento, partePaletel);
22 | return new List<CargaAG> { cargal, carga2 };

Fonte: elaborado pelo autor.
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Apos realizar o cruzamento, o sistema realiza a mutagdo dos cromossomos, 0 processo
de mutacdo implementado para o AG consiste basicamente de trocar de lugar duas caixas
aleatoriamente. O Quadro 8 demonstra passo-a-passo 0 processo de mutacdo. ApoOs receber
um cromossomo, este cromossomo € clonado para dar inicio ao processo de mutacdo como
pode ser visualizado na linha 1. Nas linhas 2 e 3 s&o buscados dois paletes aleatorios para
realizar a troca de uma caixa que eles possam conter. Os locais das caixas a terem suas
posicOes trocadas é obtido também de forma randémica nas linhas 6 e 7. A troca é realizada
nas linhas 10, 11, 12 e 1, primeiramente retira-se as caixas do seu local original e em seguida

sdo adicionadas no local da troca.

Quadro 8 — Mutacéo

1 var cargaMutada = cromossomo.Clone() ;
2 var paleteMutacaol = Rand(0, cargaMutada.Paletes.Count);
3 var paleteMutacao2 = Rand (0, cargaMutada.Paletes.Count);

4 var gqtdProdPaletel = cargaMutada.Paletes[paleteMutacaol].Count;
5 var gtdProdPalete?2 = cargaMutada.Paletes[paleteMutacao2].Count;

[ var localMutacaol = Rand(0, gtdProdPaletel);
7 var localMutacao? Rand (0, gtdProdPaletel);

8 var valorMutacaol
cargaMutada.Paletes[paleteMutacaol] [localMutacaol];
9 var valorMutacao2 =

cargaMutada.Paletes[paleteMutacao2] [localMutacao2];

10 | cargaMutada.Paletes[paleteMutacaol] .RemoveAt (localMutacaol) ;
11 | cargaMutada.Paletes[paleteMutacao2] .RemoveAt (localMutacao?) ;

12 | cargaMutada.Paletes[paleteMutacaol].Insert (localMutacaol,
valorMutacao?) ;
13 | cargaMutada.Paletes[paleteMutacao2] .Insert (localMutacao2,
valorMutacaol) ;

14 | return cargaMutada
Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.1.2  Segundo estagio de desenvolvimento

No segundo estagio de desenvolvimento foi implementado um algoritmo em C# para
realizar a organizacdo tridimensional das caixas dentro do palete utilizando uma estratégia
gulosa. Como entrada do algoritmo é dado um palete com os produtos ordenados pela ordem
de montagem, previamente calculados pelo AG desenvolvido no primeiro estagio de
desenvolvimento.

O Quadro 9 demonstra passo-a-passo o célculo da posigdo das caixas dentro do palete.
Apds receber o palete e as caixas que devem ser organizadas, a linha 3 pega o vértice inicial

do palete (neste caso x,y,z com valores 0,0,0 respectivamente). Entdo a linha 4 inicia um lago
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de repeticdo até que todas as caixas tenham sido organizadas, a caixa é considerada
organizada quando estiver em um vertice dentro do palete. A busca pelo vértice que consegue
adicionar a caixa acontece na linha 8, que uma vez encontrado tem suas coordenadas
atribuidas a caixa pela linha 12, ap0s a caixa ser atribuida a um vértice, sdo buscados 0s novos
vértices criados. Caso nenhum vértice possa alocar a caixa a linha 16 é responsavel por parar

o0 algoritmo, retornando entédo o resultado obtido até o momento.

Quadro 9 — Organizacao tridimensional das caixas com método guloso

01 | var caixasOrganizadas = new List<Caixa>();
02 | var caixasOrganizar = caixas.ToList();
03 | var vertices = BuscarVertices (palete);
04 | while (caixasOrganizar.Any())
05 | {
06 var caixaOrganizar = caixasOrganizar([0];
07 caixasOrganizar.RemoveAt (0) ;
08 var verticeAdicionar = vertices
.FirstOrDefault (x =>

x.ConsegueAdicionar (caixaOrganizar));

09 if (verticeAdicionar != null)

10 {

11 caixasOrganizadas.Add (caixaOrganizar) ;

12 verticeAdicionar.AdicionarCaixa (caixaOrganizar) ;
13 }

14 else

15 {

16 break;

17 }

18 var novosVertices = BuscarNovosVertices (verticeAdicionar);
19 vertices.Add (novosVertices) ;

20 |}

21 | return caixasOrganizadas;
Fonte: elaborado pelo autor.

Uma vez alocado uma caixa dentro do palete, sdo criados novos vértices para alocas as
préximas caixas. A Figura 24 mostra 0s trés novos vértices apds a alocacdo da primeira caixa
do palete. Ao realizar a busca os vértices sao retornados na mesma sequéncia apresentada na
imagem, de modo que as alocagdes das caixas sejam primeiramente na dire¢do de Z, depois
na direcdo de X e por ultimo na dire¢do de Y. Esta ordenacdo garante que a base do palete

seja preenchida para que depois novas caixas possam ser alocadas na parte superior.
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Figura 24 — Vértices criados ap0s a alocacdo de uma caixa

Y

z

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.1.3  Terceiro estagio de desenvolvimento

Neste estagio de desenvolvimento foi implementado outro algoritmo em Java para
realizar a organizacdo tridimensional das caixas dentro do palete, este, porém, foi
implementado utilizando a técnica do A*. Diferente da busca gulosa, este algoritmo expande a
busca para todos os vértices criados a partir de uma alocacdo, e 0 proximo estado a ser
expandido é determinado por uma heuristica.

No Quadro 10 é apresentado um trecho de codigo com a implementacdo do algoritmo
A*. Apos ter recebido um estado inicial, a linha 1 inicia uma lista de estados abertos
ordenados pelo resultado da sua funcdo heuristica, logo em seguida € aberto um laco de
repeticdo que percorre até que ndo tenham mais nds abertos para serem explorados ou um
comando de parada seja acionado. Na linha 7 é obtido o melhor estado aberto e caso ele seja
uma solucdo aceita a linha 9 retorna este estado como solucdo do problema. Na linha 11 séo
buscados os estados sucessores do estado atual e adicionados na lista de nos abertos, a linha
12 verifica se 0 n6 atual tem sua heuristica melhor do que a melhor solu¢do encontrada até o
momento. Caso isso seja verdade, a linha 13 atribui 0 n6 atual como sendo a melhor solucéo

encontrada.
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Quadro 10 — Execucdo do algoritmo A*

01

02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16

Queue<Nodo> abertos =
new PriorityQueue<Nodo> (100, getNodoComparatorF()):;
Nodo nInicial = new Nodo (inicial, null);
abertos.add (nInicial);
Nodo melhorSolucao = nInicial;

while (!parar && abertos.size() > 0) {
Nodo melhor = abertos.remove ()
if (melhor.estado.ehMeta()) {
return melhor;
}
abertos.addAll ( sucessores (melhor) );
if (melhor.f () < melhorSolucao.f()) {
melhorSolucao = melhor;
}
}

return melhorSolucao;

Fonte: elaborado pelo autor.

No Quadro 11 é apresentado como a criagcdo dos estados sucessores sdo gerados a

partir de um estado sendo explorado. No n6 sendo pesquisado é gerado um novo sucessor

para cada vértice disponivel dentro do palete, isso pode ser visualizado na linha 2, neste

veértice é realizado uma tentativa de alocacdo da proxima caixa a ser alocada, isso pode ser

visualizado na linha 7 que verifica se a caixa ndo ultrapassou os limites do palete e na linha 9

que verifica se a caixa ndo entrou em colisdo com nenhuma caixa previamente alocada. Caso

a alocacdo tenha sido possivel, o novo estado é adicionado na lista de sucessores na linha 15.

Quadro 11 — Busca dos novos sucessores

01
02
03

04
05
06
07

08
09

10
11
12
13

14
15
16
17

List<Estado> suc = new LinkedList<Estado>():;
for(int i = 0; i < vertices.size(); i++) {
EstadoPalete novoEstado =
new EstadoPalete (vert, cxPendentes, cxAdicionadas, x, vy, z);
int[] vertice = novoEstado.vertices.remove (i) ;
int[] caixaAdicionar = novoEstado.caixasPendentes.remove (0) ;

if (!novoEstado
.podeAdicionarNoPontoSolicitado (vertice, caixaAdicionar))
continue;
if (novoEstado
.temProdutoNoPontoSolicitado (cxAdicionadas, vertice,
cxAdicionar))
continue;

novoEkEstado.adicionar (vertice, cxAdicionar);
novokEstado.vertices
.addAll (buscarVertice (vertice, cxAdicionar));
novoEstado.removerVerticesDuplicados () ;
suc.add (novoEstado) ;
}

return suc;

Fonte: elaborado pelo autor.

A lista de estados percorridos pelo algoritmo A* é ordenado por uma funcao heuristica

gue determinada a qualidade dos estados, de modo que quanto melhor o valor retornado pela
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funcgdo heuristica, mais qualificado é o estado. Para o algoritmo proposto foram combinadas
quatro heuristicas como podemos visualizar no Quadro 12.

Quadro 12 — Calculo da heuristica

01 | public int h() {

02 Double h = hl() * 15 + h2() * 3 + h3() * 15 + h4() * 0.25;
03 return h.getIntValue();

04 |}

Fonte: elaborado pelo autor.

A heuristica n1 apresentada pelo Quadro 13 retorna a quantidade de caixas pendentes
de serem alocadas no palete, esta heuristica é importante pois garante a profundidade da busca

que o algoritmo esta realizando.

Quadro 13 — Cadigo da heuristica n1

02
03

01 | public int hl ()

{

return this.caixasPendentes.size();

}

Fonte: elaborado pelo autor.

A heuristica n2 retorna a quantidade de vértices inutilizaveis, ou seja, que ndo é
possivel alocar nenhuma caixa no mesmo. No Quadro 14 é apresentado detalhadamente o
funcionamento desta heuristica. A linha 3 cria um laco de repeticdo para cada vértice do
palete, logo em seguida a linha 5 passa todas as caixas com alocacdo pendente verificando
pela linha 6 se ela pode ser adicionada no veértice que esta sendo investigado. Caso nenhuma
caixa possa ser alocada no vértice ele é considerado perdido pela linha 9. Por fim a linha 12
retorna a quantidade total dos vértices que foram perdidos.

Quadro 14 — Caodigo da heuristica n2
01 | public int h2() {

02 int gtdVerticesPerdidos = O;

03 for (int[] vertice vertices) {

04 boolean perdido = true;

05 for(int[] caixa caixasPendentes) {

06 if (podeAdicionarNoPontoSolicitado (vertice, caixa))
07 perdido = false;

08 }

09 if (perdido)

10 gtdVerticesPerdidos++;

11 }

12 return gtdvVerticesPerdidos;

1311}

Fonte: elaborado pelo autor.

A heuristica h3 é responsavel retornar a quantidade de caixas alocadas para cada andar
do palete, de modo que quanto maior for a quantidade de caixas por andar menor € o resultado
da heuristica, esta heuristica ajuda a determinar a qualidade do estado, uma vez que, quanto
maior a quantidade de caixas em um unico andar, maior sera a chance de alocar um maior

ndmero de caixas.
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O Quadro 15 demonstra passo-a-passo como este calculo € realizado. Na linha 2 é
iniciado uma lista para guardar os andares do palete formados pelas caixas, entdo na linha 3 é
realizado uma iteracé@o por todas as caixas adicionadas no palete e logo em seguida, na linha 5
é verificado se ja existe um andar adicionado para a posicdo Y da caixa em questdo, caso ndo
tenha esta posicdo Y € adicionada como um novo andar existente no palete. Na linha 12 é
entdo retornado o valor da funcdo, tirando a media das caixas adicionadas por andares do
palete e utilizando este valor como dividendo de 100, de modo que quanto menor a média de

caixas por andar maior serd o valor retornado pela funcao.

Quadro 15 — Codigo da heuristica h3

01 | public int h3 () {

02 ArraylList<Integer> andares = new ArrayList<Integer>();
03 for(int[] caixa : caixasAdicionadas) {

04 int posicaoYCaixa = caixal[6];

05 if ('andares.contains (posicao¥YCaixa)) {

06 andares.add (posicaoYCaixa) ;

07 }

08 }

09 if (caixasAdicionadas.size () == 0) {

10 return 0;

11 }

12 return 100 / (caixasAdicionadas.size() / andares.size());
13|}

Fonte: elaborado pelo autor.

A heuristica n4 € responsavel por garantir que a montagem do palete sera efetuada da
base para o topo, evitando que um item seja adicionado em um andar superior sem ter antes
estressado as possibilidades de alocacdo nos andares inferiores. Basicamente, como podemos
observar no Quadro 16, a linha 5 busca a Gltima caixa adicionada no palete, e a linha 6 busca
a penultima caixa adicionada no palete. Na linha 8 é retornado a distancia entre as duas
caixas, deste modo o algoritmo esta sujeito a adicionar as caixas perto das demais caixas ja

alocadas sem criar andares desnecessarios.

Quadro 16 — Caodigo da heuristica n4

01 | public int h4 () {

02 int gtdAdicionadas = caixasAdicionadas.size();

03 if (gtdAdicionadas > 2 && vertices.size() > 0){

04 int[] vertice = vertices.get(0);

05 int[] ultimaCaixa = caixasAdicionadas.get (qtdAdicionadas-1);
06 int[] penultimaCaixa = caixasAdicionadas.get (gtdAdicionadas-2);
07 if(ultimaCaixa[6] > penultimaCaixal[6]) {

08 return (posicaoUltimaCaixa) - (posicaoPesultiaCaixa);

09 }

10 return 0;

11 }

12 return 0;

13|}

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.3.1.4 Quarto estagio de desenvolvimento

Neste quarto e ultimo estagio de desenvolvimento, serd apresentado a maneira que foi
construida a aplicacdo web do sistema LIP. A aplicacdo web foi construida utilizando
HTML5 e o framework Bootstrap para o desing das telas. Para o desenvolvimento da
visualizacdo tridimensional foi utilizado a biblioteca javascript three.js, e para expor a APl do
servidor foi feito o uso do framework Nancy com a linguagem C#.

As requisicOes para buscar os dados da carga séo realizadas via AJAX e consumidas
por um endpoint Nancy. O Quadro 17 apresenta uma requisicdo do AJAX para o Nancy via
método GET.

Quadro 17 — Requisi¢do via AJAX para o servidor

01 | S.ajax ({

02 url: "http://localhost:5566/cargas/" + id + "/palete/M1",
03 type: 'GET'

04 success: function (data) {

05 PalletDrawer.draw (data) ;

06 b

07 error: function (ex) {

08 alert ('Error: ' + ex);

09 }

10 | 1)

Fonte: elaborado pelo autor.

Na linha 2 até a linha é configurada a chamada AJAX para o servidor com as
informacBes do endereco e o tipo da requisicdo e sera enviado. Os dados da requisicdo sdo
retornados no formato JSON onde, posteriormente, serd carregado um palete com as caixas
nas coordenadas retornadas.

Para a criacdo do palete foi utilizado a biblioteca three.js. No Quadro 18 ¢é

demonstrado o trecho de codigo que realiza a criacdo tridimensional do palete.

Quadro 18 — Criacdo palete 3D com three.js

01 | this.scene = new THREE.Scene () ;

02 | for (var i = 0; i < gtdCaixas; i++) {

03 var caixa = palete.caixas[i];

04 var cor = Math.random() * Oxffffff;

05

06 var geometry = new THREE.BoxGeometry(largura, altura, comprimento);
07 var object = new THREE.Mesh (geometry, new

08 THREE .MeshLambertMaterial ({ color:cor }));
09

10 object.position.x = caixa.x;

11 object.position.y = caixa.y;

12 object.position.z = caixa.z;

13 this.scene.add (object); }

Fonte: elaborado pelo autor.
Na linha 1 é criado a cena onde o palete serd desenhado e logo apds, na linha 3 é

iniciado um laco de repeticdo para adicionar as caixas do palete na cena. Na linha 6 é criado
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uma geometria do tipo caixa e na linha 7 é especificado o tipo da superficie que sera aplicada.
Por fim, da linha 10 até a linha 12 é especificada a coordenada do objeto e a linha 13 adiciona

0 objeto na cena.

3.3.2  Operacionalidade da implementacao

Nesta secdo é apresentada a operacionalidade da implementacdo, com as suas
funcionalidades no sistema LIP. S&o demonstrados os resultados obtidos pelos algoritmos
implementados, os cadastros e as configuragcdes necessarias para o sistema.

A Figura 25 apresenta a tela inicial do sistema com as cargas processadas no dia
(circulado em azul) e também o botdo resquisar para buscar uma determinada carga. Ainda
na tabela de cargas encontra-se as a¢des (circulado em verde) de Excluir € Visualizar Uma
carga. Na lateral esquerda (circulado em amarelo) é possivel visualizar o menu de navegacéo

para acessar 0s demais modulos do sistema.

Figura 25 — Tela inicial do LIP

& C | ® localhost:5533/cargas b4
Cargas
Home TODO
# Expedicdo
Cargas
Cargas
Importagdo
P isar
[# Cadastros 'esqui
Numero Placa Status Data Agdes
# Configuracoes
1003 MLZ0001 Concluida 31/05/2017
1002 MLZ0001 Concluida 31/05/2017
1001 MLZ0001 Concluida 31/05/2017
1000 MLZ0001 Concluida 31/05/2017
Copyright TCC

Fonte: elaborado pelo autor.
A Figura 26 apresenta a visualizagdo de uma carga processada pelo sistema (circulado
em vermelho). Cada palete pode ser visualizado individualmente pelo menu superior da tela

(circulado em amarelo).
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Figura 26 — Visualiza¢do 3D de uma carga no LIP
< C | @ localhost:5533/cargas e

Visualizagéo da carga

01 02 03 04 05
01 02 03 04 05

Hll\“\l\\'.'.lllllh
S

Cancelar

Fonte: elaborado pelo autor.
A Figura 27 mostra a visualizagdo individual em um palete calculado pelo sistema e

também as setas (circulado em verde) para visualizar a ordem de montagem do palete.

Figura 27 — Visualizacdo 3D de um palete no LIP

& C | ® localhost:5533/cargas b4

Visualizacdo da carga

01 02 03 04 05
01 02 03 04 05

Cancelar

Fonte: elaborado pelo autor.



57

A importacdo de uma nova carga para ser calculada pelo sistema é realizada pela tela
de importacdo (Figura 28), que pode ser acessada pelo menu Expedicdo > Importacédo
(circulado em amarelo), a importacdo da carga € realizada por um arquivo com o formato

JSON que deve ser arrastado para a area de upload (circulado em verde).

Figura 28 — Tela de importacdo de cargas do LIP
mportacoes I

Importacoes

Home TODO

< C | @ localhost5533/i

# Expedicdo

Cargas
Importacoes
Importagio

[# Cadastros

Drop files here to upload

# Configuracoes

Copyright TCC

Fonte: elaborado pelo autor.

No Quadro 19 é apresentado um exemplo de um arquivo de importacdo para o sistema.
Na linha 2 é informado o nimero da carga e na linha 3 é informado a placa do veiculo que a
carga sera carregada. Na linha 4 sdo informadas as entregas que estdo contidas na carga, com
a sua ordem e pedidos.

Quadro 19 — Exemplo de um arquivo de importacao

01 | {

02 "Numero": 1002,

03 "Placa": "MLzO0OOO1",

04 "Entregas": [{

05 "OrdemEntrega":1,

06 "Pedidos": [{

07 "CodigoProduto":"111",
08 "QuantidadeCaixas":96
09 ]

10 ok

11 "OrdemEntrega":2,

12 "Pedidos": [{

13 "CodigoProduto":"222",
14 "QuantidadeCaixas":126
15 ]

16 ]

17 |}

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 29 é apresentado o cadastro de veiculos, esta tela pode ser acessada pelo

Menu Cadastros > Veiculos (circulado em amarelo). No centro da tela (circulado em
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verde), pode ser visualizado os veiculos cadastrados no sistema e na lateral direita (circulado

em vermelho) pode ser visualizado o botdo Novo, para criagcdo de um novo veiculo no sistema.

Figura 29 — Cadastro de veiculos do LIP

& C | O localhost:5533 /veiculos b4
Veiculos
Home TODO

# Expedigdo

[# Cadastros .
Cadastro de Veiculos

Placa Baias Capacidade Acbes
# Configuracoes

MLZ0001 10 10000

ABCO011 22 10000

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 30 é apresentado o cadastro de produtos, esta tela pode ser acessada pelo
MeNnu cadastros > Produtos (circulado em amarelo). No centro da tela (circulado em
verde), pode ser visualizado os produtos cadastrados no sistema e na lateral direita (circulado

em vermelho) pode ser visualizado o botdo Novo, para criagdo de um novo produto no

sistema.
Figura 30 — Cadastro de produtos do LIP
&« C | @ localhost:5533/produtos ¥
Produtos
Home TOoDO

# Expedicdo

[# cadast
aaastros Cadastro de Produtos

Cadigo Descricao Acdes

# Configuracoes

288 888

Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 31 ¢ apresentado o cadastro das configuracfes do sistema, esta tela pode ser

acessada pelo menu configuracsdes > sistema (Circulado em amarelo). Nesta tela é possivel
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configurar os parametros utilizado pelo AG (Tamanho da Populacédo, Quantidade pais a
manter € Quantidade maxima de execucdes) € também o algoritmo que serd utilizado para

o célculo 3D o palete (»* € busca local).

Figura 31 — Tela de configuracdes do LIP
<« C | @ localhost:5533/configuracoes i

Configuracoes

Home TODO

# Expedicdo

[# Cadastros

Processamento Carga (Configuragdes AG)

# Configuracoes

Tamanho Populagdo Qtd. pais a manter Qtd. Maxima de Execugdes
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este trabalho permite encontrar a melhor organizacdo de produtos em um veiculo
utilizando técnicas aproximadas no processamento dos pedidos. Com base nos testes
realizados € possivel identificar a viabilidade de utilizar essas técnicas em pequenos
problemas.

Na secdo 3.4.1 sdo apresentados os experimentos realizados, na se¢do 3.4.2 sdo
apresentados os resultados do processamento de pedidos realizado pelo AG. Na se¢éo 3.4.3
séo apresentados os resultados do calculo 3D realizado pelo algoritmo de busca local e pelo
A*. Por fim, na secdo 3.4.4 é feito uma comparacdo do sistema desenvolvido com o0s

trabalhos correlatos.

3.4.1 Resultados e classificag0es dos dados nos testes realizados

Um grande numero de experimentos foi realizado para avaliar os algoritmos propostos.

As amostras foram executadas em um computador com processador Core i5 2.50 GHz com
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8Gb de RAM e o sistema operacional Windows. Os testes foram submetidos ao AG,
responsavel por realizar o processamento dos pedidos, para posteriormente serem submetidos
aos algoritmos de busca local e A* para realizar o calculo 3D dos paletes. As seguintes classes
de problemas foram consideradas:

a) classe 1: os produtos séo altos e compridos;

b) classe 2: os produtos séo largos e compridos;

c) classe 3: os produtos sdo altos e largos;

d) classe 4: os produtos tém grandes dimensoes;

e) classe 5: os produtos tém pequenas dimensoes;

f) classe 6: problemas do distribuidor obtidos de um cenério real;

g) classe 7: problemas do produtor de um cenario real.

Como pode ser observado na Tabela 1, para cada classe de 1 a 5 foram gerados
aleatoriamente 300 cenarios com a quantidade de entregas variando de 1 a 20 e o percentual
de ocupacao variando de 75 a 100%. Para a classe 6 foram obtidos 850 cenérios reais de um
centro de distribuicdo de bebidas referente a 1 semana de operacdo, nestes cenarios além do
percentual de ocupacéo e a quantidade de entregas, a quantidade de baias dos veiculos variou
de 4 a 22. Na classe 7 foram obtidos 10 cenérios para o problema do produtor, cada cenério
dessa classe é representado por 1 Gnico pedido contendo apenas 1 produto.

Tabela 1 — Cenarios de teste

Classe | Quantidade | Quantidade média % médio de
de cenarios de produtos ocupacdo da carga

1 300 492 86
2 300 469 87
3 300 460 86
4 300 228 88
5 300 4216 86
6 850 536 54
7 10 835 100

2360 1033 72

Fonte: elaborado pelo autor.
3.4.2  Resultado do processamento dos pedidos pelo AG

Para encontrar a melhor configuragdo de execucdo do AG, foram realizados testes
preliminares considerando 36 combinagdes dos parametros (taxa de mutacdo, tamanho da
populacdo e quantidade de cromossomos pais a manter). A melhor configuracdo obtida
considera uma taxa de mutacdo de 1% com uma populacdo méxima de 300 cromossomos e
mantendo 10 cromossomos pais a cada geragéo, o resultado dos demais cenarios podem ser

visualizados no Apéndice B deste trabalho. A quantidade de méxima de geracdes foi limitada
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a 200, ou caso 0 mesmo execute 15 geragdes seguidas sem nenhuma evolucdo da aptidao ter
sido alcancada.

O AG encontrou a solucdo (volume, estabilidade da carga e ordem de entrega) para
2266 dos 2360 cenérios de teste. Isso representou 96% dos dados utilizados para os testes,
sendo que 1842 destes cenarios a solugdo foi encontrada em menos de 1 segundo.

A Figura 32 apresenta o gréafico da evolucao da aptidao diante das geracdes realizadas
pelo AG, estes dados foram extraidos a partir da média da aptiddo de todas as execucgdes
realizadas para os cenarios. O eixo vertical traz a aptiddo e o eixo horizontal apresenta as

geracOes geradas pelo AG.

Figura 32 — Grafico de evolugdo do AG

Evolucdo execucoes AG

&00
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1000

1700

Geracdo

Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 2 traz o resultado do processamento dos pedidos realizado por AG separado
por sua classe de teste. Podemos observar os pedidos da classe 5 tiveram seu tempo de
processamento muito superior aos demais cenarios de testes, isto aconteceu pela quantidade
elevada de produtos presente nos pedidos, que fez com que os operadores genéticos tivessem

um tempo relativamente alto de execucao.
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Tabela 2 — Resultado processamento dos pedidos

Classe Quantidade Tempo médio de % de
média de processamento em | processamentos
produtos milissegundos COMm SuCesso

1 492 817 100
2 469 586 100
3 460 710 100
4 228 283 100
5 4216 50174 97
6 536 5593 91
7 835 483 100

1033 8378 98

Fonte: elaborado pelo autor.
O sistema conseguiu processar com 100% de sucesso 5 das 7 classes de teste. A classe
6 possuiu a menor taxa de sucesso, Vvisto que, o algoritmo conseguiu encontrar a solugéo para
91% dos cenarios. Analisando os pedidos foi possivel verificar que 31 dos cenarios obtidos
continham problemas de cadastros. O Quadro 20 apresenta como exemplo um pedido nédo

processado pelo AG.

Quadro 20 — Pedido nédo processado pelo AG

NUmero da carga: 270734
Placa do veiculo: CVV6836
Quantidade de baias: 4
Volume solicitado: 15,5m?3

Volume disponivel: 9,6m?3

Fonte: elaborado pelo autor.

E possivel observar que o pedido 270734 solicitou o processamento de um volume de
15, 5m* para 0 veiculo cvves3e, este veiculo possui apenas 4 baias com um volume total de
9, 6m> disponivel para carregamento. Seria necessario um veiculo com no minimo o dobro da

capacidade para realizar o processamento do pedido solicitado.

3.4.3 Resultado do processamento dos paletes

A Tabela 3 traz uma comparacdo do algoritmo de busca local com o algoritmo A*
desenvolvidos para solucionar o PLP. Para encontrar a melhor configuracdo de peso das
heuristicas do A*, foram realizados teste preliminares utilizando 32 combinacdes das
heuristicas. A melhor combinacdo obtida considera n1 com peso 15, h2 com peso 3, h3 com
peso 15 e h4 com peso 0,25. O resultado dos testes de todas as combinagdes pode ser

visualizado no Apéndice C deste trabalho. Também foi necessario limitar o tempo de
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execucdo do A* em 40 segundos por palete, tendo em vista que para 0S cenarios mais
complexos seria inviavel encontrar uma solu¢gdo em um tempo computacional aceitavel.
Todos os cenarios foram submetidos aos algoritmos, para os cenarios que o0 AG nao encontrou
uma solucdo, foram utilizados os resultados aproximados obtidos. Estes resultados estdo
separados pela sua classe, como pode ser visualizado na primeira coluna. A segunda coluna
traz o percentual médio da ocupacdo dos cenarios no veiculo. A terceira e quarta coluna traz o
percentual de ocupacdo que o algoritmo de busca local e A* conseguiram atingir
respectivamente. A quinta e sexta coluna traz o tempo médio de processamento do algoritmo

de busca local e A*.

Tabela 3 — Comparacao da busca local com o algoritmo A*

Classe | % médio de % médio de % médio de Tempo médio de | Tempo médio de
ocupacdo da | ocupacao atingido ocupacao processamento em | processamento
carga (busca local) atingido (A%*) milissegundos | em milissegundos
(busca local) (A%)

1 86 80 82 277 73608
2 87 76 76 239 182064
3 86 77 79 228 195498
4 88 73 75 109 184561
5 86 85 20 49256 252725
6 54 50 51 6176 34965
7 100 93 100 128 48394
83 76 69 8059 138830

Fonte: elaborado pelo autor.

Houve problemas ao realizar o calculo 3D dos paletes das classes 2, 3 e 4 em ambos 0s
algoritmos, onde os pedidos nédo tiveram 100% dos seus produtos alocados. Este problema foi
gerado principalmente por causa dos produtos serem largos e compridos, pois devido a grande
dimensdo dos produtos, ocorre uma grande perda de volume durante a alocagdo. Um exemplo
dessa situacdo estd na Figura 33, onde pode ser visualizado que o palete dispde de um grande
volume disponivel, porém ndo hd mais locais possiveis para alocacdo de um produto com

grandes dimensdes.
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Figura 33 — Resultado paletizacdo de produtos classe 4

Fonte: elaborado pelo autor.

Alguns paletes montados pelo algoritmo de busca local também apresentaram
problemas de instabilidade dos produtos. Este problema foi gerado pois nenhuma heuristica
considerando estas condicOes foi utilizada. A Figura 34 apresenta um exemplo de um palete
montado errado pelo algoritmo, é possivel verificar que a caixa em azul possui grande parte
de sua area suspensa.

Figura 34 — Palete com problema de estabilidade

Fonte: elaborado pelo autor.

Para a classe 5, o algoritmo A* apresentou uma baixa performance. Este problema foi
causado pelo grande namero de produtos contidos nos pedidos dessa classe, gerando um
grande nimero de estados possiveis, 0 que tornou inviavel encontrar uma solugdo em um
tempo computacional aceitdvel. Em contrapartida, o algoritmo de busca local apresentou bons
resultados, muito deles proximos do ideal. Porem com um alto tempo de processamento, para
estes cenarios o algoritmo de busca local demorou em média 49 segundos para encontrar uma

solugéo. A Figura 35 mostra a diferenca do resultado obtido pela execugédo do algoritmo A* e
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pela busca local para um mesmo exemplo da classe 5. A Figura 35a apresenta o resultado do
algoritmo A* e a Figura 35b apresenta o resultado obtido pela busca local.

Figura 35 — Resultado LIP classe 5: (a) A* e (b) Busca Local

Fonte: elaborado pelo autor.

Para os cendrios da classe 6 os dois algoritmos apresentaram bons resultados, sendo
que o algoritmo A* encontrou a solugdo de 565 dos cenarios e o algoritmo de busca local
encontrou a solugdo de 489 destes cenarios. Estes resultados tdo expressivos se dao também
pelo fato da maioria dos pedidos processados utilizarem em média apenas 50% do volume
disponivel no veiculo. Na Figura 36a pode ser visualizado o resultado do algoritmo A* onde
foi atingido 77% da ocupacado do veiculo e na imagem Figura 36b o resultado do algoritmo de

busca local onde foi atingido 86% da ocupacao do veiculo.

Figura 36 — Resultado LIP classe 6: (a) A* e (b) Busca Local

Fonte: elaborado pelo autor.
O algoritmo A* mostrou-se eficiente para solucionar o MPLP, representados pela
classe 7, o algoritmo conseguiu resolver 100% dos cenéarios propostos. A Figura 37a mostra a
o0 resultado obtido pela execucdo do algoritmo A* e a Figura 37b mostra o resultado obtido

pela busca local na Figura 37b para a um mesmo exemplo da classe 7.
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Figura 37 — Resultado LIP classe 7: (a) A* e (b) Busca Local

(b)

Fonte: elaborado pelo autor.

3.4.4  Comparacdo de trabalhos correlatos e o sistema desenvolvido

No Quadro 21 é feita uma comparacao dos trabalhos correlatos apresentados na se¢éo
2.4 com o sistema desenvolvido. Os trabalhos que possuirem as caracteristicas descritas na

primeira coluna estdo marcados com “X”.

Quadro 21 — Comparativo entre os trabalhos correlatos e o sistema desenvolvido

Gongalves e Cavalcanti | Silva e Soma Sistema
Resende Junior (2009) (2002) Desenvolvido
(2012) (2017)

Técnica utilizada AG AG AG AG
Tamanhos variados X X X
Estabilidade dos produtos X
Ordem de entrega X
Técnica de célculo Volume Area Volume Volume
Aplicacdo Container Palete Container Caminhdo
Visualizacdo do resultado 2D 3D

Fonte: elaborado pelo autor.

Conforme o Quadro 21 apresenta, é possivel notar que todos os trabalhos utilizam uma
técnica heuristica para a solucdo do problema e permitem a utilizacdo de caixas com
tamanhos variados, exceto o trabalho de Cavalcanti Janior (2009) que permite apenas caixas
com tamanhos idénticos. O trabalho de Silva e Soma (2002) é o Unico que trava o problema
de estabilidade dos produtos dentro do palete e nenhum dos trabalhos correlatos trata a ordem
de entrega dos produtos. O célculo por volume esta presente em todos os trabalhos, exceto
pelo trabalho de Cavalcanti Janior (2009), que resolve o problema apenas de forma
bidimensional. A aplicacdo em containers estd presente na maioria das técnicas apresentadas,
exceto por Cavalcanti Janior (2009) onde o sistema é utilizado para paletes. E por fim, a

visualizagdo grafica do resultado esta presente apenas no trabalho de Cavalcanti Janior
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(2009), esta visualizacdo ajuda no processo de montagem da solugdo encontrada para o
problema.
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4 CONCLUSOES

Uma das principais missdes da tecnologia é tornar a vida do homem mais facil. As
pessoas gastam muito tempo resolvendo problemas cotidianos, que podem ser delegados a um
sistema. Este trabalho buscou oferecer uma forma de auxilio no processo de montagem de
pedidos em um veiculo, resolvendo problemas como volume, estabilidade da carga e ordem
de entrega. Foi criado um sistema chamado LIP, que pode futuramente gerar um produto que
auxilie as transportadoras no processo de paletizacdo, reduzindo assim, custos envolvidos
nesse processo, assim como no transporte e armazenagem de mercadorias.

A aplicacdo foi desenvolvida utilizando a linguagem C# no ambiente Visual Studio
2015 e a linguagem Java no ambiente Eclipse Neon 3.0. Todas as ferramentas se mostraram
funcionais, ndo apresentando problemas durante o desenvolvimento do trabalho.

Uma das principais dificuldades encontradas neste trabalho foi o entendimento de
alguns artigos cientificos estudados. Algumas formula¢Ges matematicas contidas nos artigos
eram de dificil interpretacdo e fundamentais para a implementacdo das heuristicas presentes
em alguns algoritmos.

Este trabalho pode ser o ponto de partida para outras aplicacdes com problemas
relacionados, tais como: carregamento de containers, problemas de estabilidade da carga,
entre outros problemas da éarea da logistica.

A biblioteca three.js funcionou corretamente para a visualiza¢do dos paletes e também
operar na ordem de montagem do mesmo. Entretanto, um ponto interessante a ser aprimorado,
seria disponibilizar esta visualizacdo em um dispositivo mével, de modo que facilite a
mobilidade do usuario durante o processo de montagem do palete.

A partir dos resultados dos experimentos realizados, pode-se concluir que a aplicagédo
desenvolvida apesar das limitacfes, € uma opcdo interessante para resolver o MPLP. Para o
DPLP os testes apontam que sdo necessarias algumas melhorias para se tornar mais completa
e confiavel. Em geral, o sistema possui boa usabilidade, porém para ser utilizado em um
cenario real devem ser tratados os problemas de estabilidade dos produtos dentro do palete.

Em relagdo aos trabalhos correlatos, percebe-se uma preocupacdo em desenvolver
solucBes para os problemas de empacotamento, porém poucos apresentam uma forma de
visualizacdo eficiente do resultado para usuarios finais. Para concluir, outro ponto interessante
foi a visualizagdo 3D do resultado obtido pelo sistema. Este tipo de visualizagdo auxilia no
processo de montagem dos pedidos para serem dispostos dentro do veiculo, desta forma,

facilitando a vida da pessoa responsavel por realizar esta atividade.
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4.1 EXTENSOES

Algumas possiveis extensdes para este trabalho séo:

a)

b)

desenvolver uma nova heuristica para garantir a estabilidade dos produtos dentro
do palete;

desenvolver uma nova heuristica no AG para tratar problemas de resisténcia dos
produtos;

otimizar o algoritmo A* para resolucdo de problemas com itens pequenos;

adaptar a visualizacdo do resultado para dispositivos moveis;

alterar o AG para tratar também o problema de empacotamento.
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Neste apéndice € apresentado no Quadro 22 um exemplo de um arquivo de importagdo

contendo trés pedidos.

Quadro 22 — Exemplo de pedido para importacao no sistema

"Numero": "250000000003",
"Placa": "MLzOOO1",
"Entregas": [{

"OrdemEntrega": 1,

"Pedidos": [
{"CodigoProduto": 55019,
{"CodigoProduto": 55006,

{"CodigoProduto": 55025,

b A
"OrdemEntrega": 2,
"Pedidos": [
{"CodigoProduto": 55017,
{"CodigoProduto": 55025,

{"CodigoProduto": 55010,

b A
"OrdemEntrega": 3,
"Pedidos": [
{"CodigoProduto": 55025,

{"CodigoProduto": 55042,

}

"QuantidadeCaixas": 14},
"QuantidadeCaixas": 11},

"QuantidadeCaixas": 21}

"QuantidadeCaixas": 30},
"QuantidadeCaixas": 16},

"QuantidadeCaixas": 15}

"QuantidadeCaixas": 70},

"QuantidadeCaixas": 50}

Fonte: elaborado pelo autor.
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APENDICE B — Resultado dos testes para configuragio do AG

Neste apéndice é apresentado na Tabela 4 o resultado dos testes preliminares para

encontrar a melhor configuragdo do AG. A coluna 1 apresenta a taxa de mutacdo utilizada.

Nas 2 e 3 colunas sdo mostrados a quantidade de cromossomos pais a manter a cada geracao e

0 tamanho da populacdo respectivamente. Por fim, na coluna 4 é apresentado a média de

geragBes necessarias para 0 AG convergir para uma solucao.

Tabela 4 — Resultados dos testes preliminares para configuracdo do AG

% de |Quantidade de| Tamanho da | Média da quantidade de
mutagdo | paisamanter | populagéo geragdes necessarias
1 10 100 24
1 10 200 19
1 10 300 14
1 20 100 34
1 20 200 21
1 20 300 18
1 30 100 35
1 30 200 23
1 30 300 19
2 10 100 30
2 10 200 22
2 10 300 15
2 20 100 35
2 20 200 23
2 20 300 22
2 30 100 41
2 30 200 29
2 30 300 26
3 10 100 22
3 10 200 26
3 10 300 26
3 20 100 40
3 20 200 21
3 20 300 27
3 30 100 35
3 30 200 28
3 30 300 31
4 10 100 34
4 10 200 33
4 10 300 26
4 20 100 33
4 20 200 26
4 20 300 28
4 30 100 33
4 30 200 35
4 30 300 25

Fonte: elaborado pelo autor.
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APENDICE C - Resultado dos testes para configuracdo do A*

Neste apéndice é apresentado na Tabela 5 o resultado dos testes preliminares para

encontrar a melhor configuracdo do A*. Nas colunas de 1 a 4 sdo apresentados 0S pesos

utilizados para as heuristicas n1, n2, n3 e nh4 respectivamente. Por fim, na coluna 5 é

apresentado a média de nos visitados para encontrar a solugédo dos testes realizados.

Tabela 5 — Resultados dos testes preliminares para configuragdo do A*

Quantidade média de nds

H1 H2 H3 H4 visitados
15.0 1.0 15.0 0.0 152605
15.0 1.0 15.0 0.25 291

15.0 1.0 15.0 0.5 168988
15.0 1.0 15.0 0.75 187808
15.0 1.0 20.0 0.0 173593
15.0 1.0 20.0 0.25 289

15.0 1.0 20.0 0.5 178449
15.0 1.0 20.0 0.75 186316
15.0 3.0 15.0 0.0 163869
15.0 3.0 15.0 0.25 88

15.0 3.0 15.0 0.5 170228
15.0 3.0 15.0 0.75 194749
15.0 3.0 20.0 0.0 165545
15.0 3.0 20.0 0.25 291

15.0 3.0 20.0 0.5 167470
15.0 3.0 20.0 0.75 178028
20.0 1.0 15.0 0.0 170679
20.0 1.0 15.0 0.25 170408
20.0 1.0 15.0 0.5 190909
20.0 1.0 15.0 0.75 184002
20.0 1.0 20.0 0.0 182224
20.0 1.0 20.0 0.25 181763
20.0 1.0 20.0 0.5 167161
20.0 1.0 20.0 0.75 194831
20.0 3.0 15.0 0.0 174669
20.0 3.0 15.0 0.25 184885
20.0 3.0 15.0 0.5 178620
20.0 3.0 15.0 0.75 213003
20.0 3.0 20.0 0.0 178222
20.0 3.0 20.0 0.25 170373
20.0 3.0 20.0 0.5 159455
20.0 3.0 20.0 0.75 182646

Fonte: elaborado pelo autor.



