UNIVERSIDADE REGIONAL DE BLUMENAU
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E NATURAIS

CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO - BACHARELADO

PROTOTIPO DE SISTEMA PARA EMPACOTAMENTO DE
VOLUMES REGULARES EM CONTEINERES UTILIZANDO

ALGORITMO GENETICO

EBERTON MARX

BLUMENAU
2018



EBERTON MARX

PROTOTIPO DE SISTEMA PARA EMPACOTAMENTO DE
VOLUMES REGULARES UTILIZANDO ALGORITMO

GENETICO

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado
ao curso de graduacdo em Ciéncia da
Computacdo do Centro de Ciéncias Exatas e
Naturais da Universidade Regional de
Blumenau como requisito parcial para a
obtencdo do grau de Bacharel em Ciéncia da
Computacao.

Prof. Marcel Hugo, M. Eng. — Orientador

BLUMENAU
2018



PROTOTIPO DE SISTEMA PARA EMPACOTAMENTO DE
VOLUMES REGULARES EM CONTEINERES UTILIZANDO

ALGORITMO GENETICO

Por

EBERTON MARX

Trabalho de Conclusdo de Curso aprovado
para obtencdo dos créditos na disciplina de
Trabalho de Conclusdo de Curso Il pela banca
examinadora formada por:

Presidente: Prof. Marcel Hugo, M. Eng. — FURB
Membro: Prof(a). Roberto Heinzle, Dr — FURB
Membro: Prof(a). Andreza Sartori, Dr. — FURB

Blumenau, 12 de julho de 2018



Dedico este trabalho aos meus pais que néo
mediram esforcos para me proporcionar a
oportunidade de estudar em uma universidade
de renome como a FURB.



AGRADECIMENTOS

A Deus pela vida, pelas oportunidades, por me cercar de pessoas justas e boas de
coracao.

A minha familia que sempre sera base de amor incondicional

Ao0s meus amigos que fazem a minha viagem pela vida mais tranquila e leve

Aos meus mestres por compartilharem seu conhecimento, sua atencdo, amizade,
compreensdo e disponibilidade

A minha esposa Vanessa pelo companheirismo e amor.

As minhas filhas Leticia e Isabela pelo amor que recebo pelo simples fato de existirem.



Aos outros, dou o direito de ser como sdo. A
mim, dou o dever de ser cada dia melhor.

[Chico Xavier]



RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um protétipo de sistema para resolver o
problema do empacotamento de volumes tridimensionais em contéineres, também conhecido
como 3DBPP. A modelagem do problema utiliza algoritmos genéticos como método de busca
para a solucdo. Os algoritmos genéticos fazem parte da metaheuristica computacional e foram
criados a partir da observacdo da teoria da evolugdo das espécies, proposta por Charles
Darwin. Como ponto de partida, o sistema vai ter como entrada uma lista de volumes que
simulam a necessidade de um embarque virtual, chamada de minuta de transporte. Baseado na
guantidade de volumes, nas suas informacgdes dimensionais e em pardmetros restritivos o
algoritmo vai montar grupos de volumes empilhados e dispo-los dentro do contéiner. O
algoritmo genético vai aplicar funcdes para varrer o espaco de solugdes possiveis e ao final,
baseado em uma funcdo de avaliacdo, determinar e demonstrar uma otimizada forma de
realizar o empilhamento. O prot6tipo foi desenvolvido na linguagem java, utilizando a IDE
NetBeans na verséo 8.2. O banco de dados utilizado é o MySQL verséo 5.5. Para modelagem
dos diagramas de casos de uso e de atividades da UML foi utilizado o plugin easyUML da
plataforma NetBeans IDE 8.2. Os resultados dos testes da solucdo desenvolvida se
demonstraram muito satisfatorios. Conclui-se que a aplicacdo de algoritmos genéticos, aliado
com modelagem de carregamento em pilhas e dispostas utilizando o conceito de corte de
chapas apresenta uma boa solucdo para o problema do empacotamento de volumes. A
modelagem utilizada neste estudo, trouxe bons resultados. Durante os testes, as taxas de
ocupacdo de espaco nos contéineres foram superiores a 97% para cargas completas, ou seja,

quando a area dos volumes é maior ou proxima a area disponivel do contéiner.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos. Heuristica. 3DBPP. Empacotamento tridimensional.

Problemas de corte.



ABSTRACT

This work presents the development of a prototype system to solve the problem of packing
three-dimensional volumes in containers, also known as 3DBPP. The goal is create a model in
order to solve the problem using genetic algorithms (GA). The GA’s are part of computational
metaheuristic and were created using concepts of the theory of species proposed by Charles
Darwin. The system will have a list of volumes that need to be packing in a virtual shipment,
called minuta de transportes. Based on the quantity of bins, in their information
dimensions and in parameters restriction, the prototype will create group of bins, called stacks
and dispose them inside the container. The genetic algorithm is going to apply the functions to
sweep the space of possibilities and at the end, based on the evaluation function to determine
and show the best way of packaging. The prototype was developed in java programming
language, NetBeans IDE 8.2 version and MySql 5.5 database. Class diagram and use cases
were created by easyUML plugin. The results of the resolution as very satisfactory to
conclude, the application of genetic algorithms, allied with modeling of bin stacks and the
concept of cutting sheets, presents a good solution to the 3D bin packaging problem. The
modeling created on this prototype presents good results with occupation tax greater than 97%

in full load cases

Key-words: Genetic algorithms. Heuristic. 3DBPP. Three-dimensional packaging. Cutting
problems.
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1 INTRODUCAO

Gomes e Ribeiro (2004, p. 11) afirmam que a palavra logistica é originaria do
vocabulo francés loger, que significa “alocar”. Novaes (2007, p. 35) descreve logistica como
sendo o processo de planejar, implementar e controlar de maneira eficiente o fluxo e a
armazenagem de produtos, bem como os servigos e informagdes associados, cobrindo desde o
ponto de origem até o ponto de consumo, com o0 objetivo de atender os requisitos do
consumidor.

Menchik (2010, p. 17) aponta que na maior parte das industrias, a atividade de
transporte representa um dos elementos mais importantes na composic¢ao do custo logistico.
Nas nacgdes desenvolvidas o frete costuma absorver cerca de 60% do gasto logistico total,
entre 8% a 10% do Produto Interno Bruto (PIB). Para Morales (2007, p. 235), o custo de
transporte tende a ser menor se o aproveitamento do espaco de carga for otimizado, ou seja,
quanto mais mercadoria puder ser transportada na mesma carga, menos gasto no frete, maior
margem de lucro e maior competitividade do produto. Entretanto, otimizar o empilhamento de
volumes tridimensionais regulares € algo desafiador para as empresas.

Segundo Correia (1992, p. 170), a designacdo do problema de empacotamento 3D (de
pecas tridimensionais) engloba todos os casos em que se pretende selecionar a disposic¢ao de
diferentes tipos de objetos rigidos, em varias quantidades, num espaco de dimensdes fixas,
obtendo uma solugdo que proporcione ndao s6 um aproveitamento volumétrico eficiente do
espaco, mas também a satisfacdo de outros parametros que poderdo condicionar a
aplicabilidade da solucdo obtida. Uma solucdo utilizada por algumas empresas para
empacotamento de contéiner, consiste em criar “contéineres virtuais”, ou seja, espacos fisicos
nos depositos delimitados por marcacfes, que simulam o tamanho dos contéineres. Nestes
espacos realizam simulacdes de empilhamento dos volumes a fim de se ter ideia do tamanho
do contéiner necessario para acomodar a mercadoria. (MENCHIK, 2010, p. 17).

Segundo Vendramini (2007), uma das formas de simular o empilhamento de volumes é
a utilizacdo de programas de computadores, que executam algoritmos metaheuristicos
especializados, os quais sdo capazes de apresentar boas solugfes para problemas reais
computacionalmente modelados. Um destes algoritmos metaheuristicos sdo os algoritmos
genéticos.

Para Linden (2012b), o algoritmo genético (AG) é uma metaheuristica que se baseia
em modelos computacionais de processos naturais de evolugédo como ferramenta para resolver

problemas. A técnica de busca de um AG é extremamente eficiente no seu objetivo de varrer
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0 espaco de solugdes e encontrar melhores resultados. Alguns problemas do mundo real néo
possuem um método matematico de resolucdo, ou seja, as solugdes sdo complexas e ndo sao
exatas (problemas NP-completos). Desta forma, fica evidenciado que os algoritmos genéticos
podem ser utilizados no problema do empacotamento de contéineres, considerando que séo
capazes de processar solucbes 6timas a um custo de processamento aceitavel.

Diante disto, este trabalho propde a criacdo de um prot6tipo que utilize algoritmos
genéticos para auxiliar no empacotamento de volumes regulares, visando otimizar o

carregamento de contéineres, reduzindo custos no processo de transporte de mercadorias.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € criar um protétipo de sistema que auxilie o

carregamento de contéineres com volumes regulares tridimensionais.

Os objetivos especificos do trabalho s&o:

a) disponibilizar um mecanismo para definir qual é o contéiner ideal para o
carregamento, baseado em uma lista de volumes e contéineres disponiveis com
seus respectivos tamanhos e pesos;

b) disponibilizar um mecanismo para demonstrar de que forma os volumes devem ser
acomodados para melhor otimizacdo do espaco de acordo com 0 peso,
empilhamento maximo e orientagcdo do volume;

c) fornecer uma nova modelagem computacional capaz de resolver o problema de
empacotamento de volumes, com a utilizacdo de algoritmos genéticos;

d) comparar a eficacia das solucbes apresentadas pelo prot6tipo com outros métodos
apresentados na literatura.

1.2 ESTRUTURA

Este trabalho estd dividido em quatro capitulos, sendo que o primeiro capitulo traz a
introducdo e os objetivos. O segundo capitulo trata da fundamentacdo tedrica, que serve de base
para a fundamentacdo deste trabalho. O terceiro capitulo apresenta os diagramas, tecnicas e
metodologias utilizadas no desenvolvimento da aplicacdo, descreve também os resultados obtidos
pelo uso da aplicacdo. Por fim, é apresentada a conclusdo obtida por meio da analise das etapas

anteriores.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Como forma de contextualizar o problema que sera trabalhado, a se¢do 2.1 traz uma
explanacao sobre o processo de transporte de mercadorias. A secdo 2.2 aborda trés problemas
classicos da pesquisa operacional e normalmente relacionados com problemas de
carregamento: Problema da mochila, corte de chapas bidimensional e empacotamento de
volumes tridimensionais (3DBPP) A se¢do 2.3 trata dos algoritmos genéticos e por fim, na

secdo 2.4, sdo apresentados os trabalhos correlatos.

2.1 TRANSPORTE DE MERCADORIAS

Oliveira (2004) destaca a importancia de uma estrutura de transportes eficaz para um
pais com dimensdes continentais como o Brasil, com 8.511.965 km?. A distribuicio de cargas
deve ser capaz de atender as necessidades de sua economia, alcancando, assim, todas as
regides do pais, formando uma logistica bem desenhada, que otimize os recursos e meios de
transporte, simplificando os processos, visando principalmente trés pontos: a reducdo de
prazos de entrega, a reducdo do estoque e, principalmente, a reducdo de custos de
distribuicdo, permitindo produtos com precos mais competitivos, o0 que resultaria no
desenvolvimento de toda a economia brasileira

Para Morabito e Arenales (1997), uma escolha adequada do tamanho do contéiner em
funcdo da densidade da carga permite que sua capacidade volumétrica seja melhor utilizada.
O peso da carga e sua distribuicdo dentro do contéiner governam as op¢des de carregamento e
casos em que o objetivo é maximizar a utilizacdo do contéiner em termos do volume e do
valor da carga carregada. Aspectos de fragilidade e manuseio da carga também podem vir a
ser considerados.

Na figura 1 pode se observar um fluxo genérico da logistica de transportes de
mercadorias. O processo inicia com a separacdo do pedido de venda no centro de
armazenagem. Com a mercadoria separada, inicia o0 processo de expedicdo, que consiste no
carregamento do contéiner e no transporte por meio terrestre, aéreo ou aquéatico do mesmo ate
o cliente final ou revenda. E na expedicio da mercadoria que grande parte das empresas faz

uso de um documento chamado minuta de transportes.

Figura 1 — Modelo de logistica de transportes de mercadorias
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Fonte: elaborado pelo autor.

A minuta de transportes é um documento auxiliar que nao tem validade fiscal, mas que
normalmente acompanha a mercadoria desde o carregamento até o seu destino. A minuta de
transportes traz um resumo das informacg6es dos volumes a serem carregados de acordo com o

pedido do cliente, além dos dados do transportador.

Figura 2 — Exemplo documento minuta de transporte

MINUTA DE TRANSPORTE

Numero da Minuta: 9533333 Cliente: XYZ GLOBAL EXEMPLO DE CLIENTE LTDA

Transportador Nome Transportador Data

s —

TRPZBS TRANSEXEMPLIO TRANSP ENCOMENDAS 01/06/2018
1
T T T T
Produtes | Quantidade | Descricaoc da Embalagem I Peso | Valor mercadoria
| | | !
MERCADORIA 2 | 1,000 |Engradade soxs&0x100 | 41,000 | 2.238,01
MERCADORIA B | 1,000 |caixa Papelac 90x30x50 | 12,000 | 3.410,83
MERCADORIA D | 1,000 |caixa Papelac 50x50x70 | 22,000 | 5.537,02

Eu declaro que recebi os volumes listados na NFF desta minuta de despacho.

Fonte: elaborado pelo autor.
Um dos desafios do setor de expedicdo é determinar qual ou quais contéiner(es) tem
capacidade para carregar os volumes contidos nas minutas de transporte. A selecdo do

contéiner e a disposicdo dos volumes em seu interior € 0 objeto de estudo deste trabalho.
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2.2 PROBLEMAS CLASSICOS DA PESQUISA OPERACIONAL

Nesta secéo serdo abortados trés problemas classicos da otimizacdo combinatoria, que

servem de base para a modelagem do prototipo.

2.2.1 Problema da mochila

Para Lopes (2013, p 88) o problema da mochila (PM) é um problema classico de
otimizacdo combinatdria e consiste em organizar n itens com diferentes restricdes e lucros
dentro de um recipiente limitado (mochila, caixa, contéiner). O objetivo é maximizar o lucro
resultante do somatério dos n itens carregados no recipiente, respeitando a capacidade
maxima.

O PM pode ser classificado de acordo com a dimensdo ou nimero de restricdo dos
itens que devem comp6-lo. Caso o volume a ser acomodado tenha apenas uma restricdo tem-
se um problema unidimensional. Itens dos quais devemos considerar altura e largura por
exemplo, definem um problema bidimensional mais conhecido como problema de corte de
chapas. Seguindo esse mesmo raciocinio, ao incluir mais uma dimensdo aos volumes,
passando estes a terem altura, largura e profundidade, chega-se a um problema tridimensional,
no qual podem ser incluidas restricdes como a ordem que os volumes devem ser dispostos na
mochila ou contéiner, a posicdo que eles podem ser alocados (em pé, deitado ou de lado),
agrupamentos, etc. O PM tridimensional é comumente chamado de problema de

empacotamento (navios, contéineres, caminhdes ou armazenamento industrial).

2.2.2 —Problema de corte de chapas

Oliveira (2004) explica que problemas de corte sdo pesquisados desde 1940, embora 0s
estudos com mais relevancia tenham surgidos nos anos 60. As pesquisas nesta area apontam
para o desenvolvimento de técnicas heuristicas adaptadas para resolucdo destes problemas da
classe Ndo Polinomial — Complexos. As técnicas matematicas usadas até o momento atual,
ndo tém capacidade de solugédo desses tipos de problemas. Gilmore e Gomory publicaram as
modelagens e métodos de resolugdo com maior relevancia na literatura.

Para Andrade (2006), problemas de corte bidimensionais consistem basicamente em
cortar pegas menores a partir de uma peca de dimensdes maiores de maneira otimizada.
Problemas bidimensionais sdo comuns em industrias de aco, papel, aluminio e espuma, onde
se busca minimizar a quantidade de material utilizado ou o desperdicio de material. Aponta-se
ainda como utilidade anéloga a atividade de corte, 0 empacotamento de itens dentro de

objetos, como por exemplo o carregamento de contéineres. O empacotamento consiste em
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alocar de maneira otimizada pecas menores em um recipiente de dimensdes maiores. Este

ultimo mais especificamente vem a ser objeto de estudo deste trabalho.

2.2.3 Empacotamento de volumes tridimensionais — 3DBPP

O Problema de Empacotamento Tridimensional ou 3D-BPP consiste em empacotar um
conjunto de itens retangulares de tamanhos variados no menor nimero de contéineres possivel
(ROMAO, 2012). Uma heuristica destinada a resolver o problema de empacotamento, deve
considerar um conjunto de regras que vise obter um aproveitamento do espaco. Algumas
restrices podem ser incorporadas para problemas mais especificos tornando as solu¢ées mais
complexas conforme explica Correa et al. (1992).

Silva e Soma (2003) criaram uma representacdo para o 3D-BPP, a qual pode ser
utilizada para modelar o problema proposto neste trabalho.

Como dados de entrada para 0 3DBPP temos :

a) um conjunto de nvolumes (caixas retangulares), cada um desses itens sendo
caracterizados pela largura wj, altura hj e comprimento dj, referenciado por uma
tripla ordenada {wj,hj,dj}, ou seja, e.g. {wj,hj,dj} *{hj,wj,dj} (rotagdes implicam
em itens distintos), paratodo j1J = {1, 2, ..., n};

b) os itens ndo necessitam serem feitos de um mesmo material, muito embora, supde-
se que todos esses possuam uma mesma densidade, sdo perfeitamente rigidos,
além de serem homogéneos;

c) um nomero limitado de bins (contéineres ou caixas retangulares), onde
inicialmente hd uma disponibilidade de pelo menos nbins idénticos e
tridimensionais, tendo dimensdes, internas, comuns: larguraW, alturaHe

comprimento D.

A resolucdo do 3D-BPP consiste em se empacotar ortogonalmente todos os n itens,
utilizando a menor quantidade possivel de bins. Outro fator abordado pelos autores é a

importancia do equilibrio dos volumes carregados.

2.3 ALGORITMOS GENETICOS (AG)

Para falar sobre algoritmos genéticos, é preciso primeiramente sintetizar a teoria da
evolucéo, de Charles Darvin. Para Charles Davin o mecanismo de evolugdo é uma competicédo
que seleciona os individuos mais bem adaptados em seu ambiente podendo assegurar
descendentes, transmitindo as caracteristicas que permitiram sua sobrevivéncia (LINDEN,
2012Db).
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Silva e Soma (2002) descrevem que, baseado na teoria da evolucdo, John Holland
elaborou um método de busca computacional que daria origem ao algoritmo genético. O
algoritmo genético € um procedimento que parte de uma populacdo de individuos
(configuracado inicial do problema), faz a avaliacdo de cada um, de acordo com uma funcéo
objetivo, seleciona os melhores e promove manipulagdes genéticas. As manipulacGes
genéticas como o cruzamento e a mutacao, tem por objetivo a criacdo de uma nova populagéo.
As populagdes encontradas nessas interacdes, fazem parte do universo de soluces do
problema e sdo avaliadas até que se encontre uma solugdo considerada 6tima.

Para Linden (2012b), algoritmos genéticos em geral sdo programas simples que
necessitam somente de informacdes locais, ndo necessitando de derivadas ou qualquer outra
informacdo adicional. O processamento da solucéo é feito sem a necessidade de interacdo
humana. Os algoritmos genéticos fazem parte do grupo de técnicas conhecidas como
metaheuristicas, que sdo técnicas ndo deterministicas e vém sendo usadas com sucesso para
encontrar boas solugfes para uma ampla variedade de problemas de otimizacdo, desde a sua
concepcao.

Para melhor entendimento sobre o funcionamento de um algoritmo genético basico, a
seguir tem-se uma sequéncia de etapas (esquematicamente na figura 3):

a) gerar populacéo inicial,

b) avaliar cada individuo da populac¢éo;

c) enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca:

- selecionar individuos mais aptos;

- reproduzir novos individuos aplicando os operadores crossover e
mutacao;

- armazenar novos individuos em uma nova populacao;

- avaliar cada individuo da nova populagdo.

Figura 3 - Fluxograma Algoritmo Genético
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Fonte: elaborado pelo autor.

Conforme explica Linden (2006a) a etapa 3.1 realiza a sele¢do de individuos dentro da
populacdo. Esta selecdo deve ser feita de tal forma que os individuos mais aptos (isto &,
aqueles que tém uma funcédo de avaliacdo maior) sejam selecionados mais frequentemente do
gue aqueles menos aptos, de forma que as boas caracteristicas daqueles passem a predominar
dentro da nova populagéo de solugdes.

Para Vendramini (2007) os algoritmos genéticos demonstram-se altamente eficazes
para resolucdo de problemas como o empacotamento. Para que seja aplicada uma solucéo
heuristica é necessario que o responsavel pelo projeto desenvolva uma modelagem que faca
com que o problema a ser resolvido forneca dados e se adapte com as caracteristicas de um

esquema de algoritmo genético.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Neste topico sdo apresentados trés trabalhos relacionados ao tema de empacotamento

de volumes regulares. A secdo 2.4.1 apresenta o trabalho desenvolvido por Vendramini
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(2007) em sua dissertacdo de Pds-Graduagdo, que apresenta uma solucdo baseada no
algoritmo genético Chu-Beasley. A secdo 2.4.2 descreve o trabalho desenvolvido por Silva e
Soma (2002) que traz uma proposta baseada na Heuristica de Volumes (HV). Por fim, a secao
2.4.3 aborda, a aplicacdo BP3D Interativo (LIBERALINO et al, 2008), que possibilita inputs
do usuério no resultado gerado pela heuristica do sistema.

2.4.1 Otimizacao do 3D-BPP utilizando metaheuristica eficiente

Vendramini (2007) apresenta uma proposta de solucdo para o 3D-BPP, baseado em
uma metaheuristica especializada conhecida como algoritmo genético Chu-Beasley, tendo
como base um algoritmo heuristico e o outro metaheuristico. Ele propée uma solucdo para o
carregamento de contéineres com caixas regulares de tamanhos e quantidades variados. Ao
final é realizada uma comparacdo entre a solucdo encontrada por cada algoritmo, visto que
ambos trabalham de forma diferente.

No algoritmo Heuristico, o contéiner é supostamente dividido em quatro partes:
camada principal, espaco lateral residual, espaco superior residual e espaco frontal residual. O
empilhamento da carga do contéiner segue uma ordem, partindo da lateral esquerda para a
direita, preenchendo o espaco horizontal, logo ap6s segue o preenchimento na vertical de

baixo para cima e em seguida do fundo do contéiner para frente, conforme mostra a Figura 4.

Figura 4 — Esquema de divisdo do contéiner
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Fonte: Vendramini (2007).
O segundo algoritmo estudado é Chu-Beasley. Este sugere que o carregamento seja

feito dividindo em torres formadas pelas caixas. Apds esse empilhamento inicial, as torres sdo
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dispostas no contéiner de maneira sistemética seguindo regras de decomposic¢do do espago a

ser alocado, conforme mostra a Figura 5.

Figura 5 — Processo de formacdo de uma torre
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Fonte: Vendramini (2007).
Segundo Vendramini (2007), o algoritmo genético de Chu-Beasley resolveu de forma

satisfatoria o problema do 3D-BPP, sendo que o resultado para um conjunto de volumes mais
homogéneos foi melhor do que quando aplicado para o carregamento de volumes
heterogéneos. A aplicacdo foi desenvolvida na linguagem Fortran 4.0. Nele ndo foram
definidas regras de orientacdo do volume dentro da carga (rotagdo), carga maxima suportada
pelo volume, equilibrio das caixas dentro da carga e ndo existe interacdo com o usuario na

resolucéo do problema.

2.4.2 Implementacéo de algoritmo genético no problema do 3D-BPP

Silva e Soma (2002) descreveram a utilizacdo de algoritmo genético para solucionar o
3D-BPP. Eles fazem um apanhado sobre a capacidade dos algoritmos genéticos resolverem
problemas complexos bem como descrevem as etapas e um modelo de AG baseado em
adaptacoes.

O AG desenvolvido por Silva e Soma (2002) utiliza a heuristica gulosa chamada de
Heuristica de VVolumes (HV). Ela funciona como operador de mutag&o, alterando a ordem dos
itens na solucdo, podendo melhora-la ou ndo, intensificando a busca por uma boa solucéo. O

objetivo desse método € evitar uma convergéncia prematura do algoritmo.
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Na solucdo proposta por Silva e Soma (2002), a populacdo ndo é gerada
aleatoriamente, com isso evita que seja gerada uma populagdo com caracteristicas idénticas a
uma criada anteriormente no processo de busca de solucdo. Outra caracteristica diz respeito
ao operador de mutacdo que nao preza pela conservacdo das caracteristicas dos pais, fazendo
uso dos estudos genéticos que mostram que um individuo geneticamente perfeito ndo é criado
pelo processo de mutagdo, mas sim pelo cruzamento de diversos tipos de individuos.

A Figura 6 demonstra o esquema de alocagédo de itens no contéiner proposto por Silva
e Soma (2002). A alocacdo tem por base a definicdo de pontos de canto (PC) ou pontos
extremos, na imagem representados pelos circulos mais escuros, chamados aqui de “p”, 0s
quais indicam que nenhum outro volume pode ser inserido no contéiner tendo alguma
interseccdo a direita de p, acima de p, ou defronte a p, utilizando o esquema de coordenadas

cartesianas, representadas por (Xp,Yp, Zp).

Figura 6 — Itens ja empacotados com seus respectivos PC
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Fonte: Silva e Soma (2002).
Silva e Soma (2002) demonstraram através de testes uma comparacéo entre 0 AG,

heuristica permutacional (HP), Heuristica de Volumes (HV) e H1 (que tem como base a
construcdo de camadas, conhecido como método das prateleiras bi ortogonais). Os resultados
demonstram que a Heuristica de Volumes (HV) apresenta melhores solucGes se comparada
com a H1. Sendo assim Silva e Soma (2002) concluem que a HV pode ser aplicada para
resolucédo do 3D-BPP, gerando bons resultados. Neste trabalho nédo foi abordada a questéo da

estabilidade do empacotamento, regras de orientaces de volumes e carga maxima do volume.
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2.4.3 BP3D interativo para resolver o 3DBPP com user hints.

Liberalino et al. (2008) desenvolveram uma aplicagcdo chamada BP3D INTERATIVO
para resolver o problema do Bin Packing Tridimensional em contéineres utilizando uma
heuristica hibrida. A conhecida Heuristica de Suavizacdo de Superficies Irregulares (HSSI)
foi utilizada em conjunto com um processo de interacdo usudrio-maquina. Desta forma, a
solucdo apresentada pela HSSI recebe entradas do usuério (User Hints). O HSSI recebe as
dicas e altera o resultado da solucéo, aproveitando o conhecimento humano logico fornecido
na interacdo. A aplicacdo ndo leva em conta a questdo do equilibrio no empacotamento e nem
utiliza regras de orientacdo do volume e carga maxima suportada no empilhamento.

Na Figura 7 é possivel observar o esquema interativo sugerido por Liberalino et al.
(2008). No fluxo, inicialmente o sistema recebe uma parametrizacdo das restricdes e a entrada
de dados do problema a ser resolvido. Na sequéncia essas informacdes sdo trabalhadas pela
Heuristica HSSI que propde uma solucdo prévia, a qual é visualizada pelo usuério. Neste
momento a interface inicia o processo do BP3D Interativo, no qual o usuario faz a insercéo de
dicas que visam melhorar a solucdo apresentada. Novamente o sistema inicia o processo de
busca de solucdo pelo HSSI. Este processo se repete até que uma solucdo considerada 6tima

seja apresentada.

Figura 7 — Esquema do ambiente interativo
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Fonte: Liberalino et al. (2008).

O sistema foi desenvolvido na linguagem C++ com apoio das bibliotecas graficas
OpenGL. A aplicacdo BP3D interativo surgiu como uma op¢do de solucédo para o problema
do empacotamento tridimensional. Os ganhos com a interagdo homem-maquina foram

considerados pequenos mas observou uma melhoria nas solugdes.
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3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Este capitulo refere-se as etapas de desenvolvimento do protdtipo. Na se¢do 3.1 é

tratado sobre os requisitos funcionais e ndo funcionais. A secdo 3.2 apresenta a especificacdo

por meio de diagramas da Unified Modeling Language (UML). A secdo 3.3 apresenta

detalhes da implementacdo, destacando as técnicas e ferramentas utilizadas, além da

usabilidade do sistema por meio de imagens capturadas durante os testes. Por fim a secéo 3.4

apresenta os resultados dos testes obtidos.

3.1 REQUISITOS

O protétipo do sistema de carregamento de volumes regulares em contéineres devera:

a)
b)
c)
d)

e)
f)

9)

h)

)

permitir o cadastro de parametros do algoritmo genetico (Requisito Funcional -
RF);

permitir o cadastro de contéineres (Requisito Funcional - RF);

permitir o cadastro de volumes (RF);

permitir o cadastro de dados da simulacdo de carga (SC) com seus respectivos
volumes e quantidades (RF);

sugerir qual contéiner deve ser utilizado na carga (RF);

mostrar em tela a sequéncia de empilhamento dos volumes dentro do contéiner
(RF);

mostrar 0 volume ocupado, 0 peso total e o volume disponivel do contéiner para
cada simulacdo de carga (RF);

utilizar o banco de dados MY SQL (Requisito N&o Funcional - RNF);

ser desenvolvido na Linguagem de programacéo Java (RNF);

utilizar algoritmos genéticos como mecanismo de busca de uma melhor solucdo
(RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

Na especificagdo do protdtipo foram utilizados os diagramas de casos de uso e de

atividades da UML, modelados utilizando o plugin easyUML, versdo 1.4 na plataforma
Netbeans IDE 8.2.



26

3.2.1 Diagrama de casos de uso

De acordo com o levantamento de requisitos foi criado o diagrama de casos de uso
representado na figura 8. Ele representa as acfes e funcionalidades disponiveis para o ator

chamado Usuario.

Figura 8 — Diagrama de casos de uso
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Fonte: elaborado pelo autor.
O caso de uso UC1 — Cadastrar parametros AG refere-se a funcionalidade disponivel
para cadastrar os parametros do algoritmo genético tais como:
a) Numero Méaximo de Populacdes: Um dos critérios de parada do algoritmo
do prototipo € o limite de populacdes definido neste parametro.
b) Tempo Maximo Execucdo: O tempo total de processamento em busca da
solucdo também faz parte dos critérios de parada do AG. Este é definido pela
unidade milissegundos e é reiniciado para cada novo contéiner necessario para a
solucéo.
c) Namero méximo individuos: Determina o niUmero maximo de individuos por
populagéo.
d) Percentual selecido natural: Este pardmetro determina o percentual de
individuos que devem ser eliminados durante a criacdo de uma nova populagéo.
e) Percentual de Aptos: Determina o nimero de individuos ou solugdes que

devem ser mantidos ao se criar uma nova populacéo de solugoes.

O caso de uso UC2 — Cadastrar contéineres refere-se a funcionalidade disponivel para
cadastrar as informac6es dos contéineres utilizados para o0 empacotamento dos volumes.
O caso de uso UC3 — Cadastrar volumes refere-se a funcionalidade disponivel para

cadastrar as informagdes dos volumes.
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O caso de uso UC4 — Consultar minutas de transportes refere-se a funcionalidade
disponivel para visualizar as minutas de transportes. O caso de uso UC5 — Consultar volumes
da minuta refere-se a funcionalidade disponivel para visualizar a listagem de volumes e
quantidades que compdem uma minuta previamente selecionada. O caso de uso UC6 — Criar
carga refere-se a funcionalidade disponivel para criar uma carga baseado na listagem de
minutas de transportes selecionadas.

O caso de uso UC7 — Consultar cargas refere-se a funcionalidade disponivel para
consultas as cargas previamente criadas no UC6. As cargas disponiveis nesta consulta podem
ser utilizadas no caso de uso UC8 — Simular carregamento, 0 qual baseado na listagem de
volumes e contéineres da carga selecionada, faz a disposicdo dos volumes dentro do(s)

contéiner(es).

3.2.2 Diagrama de atividades

O diagrama de atividades esta representado na figura 9. O processo inicia quando o
usuério seleciona as minutas de transportes pendentes de processamento para montar uma
carga. Com a listagem selecionada pelo usuério, o sistema cria uma nova carga na qual inclui
todos os volumes a serem carregados. O usuario apds receber a numeracao da carga, solicita
que seja feito a simulagdo do carregamento do contéiner. O sistema inicia neste momento a
carga dos parametros do algoritmo genético. A proxima etapa consiste em carregar 0S
volumes e as informacdes das dimensBes dos mesmos. Feito isso o0 sistema busca a listagem
de contéineres cadastrados. Conforme demonstrado no diagrama e como parte da estrutura
basica de um algoritmo, a proxima etapa € fazer a criacdo da populacao inicial do algoritmo
genético. A partir deste momento o sistema entra em iteracdo até que alguma das condicdes
de parada seja verdadeira. Etapa seguinte a criacdo da populacdo inicial é a avaliacdo dos
individuos (passo A). O melhor individuo na avaliagdo tem sua matriz de alocagdo carregada
e disponivel caso o lago finalize. Trés sdo os critérios de parada definidos no processo
conforme segue: tempo maximo de processamento, numero méaximo de populagdes e melhor
solucdo encontrada. Se nenhum dos critérios for positivo, o sistema efetua a criagdo de uma
nova populagdo do AG e inicia novamente o0 passo A.

A melhor solugdo consiste em um percentual de volume residual proximo de zero.
Espaco residual é todo local ndo ocupado dentro do contéiner, cuja posigdo esteja a frente da
ultima pilha carregada no contéiner, ou seja, da pilha posicionada mais préximo ao final do

contéiner. O célculo para se chegar ao valor percentual considera o somatorio dos espacos
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sem ocupacéo e divide pelo tamanho do contéiner. Durante os testes, devido & variedade de
volumes o menor percentual residual encontrado foi 0,075% cuja solucdo foi considerada
ideal. Considera-se entdo que um parametro para determinar o critério de parada baseado na
melhor solucgéo seria algo préximo de 0,05% e que diferente disso o sistema deve avaliar 0s
demais critérios de parada.

Ainda sobre os critérios de parada, caso um deles seja positivo o0 sistema busca o
melhor individuo avaliado e 1€ a matriz de alocacdo que determina de que maneira os volumes
devem ser dispostos no contéiner ou contéineres. A proxima etapa € exibir os dados para o

usuério no formato texto e no formato gréfico.

Figura 9 — Diagrama de atividades
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3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo mostradas as técnicas e ferramentas utilizadas na implementacdo do

prototipo para carregamento de contéineres.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O prototipo foi desenvolvido na linguagem Java, utilizando a IDE NetBeans na versao
8.2. Os cadastros basicos sdo gravados em banco de dados MySQL versao 5.5. Foi utilizado o
MySQL Workbench como sistema de gerenciamento e design de banco de dados. Para
apresentar a solucdo no formato grafico foi utilizado a classe Graphics do pacote java.awt.

O problema do empacotamento de volumes no contéiner foi modelado a partir da
criacdo de pilhas de volumes. Inicialmente se trabalha com um modelo 3D, ou seja, as
dimens@es base, largura e altura dos volumes e do contéiner sdo consideradas. Uma vez
criadas todas as pilhas, deixa-se a dimenséo altura de lado. Desta forma, passa a se considerar
uma modelagem 2D, ou seja, analisar a area base das pilhas e a area base dos contéineres. Isto
permite utilizar um modelo de solucdo semelhante ao corte de chapas. O detalhamento dessa

modelagem é feito a sequir.

3.3.1.1 Modelagem em pilhas de volumes

A criacdo de pilhas de volumes faz parte da solugéo apresentada neste trabalho. Esta
abordagem em pilhas foi utilizada por Vendramini (2007), a qual chamou as chamou de
torres.

O prototipo faz também a criacdo das pilhas iniciando pela lista dos volumes que
compde a carga e ordena-os em ordem decrescente da area (base * largura), garantindo que o
préoximo volume a ser empilhado é menor que o anterior, mantendo o equilibrio (fisico) da
pilha. No quadro 1 pode-se observar os comandos e valida¢Ges para alocar um volume na
pilha - alguns trechos de codigo foram omitidos para melhorar a visualiza¢do. Antes de incluir
um novo volume na pilha, faz se a validacdo se a altura do volume somado a altura da pilha,
ndo ultrapassa a altura do contéiner. Além disso, verifica-se 0 peso suportado por cada
elemento da pilha para ndo haver sobrecarga e danificar os volumes do nivel mais baixo. Esse
comando esta representado na linha 13.

Se as duas condicdes forem satisfeitas adiciona-se o volume na pilha e recalcula-se a
altura total da pilha e 0 peso maximo permitido da proxima caixa. Na linha 17 é adicionado o

volume na lista de volumes da pilha. A linha 19 soma a altura do volume na altura total da
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pilha. Na linha 21 é feito a contabilizacdo da altura do volume na altura total da pilha. Caso
contrario da inicio a criagdo de uma nova pilha.

Quadro 1 — Cadigo de formacdo de pilhas

1 while (itvol.hasnext()) //I00P LISTA DE VOLUMES DA CARGA
2 - {
3 vol_pilha = itVol.next(); //LER O PROXIMO VOLUME
4 (-)
5
6
7 l /BUSCAR O PESO MAXIMO SUPORTADO PELO VOLUME PARA DETERMINAR A CARGA MAXIMA DA PILHA
8 if (pesoMax > vol_pilha.getCargamax())
Q9 pesoMax = vol_pilha.getCargamax();
10
11 [ (.
12 // VALIDA O LIMITE DE ALTURA DA PILHA E O PESO MAXIMO SUPORTADO PELO VOLUME ATUAL
13 if (( (altura_pilha+vol_pilha.getAltura()) <= alturaContzinere ) && (pesoMax >= SomaPeso))
14 - {
15 (...)
16 //ADICIONA O VOLUME DA PILHA
17 clsPilha.setVolumes(vol_pitha);
18 //SOMA A ALTURA DO VOLUME NA ALTURA TOTAL DA PILHA
19 altura_pilha+=vol_pilha.getAltura();
20 // SOMAR O PESO DO VOLUME NO PESO TOTAL DA PILLHA PILHA
21 SomaPreso+= vol_pilha.getPeso();
22 (...)
23 ¥
24
25 (..)
26 }//FIM DO LOOP

Fonte: elaborado pelo autor.

Esse conceito de pilhas simplifica a modelagem do sistema. Uma vez criadas as
pilhas, o0 modelo ndo precisa se preocupar verticalmente com o carregamento, pois 0 que

importa para o algoritmo é o volume base da pilha e sua area e orientacéo.

3.3.1.2 Criagdo de pilhas por contéiner

Um dos diferenciais deste trabalho diz respeito a aleatoriedade dos contéineres a serem
carregados. Isso significa que o volume dos itens a serem carregados vai determinar, em
tempo de execucdo, os contéineres que melhor acomodam esses volumes. 1sso é feito baseado
no volume das caixas bases das pilhas e no volume da area do contéiner. As caixas bases séo
as primeiras caixas ou volumes da pilha. Elas estdo no nivel mais baixo e recebem acima
delas os demais volumes que formam a pilha. A parte do cddigo responsavel por determinar
quais pilhas cabem no contéiner ou qual o melhor contéiner esta representado no quadro 2,
sendo que alguns trechos foram subtraidos para facilitar a visualizacéo.

Inicia-se o processamento de escolha de contéiner lendo a lista de volumes da carga,
conforme linha 3. Para cada nova pilha lida (linha 3) o sistema busca a caixa base (linhall).
Na linha 15 o sistema passa a area da caixa base e o total das areas ja processadas para um
método que retorna o contéiner chamado de retornaConteinere. ESSe método esta

especificado nas linhas 62 a 99 e inicia com uma leitura via result set conforme linha 71. O
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resultado dessa leitura é adicionado a uma estrutura de lista conforme linha 78. Na linha 87
percorre-se a lista de contéineres a fim de encontrar um que suporte a area das pilhas. Essa
verificacdo € feita na linha 94. Caso nenhum contéiner satisfaca a condicdo retorna o de maior
capacidade, conforme linha 96. Com o contéiner retornado no método a verificagdo na linha
18 valida se a area total da pilha mais o somatdrio das pilhas j& processadas s&o menores que
a capacidade suportada pelo contéiner. Caso a condicdo seja verdadeira, na linha 23 a pilha é
adicionada na lista de pilhas a serem carregadas e na linha 25 a pilha é excluida da listagem
geral de pilhas. Se a condicdo ndo for verdadeira (linha 23), cria-se um novo contéiner
conforme linha 36, percorre-se a lista de pilhas conforme linha 44. A pilha é adicionada ao
contéiner na linha 50.

Quadro 2 — Cadigo escolha contéiner



33



1 ()
2 //LOOP DE PILHAS CRIADAS COM TODOS OS VOLUMES DA CARGA
3 while (itListPilhas.hasNext() )
N
5 ClsPilha clspilha = new ClsPilha();
6
7 //LER DADOS DA PILHA
8 clspilha = itListPilhas.next();
9
10 //BUSCAR A CAIXA BASE DA PILHA
11 clsvolumes = clspilha.getFirstVolume();
12
13 //SOLICITA CONTEINER COM CAPACIDADE DE ARMAZENAR A PILHA ATUAL
14 // AVARIAVEL AreaTotPilha E O SOMATORIO DAS AREAS DA CAIXA BASE DAS PILHAS JA PROCESSADAS
15 clsconteineres = retornaC inere(AreaTotPilha+clsvol getarea());
16
17 //VERIFICAR SE O VOLUME ATUAL SOMADO AO TOTAL DA AREA DA PILHA E MENOR QUE A AREA DO CONTEINER
18 if (clsconteineres.getCargamax() >= (AreaTotPilha+clsvolumes.getArea()))
O — {
20 //SOMAR A AREA DO VOLUME AO TOTAL DA AREA DA PILHA
21 AreaTotPilha+= clsvolumes.getArea();
22 //ADICIONA A PILHA NA LISTA DE PILHAS A SEREM INSERIDAS NO CONTEIINER
23 listPilhaCont.add(clspilha);
24 //REMOVE A PILHA DA LISTA TOTAL DE PILHAS
25 itListPilhas.remove();
26 ¥
27 else
28 - <l
29 //AQUI ATINGIU O MAXIMO DA CAPACIDADE DO CONTEINER, DEVE CRIAR UM NOVO OBJETO DE PILHAS POR CONTEINER
30 // PROCESSAR O AG PARA CARREGAMENTO
31
32 /INCREMENTAR A SEQUENCIA DO CONTEINER
33 seqconteiner++;
34
35 //CRIAR NOVO OBJETO CONTEINER
36 clsPilhaConteinere = new ClsPilhaConteinere();
37 ()
38
39 //PERCORRER A LISTA DE PILHAS E ADICIONAR NO NOVO CONTEINER
40
41 Iterator<ClsPilha> itclsPilha = listPilhaCont.iterator();
42
43 //LOOP DE PILHAS A SEREM INSERIDAS
44 while(itclsPilha.hasNext())
45 - {
46 ClspPilha clsPilha = new ClsPilha();
47 //LER DADOS DA PILHA
48 clsPilha = itclsPilha.next();
49 //ADICIONAR A PILHA AO CONTEINER
50 clspPilhaConteinere.setPilhaCont(clsPilha);
51 //REMOVE PILHA DA LISTA
52 itclsPilha.remove();
53 ¥
54 (--2)
55 //PROCESSAR AG DO CONTEINER
56 lisGenes = processaPilhasAG(clsPilhaConteinere);
57 ()
58 ¥
59 ¥
60
62 public ClsConteineres retornaC inere( areaPilhas)
DTN —
64 ClsConteineres conteiner = null;
65
66 ) .
67 //RESULT SET DE CONTEINERS ORDENADOS PELO VOLUME MAXIMO DE CARGA
68 //PROCEDIMENTO REALIZADO UMA UNICA VEZ, NA PROXIMAS CHAMADAS
69 //VAI UTILIZAR O LIST DE CONTEINERS
70
71 rs_c inere = daoC inere.c i _retorna_resultset("select * from tb_conteinere order by volume_max asc");
72
73 //PERCORRER O RESULT SET DE CONTEINERES
74 while (rs_conteinere.next())
7 {
76 ()
77 //ADICIONAR OS CONTEINERS A UMA LISTA
78 ListaC iner.add(c iner);
79 ()
80 3
81
82 //CRIAR ITERATOR COM A LISTA DE CONTEINERS
83 Iterator<ClsConteineres> itCont = ListaConteiner.iterator();
84
85
86 //PERCORRER LISTA DE CONTEINERES
87 while ( itCont.hasNext() )
8/ - {
89 ()
Q0 //LER DADOS DO CONTEINER
91 conteiner = itCont.next();
92
93 //SE A AREA DAS PILHAS FOR MENOR QUE A CAPACIDADE DO CONTEINER RETORNA O CONTEINER
94 if ( areaPilhas <= (conteiner.getCargamax()) )
95 return(conteiner);
96 ¥
97 // SE TODA A LISTA DE CONTEINER FOI PERCORRIDA RETORNA
98 //O ULTIMO CONTEINER , COM MAIOR CAPACIDADE, PARA CARREGAMENTO
99 return(conteiner);
0. 3
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.1.3 Genes, individuos e populagdes

Nesta secéo é feito a defini¢do das estruturas que fazem parte do algoritmo genético e
uma explanacgéo sobre os operadores genéticos.
Abaixo fica demonstrado a definicdo dos termos do AG que sera implementado neste
trabalho:
a) Genes ou cromossomos — serdo representados pelas pilhas de volumes.
b) Individuos — Sdo compostos por uma lista de genes. O individuo pode ser
interpretado como uma solugédo para o carregamento.
c) Populacdo: é um conjunto de individuos processadas pelo algoritmo genético a
cada nova geracao.

Por padrdo computacional 0s genes sao representados por valores binarios, inteiros ou
reais. Neste trabalho, sera relacionado cada volume base da pilha a um gene e atribuido a ele o
valor de 0 ou 1, sendo que 0 (zero) indica que a pilha ndo sera rotacionada e 1 (um) indica que
deve rotacionar no momento do carregamento. Como convencao, foi definido que o valor 0,
indica que a pilha segue o padrdo base x largura e sera carregado neste sentido. O valor 1,
indica que a pilha ser4 empilhada baseado na orientacdo largura x base. Cada gene contém um
vetor de informacdes, sendo elas a orientagdo, o codigo da pilha e o campo de status (0 — ndo
coube no contéiner e 1 coube no contéiner) conforme figura 10. A criacdo dos individuos
parte da listagem de genes a serem alocadas no contéiner. Para determinar a posi¢do do gene
dentro dos individuos, o sistema utiliza uma fungdo randémica entre 0 (zero) e o numero total
de genes, de acordo com o retorno dessa funcdo 0s genes sdo incluidos na listagem do
individuo. Os parédmetros do AG definem a quantidade de individuos a serem criados. A
populagéo por sua vez vai ser criada a cada iteragdo do AG enquanto ndo se encontre uma
solucdo para o problema ou satisfaga os critérios de parada. O numero maximo de populacées
também é definido por parametro. Uma populagédo representa um conjunto de solucGes para
resolver a carga e nela temos individuos(solugdes) com mais aptiddo ou menos aptidao para a

resolugéo.
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Figura 10 — Modelo populacdo, individuo e genes

Individuo 1 1011001110101
Populagao 1 Individuo 2 1011001110100

Individuo 3 011001110101

S e

|

Largura: 25 cm

Base : 50 cm

- e * u .
Sentid i t
rece emprhamente Sentido empilhamento

Fonte: elaborado pelo autor.
Durante o processo de evolugdo das populagdes, utiliza-se dois tipos de operadores

genéticos do algoritmo genético: mutacao € crossover. Mutagdo consiste em alterar o valor
da cadeia de genes do individuo. Utiliza-se dois operadores de mutacdo, um deles consiste em
alterar a rotacdo de pilhas de forma aleatéria conforme figura 11.

Figura 11 — Operador mutagdo. Rotacionar genes aleatorios

Individuo origem 191 Individuo novo 1_11

Fonte: elaborado pelo autor.
O segundo operador de mutacdo € executado a partir da troca de genes (pilhas) dentro

do mesmo individuo. Para isso seleciona-se de forma randémica dois genes e eles trocam de

posicdo dentro do individuo conforme figura 12.
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Figura 12 — Operador mutacdo. Mudanca de posicdo de genes aleatorios

r r

Individuo origem gll Individuo novo llg

Fonte: elaborado pelo autor.

O operador de crossover consiste em realizar a troca de genes entre individuos. Nesta a
abordagem ndo sera o gene por completo, apenas ocorre a troca de informagao genética sobre
a orientacdo das pilhas entre dois individuos, criando a partir disso um terceiro. Para iniciar o
processo, serd feito a selecdo de dois individuos, individuol € individuo2. Depois é
copiado todo o conteldo genético do individuo2 para 0 NOVO indivduo3, dessa forma a
cadeia de genes ou pilhas do individuo2 Servird de base para 0 individuo3. Na proxima
etapa é feito a segmentagdo do individuol € individuo3 a0 meio. Para a primeira metade
de pilhas mantem-se as informagdes do individuo3, a outra metade terd& mudanga no seu
material genético, recebendo dados do individuol. Este processo estd demonstrado na figura
13.

Figura 13 — Operador crossover

Indviduol 00;11 indwviduo2 1 IPO

=L = B

E 2

woviticy 1114

Fonte: elaborado pelo autor.
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Pode-se perceber no exemplo da figura 13 que o novo individuo formado

(individuo3) herda caracteristicas do individuol € individuo2.

3.3.1.4 Alocagéo das pilhas no contéiner

A cada iteracao do algoritmo genético, ou seja, a cada novo individuo criado, o sistema
faz a avaliacdo da capacidade do mesmo como possivel solugdo do problema. Um individuo
com uma boa avaliacdo indica que sua cadeia de pilhas pode ser perfeitamente condicionada
no contéiner, de maneira que o espaco residual, se existir, € menor que todas as outras
solugdes encontradas. Para realizar o teste de alocacdo do individuo dentro do contéiner é
utilizado uma matriz bidimensional. O tamanho da matriz de alocacdo, € determinado pela
base do contéiner e pela largura do contéiner. Sendo que a largura em centimetros vai
determinar as colunas da matriz e a base em centimetros determina as linhas. Todo o espaco
do contéiner fica representado em um plano cartesiano bidimensional, por este motivo
referenciamos o problema do corte de chapas anteriormente.

Cada posicdo da matriz de alocacao pode receber dois valores 0 (zero) ou 1 (um). Todo
valor zero encontrado na matriz indica que nenhuma pilha estd ocupando aquele espago.
Quando se observa o valor 1 (um) em uma determinada posicao, significa que aquela posicao
ja esta sendo utilizada por alguma pilha e nesta posi¢do ndo se pode alocar nenhuma outra
pilha.

Inicialmente a matriz de alocagdo é criada e inicializada com zero para todas as

posi¢des, indicando que o contéiner estéa vazio, conforme figura 14.

Figura 14 — Matriz de alocacdo de um contéiner vazio
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Para cada gene do individuo que precisa ser carregado no contéiner percorre-se as

carregamento.

Figura 15 — Matriz de alocacdo de um contéiner carregado

colunas da matriz de alocacdo da esquerda para a direita e as linhas do inicio ao final da
matriz até encontrar uma posi¢do ndo carregada, ou seja, com o valor zero. Ao encontrar essa
posicdo o algoritmo realiza um teste para verificar se 0 gene cabe na matriz a partir dessa
posicdo. Para isso ele percorre as posigdes (colunas e linhas) para o tamanho da base e largura
do contéiner em centimetros, validando se todas estdo disponiveis. Caso esse intervalo
percorrido apresente alguma posi¢cdo com 1, ou seja, ja ocupado, o sistema dispara nova
busca, partindo dessa nova posicdo. Este processo se repete até que todas as condigdes sejam
satisfeitas, ou seja, até que haja um espaco disponivel para carregamento ou que todas as
posicdes da matriz de alocacdo sejam percorridas indicando que aquele gene ndo pode ser
carregado. A figura 15 representa uma matriz de alocagdo ou contéiner em fase de
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0000000000000000000
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e: elbo -

Na figura 15, ha trés areas destacadas na matriz de alocacdo. A area em azul, com
valores 1, representa o espaco do contéiner ocupado pelas pilhas de volumes. As regides em
verde e amarelo, indicam as areas livres dentro do contéiner, ou seja, onde ndo foram
incluidas nenhuma pilha ou volumes. A area em amarelo foi destacada para demonstrar o que
0 sistema considera de espaco residual para fins de avaliacdo do individuo. Para cada
individuo que passa por esse processo de analise de alocacdo, o sistema atribui uma nota
baseado no percentual de espaco residual. Quanto menor o espaco residual mais apto é o
individuo ou solucdo encontrada. A tabela 1 representa uma populacdo de individuos
avaliados. O exemplo de calculo de percentual residual estd demonstrado no quadro 3.

Quadro 3 — Calculo percentual residual

Considerando as dimens@es de um contéiner de 10 pés conforme abaixo:
Base =2.99m
Largura =2.50m

Inicialmente, ¢ feita a conversao da unidade metros para centimetros. Apos é

feito o cdlculo da area total do contéiner:
area total = base * largura

Substituindo os valores tem-se:
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area total =299 * 250 = 74750 sz.

Suponha para fins de exemplificacdo que ap6s o carregamento do contéiner
encontram-se 150 posi¢cdes destacadas cOmo espaco residual. O célculo do

percentual residual Utilizado para avaliacdo do individuo vai ser:
percentual residual = (espaco residual * 100)/ (area total);
Substituindo os valores:
espaco residual =150
area total = 74750
percentual residual = (150 * 100 )/ (74750) = 0,2007 %.

O valor de 0,2007% seré a nota que o individuo ira receber como avaliacéo.

Fonte: elaborado pelo autor.
Tabela 1 — Individuos e percentuais de espaco residual

il Individuo Codigo | Percentual resic
9

2 0,07528
3 1 0,08993
4 | 2 0,09763
5 18 0,12554
6 | 15 0,15554
7 14 0,15772
8 | 16 0,18554
9 19 0,19554
10 | 20 0,22554
11 17 0,25554
12 | 3 1,37623
13 12 1,58273
14 | 13 2,53726
15 10 2,61864
16 | 4 2,65482
17 5 3,93341
18 | 11 4,31256
19 6 5,21201
20 | 7 6,49066
2

—t

Fonte: elaborado pelo autor.

A cada populacdo criada no AG é feito a ordenagdo dos individuos por ordem

crescente de aptiddo. A linha 1 da figura 18 destacada em verde representa o individuo ou



42

solugéo mais bem avaliado para resolver o carregamento. A linha 21 destacada em vermelho

representa a pior solucdo encontrada pelo AG.

3.3.2 Operacionalidade da implementacéo

Nesta secdo é apresentada a operacionalidade e funcionamento do protétipo. Serad
utilizado um exemplo no qual o usuario realiza o cadastro de um contéiner e seleciona
algumas minutas de transportes para criacdo de uma carga. Na sequéncia o usuario realiza a
simulacdo da carga e o sistema exibe o resultado obtido. Nas figuras 17, 18, 19 e 20 ¢
apresentado 0 passo a passo para cadastramento de um contéiner. Inicialmente o usuario

acessa 0 menu principal e clica no botdo contéeineres, conforme a figura 16.

Figura 16 — Cadastro contéiner acesso a tela

Lol Empacotamento de volumes regulares - olEN|

Cadaslros Processos

Selection @

Recombin
o

Fonte: elaborado pelo autor.

Na figura 17 pode-se observar a tela de cadastro de contéineres no momento que o

usudrio clica no botdo inserir.

Figura 17 — Cadastro de contéiner incluséo



Lol Empacotamento de volumes regulares - olEN
Cadastros Processos
~Cadastro de Contéineres (%]

Inseri | | Excluir | Sawar | | Pesquisar |

Codigo : .0

Descrigiio

Dimensoes ( base x altura x largura ) :

Carga m&ima suponada (kg )
| Cédigo | Descrigio | Base Altura Largura cargamax
|2 CONTEINER 20 Plf:s 6.0 244 259 1554
|3 CONTEINER 40 PES 122 244 259 316

Fonte: elaborado pelo autor.
A figura 18 demonstra a tela de cadastro de contéineres com os campos referentes ao
cadastro de contéineres tais como descricdo, dimensdes e carga maxima preenchidos pelo

usuario e a acdo de salvar o registro, clicando no botéo salvar.

Figura 18 — Cadastro de contéiner — Salvar registro

Lol Empacotamento de volumes regulares - olEN|
Cadaslros Processos
e Cadastro de Contéineres
-
Bl | savar | D
Codigo : 0
Descricdo :  CONTEINER 10 PES
Dimensoes { base x altura xlargura ) : '72.99 244 259
Carga méxma suportada (kg ) |
ll Cédigo | Desengio | Base | Altura | Largura
2 CONTEINER 20 PES 6.0 244 258
|3 CONTEINER 40 PES 122 244 258
| -
| j—

Fonte: elaborado pelo autor.

A figura 19 mostra o registro salvo na base de dados.
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Figura 19 — Cadastro de contéiner — Registro criado na base de dados

L&l Empacotamento de volumes regulares - oIEN

Cadaslros Processos

Cadastro de Contéineres (X}

| Inserir | | Excluir | Savar | | Pesauisar |

4

Descricdo :  CONTEINER 10 PES

Dimensoes | base x altura xlargura ) : 290

Carga ma3ma suponada (kg ) : (774

Codigo | Descrigao | Base
2 CONTEINER 20 PES 6.0
S SUTCINETE

CONTEINER 1D PES 2989

Fonte: elaborado pelo autor.

A seguir é demonstrado o comportamento do sistema durante a criacdo de uma carga e
a simulacdo de carregamento desta. Na figura 20 temos o momento em que O USUArio

seleciona o botdo “controle de minutas” no menu inicial do sistema.
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Figura 20 — Consulta de minutas

Ll Empacotamento de volumes regulares

Cadaslros Processos

Selection @
Q

Recombin

Fonte: elaborado pelo autor.
Na figura 21 temos a representacdo da criacdo de uma carga a partir da selecdo de uma
minuta de transporte e da selecdo do botdo “gerar carga”. Podemos ver a exibi¢do de uma

caixa de didlogo com o numero da carga.

Figura 21 — Gerar carga



] Empacotamento de volumes regulares
Ladastros Processos
[~ Minutas de Transports
N Minu. 0 909990
Pais Destno: EUA
DatlzEmiss.. 01011870 | 14062018
Nr. Carga '
Fiftrar Gerar cuga !
l: Mo, Minuta ~ |pama | PaisDestino | Cliente | Nr carga
4 2017-10-25 JAP 10 0
5 2017-10-25 Jap 10 0
3 2017-10-25 JAP 10 0
10 2017-10-25 JAP — -
12 2017-10-25 ELA ’
% 2017-10-25 ELA ’
‘ Anota o numero da Carga: $0
Pelames: ‘
l
Mnuta Linha Cod. Volume |
12 2 69 ,
12 3 70 1.0 20
12 ] " 10 20
12 5 72 1.0 20
12 [ 73 10 20
7 74 10 20

Fonte: elaborado pelo autor.
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Para consultar os dados da carga criada, 0 usuario acessa via menu principal do sistema

o botdo “controle de cargas”. Essa a¢do esta sendo representada na figura 22.

Figura 22 — Consultar carga

| Lad Empacotamento de volumes regulares - 0 “
Cagasko: Processos

Selection

Recomb “Q

Fonte: elaborado pelo autor.
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A figura 23 indica 0 momento em que o usuério seleciona a carga e clica no botado

“Simula carregamento AG”.

Figura 23 — Simular carregamento da carga

L Empacotamento de volumes regulares - 0 u
Cadaslros Processos
i Controle de Cargas

Nr Carga. 0 999999

Data Criagao: | 01/01/2018 141062018 |

Filtrar J( Simula Canegamen@ Relatorio Carg

Dala Criagdo |
2018-04-30 }
2018-05-28
2013-05-28
2018-05-28 \

Fonte: elaborado pelo autor.

O resultado grafico desse processamento esta representado na figura 24, na qual
podemos ver a &rea do contéiner e as pilhas dispostas em seu interior em uma representacéo
2D.

Figura 24 — Resultado disposicdo de pilhas no contéiner apés simulacéo de carga
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Fonte: elaborado pelo autor.
Além do relatério 2D com a posicdo e os codigos das pilhas a simulacdo de
carregamento tem como saida um arquivo texto com os volumes que fazem parte de cada

pilha. Na figura 25 temos a representacdo de uma das pilhas e os volumes contidos nela.

Figura 25 — VVolumes da pilha

PILHA : 1

Rotacionar: SIM

Posicao na carga: 0 - 0

Volumes:
33 - EMBALAGEM VOL0033 - Peso do Volume: 33.0 - Peso Max Suportado: 330.0
33 - EMBALAGEM VOL0033 - Peso do Volume: 33.0 - Peso Max Suportado: 330.0
33 - EMBALAGEM VOL0033 - Peso do Volume: 33.0 - Peso Max Suportado: 330.0

Fonte: elaborado pelo autor.
3.4 ANALISE DOS RESULTADOS

O prototipo apresenta boas solugdes considerando as restricbes de dimensédo, peso e a
carga maxima suportada pelo volume ou caixa. Outro detalhe importante é que a solucéo faz a
selecdo do contéiner adequado para suportar a carga, possibilitando dessa forma facilitar o

planejamento do carregamento e a contratacdo do veiculo/contéiner ideal para o transporte.
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Na secdo 3.4.1 sdo expostos métodos de testes utilizados. Na se¢do 3.4.2 sdo
apresentados os resultados para cada categoria de teste. Na secdo 3.4.3 é feito o comparativo

entre o prototipo desenvolvido com os trabalhos correlatos.

3.4.1 Métodos e parametros aplicados nos testes

Para os testes foram utilizadas duas categorias de problema, categoria A e categoria B.
Na categoria A, foram utilizados 980 volumes fortemente heterogéneos. Na categoria B, 0
teste utiliza 1679 volumes ou caixas. Os testes foram realizados em um computador com
processador Intel Core™ i7-5500U CPU 2.40 GHz e 8 GB de memoria RAM e sistema
operacional Windows 8.1 Pro.

Os testes aplicados tém como base a lista de volumes a serem carregados, suas
respectivas dimensoes e restricdes de empilhamento e a composicdo dos parametros do AG
como numero maximo de individuos, nimero maximo de populacées, percentual de aptos e
percentual de selecdo natural.

Estdo cadastrados no sistema 3 modelos de contéineres disponiveis conforme tabela 2.

Tabela 2 — Contéineres disponiveis para carregamento

Volume Total

Contéiner | Base |Largura|Altura | Area Total (Base*Largura) (Base*Largura*Altura)

Contéiner 1| 2.99m| 2.59m|2.44m 7,74m? 18,89m?3
Contéiner 2| 6.00m| 2.59m|2.44m 15,54m? 37,91m?3
Contéiner 3| 4.00m| 2.59m|2.44m 10,36m? 25,27m3

Fonte: elaborado pelo autor.

Na tabela 3 esté a relacdo de volumes da categoria A. Nesta relacdo ha a quantidade de
volumes por carga, dados de dimensdo (base, largura e altura) além da carga méaxima
suportada durante o empilhamento, ou seja, a caixa tem um limite de sobrecarga definida
previamente, com o objetivo de evitar danos aos volumes. Além disso, na relagdo ha o peso
em kg de cada volume

Tabela 3 — Volumes categoria A

Volume Quantidade | Base | Largura | Altura | Carga max suportada Peso
Caixa 1 30.00 0.05m |0.10m 0.10m |101.00 kg 10.10 kg
Caixa 2 60.00 0.20m |0.30m 0.10m |100.00 kg 10.00 kg
Caixa 3 50.00 0.20m |0.40m 0.11m |330.00 kg 33.00 kg
Caixa 4 50.00 0.12m |0.18m 0.12m |120.00 kg 12.00 kg
Caixa 5 50.00 0.13m |0.25m 0.13m |[390.00 kg 39.00 kg
Caixa 6 150.00 0.26m |0.33m 0.14m |140.00 kg 14.00 kg
Caixa 7 50.00 0.19m |0.45m 0.80m |150.00 kg 15.00 kg
Caixa 8 50.00 0.16m |0.20m 0.16m |160.00 kg 16.00 kg
Caixa 9 50.00 0.17m |0.10m 0.17m |170.00 kg 17.00 kg
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Caixa 10 50.00 0.18m |0.08m 0.18m | 180.00 kg 18.00 kg
Caixa 11 50.00 0.15m |0.40m 0.80m |570.00 kg 57.00 kg
Caixa 12 40.00 0.10m |0.20m 0.20m | 200.00 kg 20.00 kg
Caixa 13 50.00 0.25m |0.70m 0.22m | 250.00 kg 25.00 kg
Caixa 14 150.00 0.10m |0.20m 0.45m | 100.00 kg 10.00 kg
Caixa 15 50.00 0.45m |0.12m 0.10m |470.00 kg 47.00 kg
Caixa 16 50.00 0.20m |0.10m 0.44m | 200.00 kg 20.00 kg

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando as dimens@es base, largura € altura 00S volumes categoria A, temos
que calcular a area total das caixas, sendo que a area total € 0 somatério das areas
cubicas de todos 0s volumes da carga. A area cubica € obtida pela multiplicacdo da base,
largura € altura dos volumes. Como exemplo, vamos calcular a area cubica 0a caixa
16, conforme abaixo:

area cubica caixa 16 = Dbase * largura * altura;

area cubica caixa 16 =0,20*0,10 * 0,44

area cubica caixa 16 =0,0088 metros cubicos.

Aplicando o célculo para todas as caixas e efetuando o somatério temos que o volume
total da categoria A é de 13,45 metros cubicos. Considerando os contéineres disponiveis para
carregamento podemos supor que os volumes poderiam ser alocados N0 contéiner 1, CUja
area cubica € de 18,89 metros cubicos. Lembrando que deve ser levado em consideracdo a
capacidade de peso suportado por cada caixa durante o empilhamento, isso pode gerar a

necessidade de alocacdo de mais um contéiner para acomodar as caixas.

A listagem de volumes da categoria B esta apresentada na tabela 4.
Tabela 4 — VVolumes categoria B

Carga maxima

Volume | Quantidade | Base |Largura| Altura suportada Peso
Caixa 1 150.00 0.16m |0.31m |0.31m |310.00 kg 31.00 kg
Caixa 2 250.00 0.16m [0.32m |0.32m |320.00 kg 32.00 kg
Caixa 3 150.00 0.17m |0.33m |0.33m |330.00 kg 33.00 kg
Caixa 4 225.00 0.17m |0.34m [0.34m |340.00 kg 34.00 kg
Caixa 5 25.00 0.20m |0.39m |0.39m |390.00 kg 39.00 kg
Caixa 6 250.00 0.20m |0.40m |0.40m |400.00 kg 40.00 kg
Caixa 7 180.00 0.21m |0.41m [0.41m |410.00 kg 41.00 kg
Caixa 8 105.00 0.21m |0.42m |0.42m |420.00 kg 42.00 kg
Caixa 9 25.00 0.22m |0.43m [0.43m |430.00 kg 43.00 kg
Caixa 10 100.00 0.22m [0.44m |0.44m |440.00 kg 44.00 kg
Caixa 11 125.00 0.45m |[0.40m [0.45m |1350.00 kg 135.00 kg
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Caixa 12 150.00 0.10m |0.20m |0.45m |100.00 kg 10.00 kg

Caixa 13 25.00 0.45m |0.12m |0.10m |470.00 kg 47.00 kg

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando as dimensdes base, largura e altura dos volumes categoria B, temos
que calcular a area total das caixas para termos uma estimativa do resultado que o
prototipo deve apresentar. Aplicando o somatorio das areas cubicas para todas as caixas da
categoria B teMOS que a area total da categoria B € de 49,49 metros cubicos.
Considerando os contéineres disponiveis para carregamento, da mesma forma que fizemos
para a categoria A, podemos supor que os volumes para serem carregados necessitariam de
dois contéineres , um contéiner 2 com capacidade de 37,91 metros cubicos e um
contéiner 1, cujo volume total é de 18,89 metros cubicos. Da mesma forma que a
categoria A, temos que ressalvar que deve ser levado em consideracao a capacidade de peso
suportado por cada caixa durante o empilhamento, pois isso pode gerar a necessidade de mais
espaco para realizar o carregamento.

Ainda detalhando o teste que iremos realizar, vamos criar uma tabela de categorias de
parametros para o AG. Para cada categoria, determinamos critérios de parada ou de execucao
do AG. O namero maximo de individuos determina quantos individuos devem ser criados
para cada populacdo do AG. O numero maximo de populacdes determina quantas
populacdes devem ser criadas para cada simulacdo de carga. O percentual de selecédo
natural indica quantos individuos ou solugdes devem ser descartados a medida que o AG vai
criando as populagBes. De maneira contraria, 0 percentual de aptos indica quantos
individuos devem ser mantidos para as populacGes futuras. Esta tabela de parametrizacdo é
apresentada na tabela 5.

Tabela 5 — Categorias de parametros do AG

% selegao % de
Categoria | Nro max. Individuos | Nro max. populagdes | natural aptos
Tipo 1 <=50 >50 <=10 <=5%
Tipo 2 <=50 >50 >10 >5%
Tipo 3 <=50 >50 <=10 <=5%
Tipo 4 >50 <=50 >10 >5%
Tipo 5 >50 <=50 <=10 <=5%
Tipo 6 >50 <=50 >10 >5%

Fonte: elaborado pelo autor.



52

3.4.2 Resultados dos testes da categoria A e categoria B

Para ambas as categorias, realizamos um teste para analisar a capacidade do prototipo
de realizar o carregamento e ajudar a identificar qual tipo de parametrizacdo apresenta melhor
performance de processamento.

Na categoria A, O tempo de processamento € O percentual residual esta
representado na tabela 6. Podemos notar que o contéiner escolhido estd de acordo com a
previsdo que tinhamos baseada na rea das caixas da carga.

Tabela 6 — Resultado dos testes Categoria A

Categoria A

Categoria de

parametros Tempo Processamento (s) | % residual | Contéiner(es) utilizado(s)
tipo 1 33 5,34% | Contéiner 1

tipo 2 33 4,66% | Contéiner 1

tipo 3 20 5,10% | Contéiner 1

tipo 4 17 4,68% | Contéiner 1

tipo 5 37 4,95% | Contéiner 1

tipo 6 28 5,24% | Contéiner 1

Fonte: elaborado pelo autor.

O grafico da figura 26 representa o teste realizado para a categoria A baseado no
tempo de processamento. Conforme podemos analisar, a categoria de pardmetros tipo 4 €

a que apresenta MeNor tempo de processamento.

Figura 26 — Gréafico por tempo de processamento Categoria A

Tempo processamento por categoria de parametro
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35
30
25
20
15
10

tipo 1 tipo 2 tipo 3 tipo 4 tipo 5 tipo 6

Fonte: elaborado pelo autor.

Ainda para a categoria A, trazemos um grafico (figura 27) no qual temos a avaliacdo
da solucdo por categoria de parametro, baseada N0 percentual residual da solucéo,

lembrando que 0 percentual residual € todo espaco desperdicado entre as pilhas, ou seja,
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guanto mais espaco residual menos espaco disponivel no contéiner e menos pilhas

carregadas. Neste caso temos duas categorias de parametros que apresentam as melhores

solugdes, as categorias tipo 2 € tipo 4.

Figura 27 — Grafico por percentual residual
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Fonte: elaborado pelo autor.

Para analise dos resultados obtidos nos testes da categoria B, 0 tempo de

processamento € 0 percentual residual €Std representado na tabela 7. Além disso temos

a informacdo dos contéineres necessarios para acomodar as caixas, 0 que esta de acordo com

a previsdo feita na secdo 3.4.1

Tabela 7 — Resultado dos testes Categoria B

Categoria B

Categoria de parametros

Tempo processamento (s)

%
residual

Contéiner(es)
utilizado(s)

tipo 1 46| 2,56% | Contéiner 2 Contéiner 1
tipo 2 42| 2,77% | Contéiner 2 Contéiner 1
tipo 3 25| 2,46% |Contéiner 2 Contéiner 1
tipo 4 24| 2,79% | Contéiner 2 Contéiner 1
tipo 5 48| 2,92%|Contéiner 2 Contéiner 1
tipo 6 32| 2,66%|Contéiner 2 Contéiner 1

Fonte: elaborado pelo autor.

O gréfico da figura 28 representa o teste realizado para

a categoria B baseado no

tempo de processamento. Conforme podemos analisar, a categoria de pardmetros tipo 4 €

a que apresenta Menor tempo de processamento.

Figura 28 — Grafico por tempo de processamento Categoria B
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Tempo processamento por categoria de parametro
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Fonte: elaborado pelo autor.

Na figura 29 estd representado o gréfico da avaliacdo da solucdo baseada no
percentual residual para cada categoria de parametro. Neste caso a categoria tipo 3
obteve 0 menor espaco residual (espa¢o desperdicado entre as pilhas alocadas no
contéiner), ou seja, o espaco do contéiner foi melhor aproveitado. A categoria tipo 4 que
teve boa avaliagdo No tempo de processamento N30 teve uma boa avalia¢do do percentual

residual, ficando na pendltima posicao dentre as seis categorias avaliadas.

Figura 29 — Grafico por percentual residual
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Fonte: elaborado pelo autor.

Podemos concluir a partir dos experimentos realizados que o protétipo apresenta
melhores solugcGes para 0s problemas categoria a quando aplicados pardmetros tipo 4. Ou
seja, que tenha 0 nimero méximo de individuos das populacdes criados pelo AG maior

gue 50, 0 ntmero méximo de populacdes seja menor que 50. Além disso 0 percentual de
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selecdo natural deve ser maior que 10% e 0 percentual de aptos maior que 5%. Para a
categoria B, a categoria de parametros que melhor resolveu o problema foi a tipo 3, a qual
tem como caracteristicas Um numero maximo de individuos menor ou igual a 50, 0 namero
maximo de populagdes MENOr ou igual a 50. Além disso 0 percentual de selecdo
natural deve ser menor ou igual a 10% e 0 percentual de aptos Menor ou igual a 5%.

A formulacdo do trabalho através da criacdo de pilhas de volumes se demonstrou
bastante eficaz quando néo se tem dentro da lista de volumes da carga, um ndmero pequeno
de volumes, com dimensdes muito maiores que 0s demais, pois neste caso, a formagdo da

pilha prejudica a otimizacdo do espaco de carga.

3.4.3 Comparativo com correlatos

Nenhum dos trabalhos correlatos tem como caracteristica a capacidade de respeitar
todas as restricdes apresentadas neste protétipo e todos trabalhavam com contéineres
previamente definidos, sendo assim ndo podemos fazer um comparativo humérico com o
presente trabalho, apenas relacionar a capacidade de solucdo entre o prototipo desenvolvido e

os trabalhos correlatos, de acordo com o quadro 4.

Quadro 4 — Comparativo entre os trabalhos correlatos e o prot6tipo

- : : : Protétipo
orrelatos Vendramini Silva e Soma Liberalino et al. desenvolvido
o (2007) (2002) (2008)
Caracteristicas
Linguagem FORTRAN 4.0 Ansi C C++ Java
!Equmbrlo Nio Niio NEo Sim
implementado
Método Utilizado Chu-Beasley Heuristica de HSS|.+ User AIgop_tmo
Volumes Hints genético

Inter acao com Néo Né&o Sim Néo
usuario
Regras de
Orientacéo do Néo Néo Néo Sim
VVolume
Carga maxima do Nao Nao Nao Sim
volume
Visualizagéo
grafica do Nao N&o Néo Sim
carregamento

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir do Quadro 4 pode-se concluir que o Unico sistema que possui interacdo com o

usuario € o de Liberalino et al. (2008). Nenhum dos trabalhos apresenta solugdo para o




56

equilibrio dos volumes no momento do carregamento e nem utilizam regras de orientacdo dos
volumes (se permite rotacionar em todos os sentidos) e carga maxima de empilhamento.

Todas as solugdes apresentadas trabalham com contéineres previamente definidos, o
que varia é a quantidade de volumes e seus respectivos tamanhos. Uma das funcionalidades
implementada no protétipo proposto é que, partindo de uma lista de volumes com tamanhos e
quantidades variadas, o sistema define o(s) melhor(res) contéiner(es) para que seja realizado o
carregamento. Além disso, ele apresenta a disposicéo fisica dos volumes dentro do contéiner,
visando otimizar a carga e respeitando regras como a carga maxima de empilhamento,
rotacdo/orientacdo e equilibrio dos volumes. Esse pacote de fun¢Bes ndo esta disponivel em
nenhuma das solucGes apresentadas.

Desta forma, pode-se concluir que o presente trabalho trouxe significativas melhorias
nos processos desenvolvidos até o momento. Considerando-se que disponibiliza
funcionalidades que melhoram o planejamento de cargas e que visam reduzir custos de
operacdo de logistica, como mao de obra, transportes, locacdo de contéineres, espaco de

armazenamento, além do aprofundamento do estudo referente aos algoritmos genéticos.
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4 CONCLUSOES

O prototipo desenvolvido cumpre seu papel no que diz respeito ao empacotamento de
volumes regulares em contéineres para os parametros de testes realizados. A formulagédo da
solucdo teve éxito em seu objetivo inicial utilizando uma modelagem mista de
empacotamento 3D com o corte de chapas durante a simulacéo do carregamento.

Os tempos de processamento do AG para solucionar as categorias de testes
apresentados sdo factiveis e a solucdo ndo demanda de muita capacidade computacional para
ser alcancada.O prototipo atendeu ao pré-requisito de buscar uma solucéo, sem que 0 usuario
necessite pré-selecionar um ou mais contéineres. O desenvolvimento do protétipo foi feito
com a IDE NetBeans 8.2, linguagem Java e banco de dados MySql e todas essas ferramentas
apresentaram-se eficazes durante a implementacao.

Os trabalhos correlatos tiveram papel fundamental na elaboracdo deste protétipo e se
demonstraram eficazes na solucdo do problema do empacotamento tridimensional. Como é
preciso compara-los com o protétipo desenvolvido a fim de fazer uma critica sobre a sua
operacionalidade, pode se destacar que nenhum deles tem detalhamento sobre a capacidade de
carga dos volumes e ndo apresentam uma representacdo grafica e pratica de como os volumes
devem ser alocados no contéiner. Além disso trabalham com contéineres previamente
selecionados, desta forma pode ocorrer que que solucdo contenha volumes que ndo podem ser
carregados. O prototipo desenvolvido faz um célculo dindmico do melhor contéiner para o
carregamento e indica quantos contéineres sdo necessarios para que nenhum volume fique

sem alocacéo.

4.1 EXTENSOES

A partir do trabalho desenvolvido pode-se sugerir as seguintes extensoes:

a) implementar um segundo AG para otimizar a formagdo das pilhas. Isso se faz
necessario para diminuir os espacos ociosos na pilha, quando as dimensées dos
volumes tem um grande variacao;

b) criar uma visualizacdo tridimensional das pilhas e do contéiner.
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