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Resumo

Em logistica ha uma serie de operagdes que sao executadas para levar um produto
da fabrica até o vendedor. Tais operagdes tém diversos custos associados, os quais
terdo impacto no pre¢co de venda dos produtos. Uma dessas operagdes € a
paletizagao, a qual consiste em colocar produtos sobre uma plataforma (denominada
palete) para facilitar a movimentagao dessa carga. Em muitos casos esses produtos
nao sao colocados de forma que ndo utilizam o espago possivel disponivel no
palete. Isso gera maior custo em operacdes de transporte e armazenagem. Esse
problema é conhecido como problema de carregamento de paletes. Ele consiste em
organizar as caixas de produtos sobre o palete visando otimizar a ocupagao de area
disponivel. Para resolver este tipo problema, foi desenvolvido neste trabalho uma
ferramenta computacional que mostra posicionamento das caixas no palete,
otimizando seu uso. Esta ferramenta utiliza Algoritmos Genéticos para atingir seu
proposito, que € auxiliar na resolugédo de problemas de carregamento de paletes.
Para certos casos do problema, a ferramenta alcangou a solugéao 6tima. No entanto,
para casos mais complexos a solugao 6tima nao foi encontrada nos experimentos

realizados.
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Abstract

In logistics there are many operations that are performed to transport a product from
the factory to the seller. Such operations have different costs that will impact on the
sale price of the products. One operation is the palletization, which is to place
products on a platform (called pallet) to facilitate the movement of the cargo. In many
cases, such organization process is not optimized. Therefore, the available space not
used on the pallet generates higher costs for transportation and storage operations.
This problem is known as pallet loading problem. It consists to organize boxes on the
pallet to optimize the occupation of the available area. To solve this problem, a
computational tool was developed in this work that to show the best position of boxes
on pallet, optimizing its use. This tool uses Genetic Algorithms to achieve its purpose,
which is to solve pallet loading problems. In some cases, the tool reached the optimal

solution. However, in some complex cases, the optimal solution was not found.
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Capitulo 1

Introducao

A globalizagao e a evolugado no processo de produgao trouxeram para as empresas
a necessidade de maior agilidade no manuseio de cargas e de diminui¢do nos
custos nas operagdes de transporte e armazenagem de mercadorias. Essas
empresas precisam distribuir uma enorme variedade de produtos para lugares
distantes. No entanto, o processo de distribuicao ndo é um fator simples. Além disso,
os custos envolvidos se refletem nos precos finais de venda dos produtos. Nesse
processo, as mercadorias s&0 manuseadas varias vezes e, geralmente,
transportadas em mais de um modal até chegar ao destino. Modal € a modalidade
de transporte que se utiliza para movimentar mercadorias/produtos, ou seja,
transporte rodoviario, ferroviario, aéreo e aquaviario (fluvial e maritimo). Sendo
assim, um mesmo conjunto de mercadorias pode passar diversas vezes por
processos de carga e descarga até chegar a seu destino. Com o aumento no
manuseio das mercadorias, fez-se necessario padronizar os equipamentos de
maneira que as mercadorias produzidas pudessem ser facilmente movimentadas ao
longo de sua cadeia logistica. Com isso, surgiram os métodos de unitizagao, que
consistem em agrupar varios volumes heterogéneos em uma unidade de carga, em
geral com dimensdes padronizadas. Unir pequenos volumes heterogéneos em
grandes volumes homogéneos traz ganhos de produtividade significativos em
questbes de tempo, espaco e custo mediante a utilizagdo de unidades de carga,

como, por exemplo, os paletes.

O palete € uma plataforma de madeira, metal ou plastico utilizado para a
movimentacdo de cargas. Sua fungao é facilitar o transporte de cargas através da
utilizagcdo de empilhadeiras e paleteiras. A popularizacdo dessas unidades trouxe
uma nova problematica para as operagdes logisticas: a necessidade de otimizar a
ocupacao do espaco disponivel nos paletes devido aos custos de armazenagem e
transporte (frete) de mercadorias. Um pequeno aumento no niumero de caixas de
mercadorias estocadas em um palete pode resultar numa economia significativa em

termos globais. Isso devido a grande quantidade de produtos que sdo estocados e
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transportados mundialmente. A Figura 1 mostra um palete denominado PBR
(Padrao Brasileiro), é feito de madeira, com medidas 1,20m x 1,00m e é bastante
popular nas operacgdes logisticas. Ha outros padrbes de paletes com outras
dimensdes. A padronizagao é para as dimensdes do palete e independe do material

que o constitui.

Figura 1. Palete PBR de madeira.

Varias pesquisas tém sido desenvolvidas com objetivo de otimizar a utilizagao
dos paletes. Esse problema é conhecido como o problema de carregamento de
paletes [1] (Pallet Loading Problem — PLP). Ao estuda-lo, Hodgson [2], o dividiu em
dois casos: o problema de carregamento de paletes do produtor (manufacturer’s
pallet loading problem) e o problema de carregamento de paletes do distribuidor

(distributor’s pallet loading problem).

Este trabalho focara no primeiro caso. Neste, o produtor fabrica produtos a
serem empacotados em caixas iguais de dimensdes (c, /, h) (c € o comprimento da
caixa, | é a largura da caixa e h é a altura da caixa) as quais serdo colocadas em
paletes de dimensdes (C, L, H) (C é o comprimento do palete, L é a largura do palete
e H é a altura maxima aceitavel para o carregamento do palete). O problema
consiste em arranjar ortogonalmente o maximo namero de retangulos (c, /) (i.e. base

das caixas) dentro de outro retangulo (C, L) (i.e. superficie do palete).

Na literatura encontram-se diversas abordagens em busca de melhores
abordagens do PLP, desde algoritmos exatos [3] até criacdo de heuristicas [4] e
aplicacbes de metaheuristicas (Tabu Search [5][6], Simulated Annealing [7] e
Algoritmos Genéticos [8]). Heuristica € uma regra, simplificacdo, ou aproximacgao

que reduz ou limita a busca por solu¢gdes em dominios dificeis e pouco conhecidos
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de um determinado problema. Enquanto que uma metaheuristica € um método

heuristico para resolver, de forma genérica, problemas de busca e otimizagao.

1.1 Motivacao

O processo de paletizagao, pelo qual volumes (caixas, sacos, tambores, etc.) sao
colocados sobre um palete, é altamente empregado nas operagdes logisticas e
grande facilitador na movimentacao de cargas. Ele deve ser executado com eficacia
para atingir os resultados esperados, que seria colocar a maior quantidade de
volumes sobre o palete (consequentemente ocupando maior area na superficie)
respeitando o limite de altura (H) para o carregamento, além de atender critérios de

estabilidade do conjunto [9].

Para alcancar tal objetivo, pode-se definir um /ayout do posicionamento das
caixas baseando-se na experiéncia de um carregador ou utilizar um software que
retorne esse layout, usando, por exemplo, as medidas do palete e das caixas como
dados de entrada. A primeira solugéo pode ser mais simples e viavel para casos em
que o carregamento comporta poucas caixas, ou seja, com caixas grandes. No
entanto, se as caixas forem pequenas (geralmente mercadorias com alto valor
agregado como farmacos e dispositivos eletronicos) aumenta a dificuldade para
definigdo do melhor posicionamento, devido a maior quantidade de caixas que serao
acondicionadas sobre o palete. A Figura 2 ilustra um exemplo de carregamento com
133 caixas idénticas (as areas hachuradas representam as areas nao ocupadas
pelas caixas). Para estes tipos de carregamentos dificiimente um carregador ira
conseguir dispor em tempo habil as caixas de maneira que otimize a utilizagéo da
area do palete. A dificuldade ainda € maior se o carregamento puder conter caixas

de tamanhos diferentes, mas tal caso ndo pertence ao escopo deste trabalho.

Normalmente, as atividades de carregamento s&o realizadas sem considerar
a otimizagao do uso do palete. Os carregadores fazem a paletizagao, geralmente,
por tentativa e erro, o que ndo garante que foi definido um carregamento com a

maior quantidade de caixas.

10
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Figura 2. Layout de caixas para uma instancia do problema.
Palete (121 x 66) com 133 caixas (15 x 4).

7

O dimensionamento das embalagens secundarias € outro quesito bastante
relevante quando se trata da paletizacdo. Embalagens secundarias sé&o as utilizadas
para facilitar a distribuicdo e comercializacdo, agrupando certa quantidade de
embalagens primarias ou unitaria, as quais contém o produto. As dimensdes das
embalagens secundarias irdo impactar diretamente na otimizagdo do uso do palete,
pois, geralmente, elas que sao carregadas nos paletes. Sendo assim, o projeto de
uma embalagem deve considerar as medidas que irdo gerar melhor aproveitamento

do palete.

Das questdes relativas a paletizagdo de caixas € que surge a necessidade de
uma ferramenta que possa ajudar no processo de paletizagdo. O programa podera
levar um ganho de produtividade para as operagdes logisticas, bem como contribuir
no projeto de embalagens. Em primeira instancia gerando o /ayout das caixas, 0 que
deve agilizar o processo de carregamento, ainda otimizando o uso do palete, e em
segunda instancia aumentando o percentual de area utilizada no palete, o que pode
levar a escolha de medidas que cubram maior area e consequentemente contenha
mais produtos. Em ambos os casos, a ferramenta levara a redugdo de custos

logisticos relativos a transporte e armazenagem.

1.2 Objetivos

Com a execugao deste trabalho pretende-se investigar e desenvolver algoritmos

para PLP e em seguida criar uma ferramenta. Esta ferramenta deve gerar os layouts

11
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de organizagao das caixas sobre o palete, mostrar o percentual de area ocupada do

palete e retornar a quantidade de caixas que foram paletizadas.

O trabalho esta dividido em duas fazes. A primeira fase é dirigida a
investigacado de algoritmos e das maneiras de se tratar o problema. Sendo assim,
busca-se obter o bom entendimento dessas abordagens, visando compreender suas
vantagens e desvantagens. Esses aspectos estdo relacionados, principalmente, a
qualidade das solugdes encontradas, ao tempo de convergéncia e a capacidade de

resolver as diferentes classes de instancias do problema.

Apos a compreensao do contexto do PLP e suas abordagens, segue-se para
a segunda fase, o desenvolvimento da ferramenta. As principais entradas desse
sistema sdo as medidas das caixas e do palete. De posse dessas medidas, o
algoritmo implementado gera uma solugao para o problema. Uma solugao € a maior
quantidade de caixas que o algoritmo conseguiu por sobre o palete, isto €, a

quantidade de retangulos (c, /) que foram postas no interior de outro retangulo (C, L).

Para atingir o propésito de otimizar o carregamento (i.e. aproveitar a maior
area possivel do palete), foi utilizada uma técnica de computagcédo evolucionaria,
especificamente Algoritmos Genéticos. A fungao objetivo € minimizar a quantidade
de sobreposi¢des das caixas, pois nas solugdes iniciais as caixas sdo dispostas
aleatoriamente e é possivel que elas se sobreponham. Quando a quantidade de
sobreposi¢des é 0, entdo o algoritmo retorna tal solugdo. Através dos operadores
empregados nessa técnica sera possivel diversificar as solu¢des e assim explorando

0 espacgo de busca por melhores solugdes.

Poucas abordagens do PLP utilizam alguma técnica de inteligéncia
computacional. Entao, também se espera com este projeto desenvolver a ferramenta
de maneira que ela possa, com devidas adaptagdes, ser incorporada ao ambiente
de producao de transportadoras e operadores logisticos. Ela podera render ganhos
de produtividade nas atividades de paletizacdo de cargas e contribuir para a redugao

de custos logisticos relacionados a transporte e armazenagem.

12
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho aborda os aspectos relacionados ao PLP, Algoritmos Genéticos e o
desenvolvimento da ferramenta SIP (Sistema Inteligente de Carregamento de
Palete). Sua énfase esta em descrever como os Algoritmos Genéticos podem ser

empregados em problemas de carregamento de paletes.

O Capitulo 2 fornece uma visao geral de algumas abordagens utilizadas para

resolver o PLP, bem como explica os conceitos relacionados.

O Capitulo 3 explica detalhadamente os Algoritmos Genéticos, a
representacdo dos individuos, o uso dos operadores e o fluxo de execugdo do

algoritmo. Ao longo desse capitulo, a maior parte dos conceitos é exemplificada.

O Capitulo 4 mostrara os recursos da ferramenta desenvolvida e explicara

como o problema foi modelado para incorporar o uso dos Algoritmos Genéticos.

O Capitulo 5 apresentara os experimentos realizados e os resultados obtidos

com a ferramenta desenvolvida, assim como trara uma analise dos mesmos.

O Capitulo 6 trara a conclusao do trabalho, onde sera exposta uma avaliagao
sobre os resultados obtidos ao final do trabalho. Serdo mostradas algumas
contribui¢cdes decorrentes deste trabalho e também expostas algumas dificuldades
encontradas ao longo do seu desenvolvimento. Por fim, serdo citados alguns
trabalhos futuros que poderdo ser executados, dando continuidade a ferramenta
SIP.

13
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Capitulo 2
Problema de Carregamento de

Paletes

Neste capitulo sera exposta uma visao geral sobre problema de carregamento de

palete e uma breve explicagao sobre heuristica de blocos.

A grande preocupacgao com a reducao de custos das atividades logisticas tem
conduzido pesquisas para o problema de carregamento de paletes. Esse problema
consiste em arranjar, ortogonalmente e sem sobreposi¢do, o maximo numero de
caixas retangulares com dimensdes (c, /, h) sobre um palete de dimensdes (C, L, H),
onde H é a altura maxima toleravel no carregamento. Tal problema € tido como uma
classe dos problemas de Corte e Empacotamento [10]. O problema de carregamento
de paletes aparece nas operagbes logisticas de transporte, distribuicdo e
armazenamento de produtos embalados em caixas. E importante otimizar o uso de
cada palete, pois mesmo com aumento de poucas caixas no carregamento, pode

resultar em economias significativas na execugao dessas operagdes.

Neste trabalho €& abordado o problema de carregamento de paletes do
produtor. Nele é tratado o carregamento de produtos embalados em caixas
idénticas. Em cada camada horizontal de carregamento, uma orientacéo vertical das
caixas € fixada. Ja no problema de carregamento de paletes do distribuidor é
possivel criar carregamentos com caixas diferentes, o que o torna mais complexo do
que o problema do produtor. Este tipo problema é similar ao problema de
carregamento de contéineres, nos quais o carregamento é bastante complexo como

mostra a Figura 3.

14
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Figura 3. Carregamento de contéiner.

2.1 Heuristica de blocos

Nas heuristicas de bloco [11] o palete € dividido em retangulos nos quais s6 poderao
ser colocadas caixas na mesma orientagao (horizontal ou vertical), ou seja, séo
construidos padrées de carregamento compostos por um ou mais blocos cujas

caixas possuem a mesma orientagao.

Existem determinadas classificacbes para padroes de carregamento, sao

eles:

* Guilhotinado: Ao ser executado sobre um retangulo, produz dois novos
retangulos. Um padrao obtido por sucessivos cortes guilhotinados € chamado

padrao guilhotinado. Esse padrao € mostrado na Figura 4.

* Padrao nao guilhotinado de primeira ordem: Ao ser produzido sobre um
retangulo, produz cinco novos retangulos arranjados de maneira a nao formar
um padrao guilhotinado, como mostrado na Figura 5. Um padrao obtido por
sucessivos cortes guilhotinados e/ou cortes nao guilhotinados de primeira
ordem € chamado padrao nao guilhotinado de primeira ordem. Todo padrao
guilhotinado também € um padrao nao guilhotinado de primeira ordem, porém

o contrario nao é verdade.

« Padrdo ndo-guilhotinado de ordem superior: E um padrdo que ndo pode ser
obtido através de sucessivos cortes guilhotinados e/ou cortes nao

guilhotinados de primeira ordem. Esse padrao é mostrado na Figura 6.
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As heuristicas de bloco podem gerar solugdes 6timas para os casos em o0 que
carregamento 6timo € um padrao nao guilhotinado de primeira ordem, pois s6 geram
solucdes desse tipo. Para problemas cuja solugdo 6tima é um padrédo de ordem

superior, as heuristicas de bloco ndo encontram a solugao o6tima.

Figura 4. Padrao guilhotinado.

Figura 5. Padrao nao guilhotinado e corte em negrito.

Figura 6. Padrao n&o guilhotinado de ordem superior.

Existem varias abordagens que fazem uso de metaheuristicas para a
resolugao de problema de carregamento de paletes, dentre elas estdo: Tabu search,
Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos. Elas n&o limitam as solugbes a
determinado tipo de carregamento, sendo assim este trabalho visa aplicar os

Algoritmos Genéticos para resolver esse problema.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

Historicamente, as primeiras iniciativas na area da Computacao Evolutiva foram de
bidlogos e geneticistas interessados em simular os processos vitais de um ser
humano em um computador, na época (final da década de 50) foram denominados
de “processos geneéticos”. Na década de 60, o cientista John Holland iniciou um
estudo [12], no qual era implementado uma populagdo de individuos os quais
possuiam cromossomos e eram sujeitos a operagdes de selegdo, mutagdo e

cruzamento. Desse estudo foram criados os Algoritmos Genéticos.

Os Algoritmos Genéticos sao métodos generalizados de busca e otimizacao
que simulam os processos naturais de evolugao, baseados nas idéias de selegao
natural propostas por Charles Darwin [13], visando aplica-las na resolugdo de
problemas reais, como maximizagao e minimizagao de fung¢des. Nessas simulacdes
ha uma populacdo de individuos, os quais possuem uma constituicdo genética
(cromossomo) que sao codificacbes de solugbes de um problema. Os individuos
serao selecionados com o passar das geragdes (iteragdes do algoritmo) em busca
de melhores solugbes. Geralmente, o conjunto de solugdes iniciais é criado
aleatoriamente e a cada geracao esse conjunto € evoluido. Para simular o efeito de
evolugao, utilizam-se critérios de avaliagcdo e selecdo dos individuos. O primeiro
determina a aptidao (ou fitness), enquanto que o segundo seleciona, de forma
deterministica ou probabilistica, os individuos com maior aptidao que irdo compor as
geracgbes futuras. Assim, a tendéncia € que ao longo das geragdes os individuos
mais aptos sobrevivam e consequentemente ocorra a convergéncia para uma
solugdo otima (ou aproximadamente 6tima) do problema, ja que cada individuo

representa uma solugao.

Para cada tipo de problema pode haver uma maneira especifica de se avaliar

os individuos. Tomando um simples problema como exemplo: minimizar a fungao

quadratica f(x)=x" no dominio D(f)=[0,15]. Para esse caso, um numero real
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pertencente ao dominio da fungdo pode ser um possivel cromossomo de um
individuo. Certas abordagens de Algoritmos Genéticos codificam o cromossomo dos
individuos de forma binaria. Supondo uma populagao inicial de 2 individuos, na qual
cada um possui um cromossomo que € um numero binario. A avaliagdo dos

individuos é realizada de acordo com o Algoritmo 1.

Algoritmo 1. Avaliagao dos individuos.

1. Converter valor do cromossomo para numero decimal;
2. Usar o numero encontrado como argumento (x ) da fungao

3. Usar o valorde f(x) como aptidao do individuo

A Tabela 1 mostra um exemplo com cromossomos dos 2 individuos da populagao,

gerados aleatoriamente, e os valores correspondentes de x e f(x). Como este

exemplo trata de um problema de minimizagdo, o individuo de G1 é considerado
mais apto que o G2, pois seu cromossomo corresponde a um valor mais préximo ao

minimo da funcao.

Tabela 1. Cromossomos de individuos e fung¢ao de avaliagao.

Cromossomo | x | f(x)

G1 0001 1 1

G2 0101 5| 25

A funcdo que se deseja otimizar no problema é denominada fungao objetivo

(ou fitness function). No exemplo descrito esta fungdo era simples e conhecida
(f(x)=x%), no entanto os Algoritmos Genéticos sdo, geralmente, aplicados em

problemas complexos de otimizagcado. A grande vantagem dos Algoritmos Genéticos
esta no fato de nao ser necessario saber como funciona a funcao objetivo, é preciso
apenas té-la disponivel para aplicar aos individuos, comparar os resultados e
conhecer o formato das entradas. Sendo assim, as aplicacbes sédo para problemas
com diversos parametros ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca
da melhor solugdo; problemas com muitas restricbes ou condi¢gdes que nao podem

ser representadas matematicamente; e problemas com grandes espacos de busca.
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Alguns exemplos sao: Otimizacdo Combinatdria [14], Problema do Caixeiro Viajante
(TSP - Traveling Salesman Problem) [15], Otimizacdo de Sintese de Circuitos

Eletrénicos [16], dentre outra aplicagdes.

Essa gama de aplicagdes para os Algoritmos Genéticos nao seria possivel
apenas com os critérios que definem a aptidado dos individuos e o operador de
selecdo. Se utilizado somente esse operador a busca por solugdes ficaria limitada
apenas ao conjunto inicial de solugdes, uma vez que nao ha alteragao das solugdes
geradas. Por isso, outros dois operadores sdo empregados nos Algoritmos
Genéticos, o operador de mutagao e o de cruzamento (ou recombinacao). O primeiro
realiza alteragbes no cromossomo dos individuos e o segundo faz combinacdes
entre dois individuos (os pais) gerando um terceiro (um filho) com o cromossomo
constituido pela combinagdo dos cromossomos dos pais. Com isso, 0S novos
cromossomos gerados, sejam por mutagcdo ou por cruzamento, irdo constituir novas
solugdes e, por conseguinte, irdo diversificar o conjunto de solugbes aumentando a
capacidade de exploragao do algoritmo e contribuindo para a busca por melhores
solugdes. O funcionamento desses trés operadores (selecdo, cruzamento e

mutacao) sera detalhado na secéo 3.2.

3.1 Representacao dos Individuos

Como citado no inicio deste capitulo, um individuo € uma representagdo de uma

solugao. Eles possuem dois atributos basicos:

Cromossomo: Codificagdo de uma solugdo. O cromossomo deve ser uma
representacdo capaz de cobrir todo o conjunto dos valores no espago de busca, e
deve ter tamanho finito. Geralmente o cromossomo é uma sequiéncia de bits. Além
da representagdo binaria, também se utilizam seqUéncias de numeros inteiros,
nameros reais, letras, ou outros tipos de dados especificos de um problema
abordado. Essas seqliéncias sdo, comumente, colocadas em arrays, pois facilitam
as operacgdes de cruzamento e mutagao. Para problemas com multiplas entradas é
possivel combinar as entradas (genes do individuo) em uma unica sequéncia de bits

como mostra a Figura 7.
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0010101110011010
Cromossomo |\ " )

Figura 7. Cromossomo binario com duas entradas.

* Aptidao (ou fitness): Qualidade da solugao representada pelo individuo.
E um atributo importante no momento de aplicacdo dos operadores
sobre a populagédo. Na selecdo, os individuos mais aptos tém maior
tendéncia de serem escolhidos do que os individuos menos aptos. No
cruzamento, os individuos mais aptos terdao maior possibilidade de se
combinarem para gerar novas solugdes. Por fim, na mutagao, certa
quantidade de individuos mais aptos nao sofre a acdo desse operador,
para que as melhores solugdes perdurem ao longo das geragdes. Essa

técnica é chamada de elitismo e sera detalhada na secéo 3.2.

3.2 Operadores

Nos Algoritmos Genéticos os operadores sdao fundamentais para o sucesso desse
método de busca. Sem eles nao seria possivel realizar busca em amplitude e em

profundidade no espago de solugdes:

* Busca em amplitude: consiste em visitar regides que ainda nao foram
visitadas no espaco de busca, para tal € preciso criar diversidade no
conjunto de solugdes. Isso ira aumentar a capacidade de exploragao

(exploration) do algoritmo.

* Busca em profundidade: consiste em concentrar a busca em regides
mais promissoras do espaco de busca, ou seja, regides onde se
encontram boas solugdes para o problema. Esse tipo de busca tende a
refinar as solugdes encontradas de maneira que elas convirjam para
um ponto, podendo ser um maximo (ou minimo) global ou local. A
busca em profundidade esta ligada a capacidade de prospeccéao

(exploitation) do algoritmo.

Uma boa técnica de otimizagdo deve combinar esses aspectos, exploration e

exploitation, para encontrar a solugdo 6tima (ou aproximadamente 6tima) de um
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problema (i.e. maximo ou minimo global). Os Algoritmos Genéticos combinam

ambos o0s aspectos através dos operadores de selegcao (exploitation), mutagao e

cruzamento (exploration).

3.21 Cruzamento

O operador de cruzamento € conhecido também como operador de recombinagao.

Ele combina os cromossomos de dois individuos pais gerando um filho na

populacdo. Para descrever o funcionamento desse operador serdo considerados

dois individuos cujos cromossomos de tipo binario sdo mostrados na Figura 8. A

diferenca de cores nos cromossomos do PAI A e do PAI B é apenas para facilitar a

visualizagdo nos exemplos.

PAIA|1[1|0

PAIB|1(0|0

1

0

0

1

0

Figura 8. Individuos que serao cruzados.

Existem varias formas de realizar a operagao de cruzamento. Trés dessas

formas serao explicadas:

* Cruzamento de ponto unico: é escolhido um ponto de cruzamento

aleatoriamente, em seguida é copiado parte do cromossomo de cada pai,

depois as partes sao concatenadas gerando o cromossomo de um filho. Uma

parte desse filho é formada pelos bits que vao do primeiro até o ponto de

cruzamento de um pai e pelos bits que vao do ponto de cruzamento até o

ultimo bit do outro pai. A Figura 9 ilustra esta operacéo.

Ponto de Cruzamento

PAIA|{1]1/0[{0|1]0 1|1

PAIB|1(0|0|1/0}0 |10

|:> FILHO

Figura 9. Cruzamento de ponto unico.
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Cruzamento de dois pontos: sao escolhidos dois pontos de cruzamento
aleatoriamente, em seguida é copiado parte do cromossomo de cada pai,
depois as partes sao concatenadas gerando o cromossomo de um filho. Uma
parte desse filho é formada pelos bits que estdo dentro da faixa gerada pelos
pontos de cruzamento em um pai e pelos bits que estao fora da faixa no outro

pai. A Figura 10 ilustra esta operagao.

Pontos de Cruzamento

J

|::>FILHO1000101O

Figura 10. Cruzamento de dois pontos.

Cruzamento uniforme ou multiponto: € gerado um individuo a partir de bits
copiados aleatoriamente do primeiro ou do segundo pai. A Figura 11 ilustra

esta operacgao.

:>FILHO1000OO11

Figura 11. Cruzamento uniforme.
Em cada tipo de cruzamento ha a opgao de gerar um ou dois individuos (é

uma escolha de implementagdo, que pode variar dependendo do problema). No

caso de serem gerados dois individuos o segundo individuo sera formado pelas

partes que foram desprezadas de cada pai ao gerar o primeiro individuo.

Mutacao

O papel principal do operador de mutacdo € mudar aleatoriamente parte das

informacdes codificadas de um cromossomo para criar novas solugdes. Por outro

lado, a operacdao de mutacdo pode ser empregada para reordenar codificacoes
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invalidas (ndo pertencentes ao espaco de busca), obtendo novas solugdes viaveis e

validas.

No caso de individuos de cromossomo de tipo binario, a operacao de
mutacao ira escolher alguns bits aleatoriamente e inverté-los. No caso de dos
cromossomos de tipo inteiro ou real, quando um numero é escolhido pra sofrer
mutacao este sera substituido por outro numero gerado aleatoriamente. A Figura 12
mostra a operagao de mutagdo; os bits que tém preenchimento branco sdo os

alterados.

Bits que serdao modificados

ﬂ ﬂ ﬂ Mutacao
1 0 0

Figura 12. Operacao de mutacgao.

3.23 Selegao

O operador de selegcdo € inspirado na idéia da selegao natural. Assim, a cada
geracao, os melhores individuos (mais aptos) sdo selecionados para gerar filhos
através de cruzamento e mutagdo. Esse operador conduz as solugbes para as

melhores regides do espacgo de busca.

Um método selecao é o de Exclusao Social [17]. Primeiramente, a populagao
€ ordenada em ordem decrescente de aptiddo, cada individuo ira cruzar com o
individuo de aptidao imediatamente inferior a sua e gerar um filho. Em outras
palavras, o individuo mais apto da populagao cruzaria com o segundo mais apto, o
terceiro com o quarto e assim por diante. Poderia também ser da seguinte forma: o
primeiro mais apto cruza com o segundo mais apto, este cruza com o terceiro mais
apto e assim por diante. Neste trabalho, por decisdo de projeto, os experimentos

utilizaram apenas primeira abordagem descrita para a Exclusédo Social.

Ha outro método de selegdo, este bastante tipico, que € a selegao
proporcional a aptidao, também conhecida como Selec¢ao por Roleta. Os individuos

sdo selecionados de forma probabilistica. Cada um tem a probabilidade de ser
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escolhido proporcionalmente a sua aptidao (i.e. quanto mais apto mais tera chance
de ser selecionado). A Figura 13 mostra um exemplo de roleta com quatro

individuos.

Aptidao

M |ndividuo 1
M Individuo 2
M Individuo 3

H |ndividuo 4

Figura 13. Roleta com se¢des proporcionais a aptidao dos individuos.

Ao “girar” esta roleta o individuo 1 tera a maior probabilidade de ser

selecionado. Esse processo pode ser descrito segundo o Algoritmo 2.

Algoritmo 2. Pseudocdédigo da roleta.

1. Calcule a soma T dos valores de aptiddo de todos os individuos da

populagéo.
2. Ordene a populacdo de ordem decrescente de aptidao.
3. Gere um numero aleatério r no intervalo [ 0,T ].

4. Percorra toda a populagdo somando as aptidées dos individuos (soma s).

Quando a soma s for maior que r, pare e retorne o individuo atual.

3.24 Elitismo

O cruzamento e a mutagdo podem excluir o melhor individuo da populacédo. Para
evitar que a melhor (ou as melhores) solugdo seja descartada da populacéo
emprega-se essa técnica chamada elitismo [18]. Esse operador garante que os »n

melhores individuos sejam repassados para a geragao seguinte.
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3.3 Parametros dos Algoritmos Genéticos
Nesta secao serao explicados alguns parametros existentes nessa técnica:

e Tamanho da Populacédo: Determina o numero de individuos da populacéo
inicial. E possivel que a quantidade de individuos varie numa mesma geracdo
devido as operacbes de cruzamento, mas ao final de cada geracdo a
populacdo deve estar com o0 mesmo tamanho da populagao inicial, ou seja,
alguns individuos sado descartados. O parametro em questdo afeta
diretamente o desempenho global e a eficiéncia dos Algoritmos Genéticos.
Com uma populagdo pequena, o desempenho pode ser insatisfatorio, pois
assim a populacdo fornece pouca cobertura do espago de busca do
problema. Uma grande populagdo geralmente fornece maior cobertura do
dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras para
maximos (ou minimos) locais ao invés de globais. No entanto, o aumento da

populagdo, gera um aumento no custo computacional do algoritmo.

* Taxa de Cruzamento: Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novos
individuos serao introduzidos na populagdo. Mas se esta for muito alta, a
maior parte da populagdo pode ser substituida, aumentando a possibilidade
de ocorrer perda de individuos de alta aptiddo. Com um valor baixo, o
algoritmo pode tornar-se muito lento, afetando a velocidade de convergéncia,
ja que serao gerados poucos individuos novos a cada geracdo. Logo, reduz a

capacidade de busca em amplitude.

* Taxa de Mutacao: Determina a probabilidade com que uma mutagao ocorrera.
Uma baixa taxa de mutacao previne que um dado individuo fique estagnado
no espagco de busca. Com uma taxa muito alta a busca se torna
essencialmente aleatoria além de aumentar muito a possibilidade de que uma
boa solucéo seja destruida. A Taxa de Mutacado é dependente da aplicagao,

mas para a maioria dos casos é entre 1 e 10%.

e Taxa de Elitismo: Determina a taxa de individuos mais aptos que serao
repassados para a proxima geracdo. Se essa taxa for muito alta pode
acarretar em estagnacdo na busca, pois muitos individuos de uma geragao

serdao automaticamente repassados para a geragao seguinte. Isto reduzira a
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diversificacdo da populagcdo ao longo das geragdes. Entdo as taxas mais
baixas sao as mais empregadas. Em muitos casos apenas o melhor individuo

da populagao € automaticamente repassado para a geragao seguinte.

3.4 Fluxo de execucao dos Algoritmos
Genéticos
Nesta secao sera explicado o fluxograma basico dos Algoritmos Genéticos.

Inicialmente cria-se a populagdo. Os cromossomos dos individuos presentes
nessa primeira geracao podem ser gerados aleatoriamente ou gerados nas regides
mais promissoras do espaco de busca. Essa segunda forma & possivel quando se
tem um conhecimento prévio sobre o espago de busca do problema. Em seguida
cada individuo é avaliado de acordo com a funcédo de avaliagao do problema para
definir a aptidao. Apos a fase de avaliagao, testa-se um critério de parada, que é a
condicdo na qual se considera que o algoritmo encontrou uma solugao aceitavel ou
simplesmente quando se atingir a quantidade maxima de geracdes estipuladas
inicialmente. Caso o critério de parada tenha sido satisfeito entdo o melhor individuo
€ apresentado como a solugao do problema e a execugdo € encerrada. Caso
contrario, aplicam-se os operadores na populagdo, em seguida partindo para a
proxima geragao (nova iteragdo do algoritmo). O algoritmo retorna a fase de
avaliacao e segue os passos ja descritos. A Figura 14 mostra o fluxograma de

execucgao do algoritmo.
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Gerar populagao
inicial

Avaliar os
individuos

Atingiu o
critério de
parada?

SIM Apresentar
| melhor individuo
como solucdo

Elitismo Fim

|

Selegdo

Cruzamento

Mutagao

Figura 14. Fluxograma basico de execug¢ao do Algoritmo Genético.
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Capitulo 4

Modelo Proposto e Ferramenta

4.1 Modelo Proposto

No modelo proposto os individuos representam um conjunto de caixas colocadas
sobre um palete. Para codificar esse conjunto e formar os cromossomos com o
tamanho devido, é necessario obter a quantidade maxima de caixas que podem ser
carregadas no palete. Informagao que é facilmente encontrada dividindo a area do
palete pela area da caixa. Uma caixa constitui um gene com dois numeros inteiros e
um binario. Os dois inteiros sdo as coordenadas (x,y) da quina superior esquerda da
caixa em relagao a superficie do palete e o binario representa a orientagao da caixa
(“0” = horizontal e “1” = vertical) em relagdo a maior dimensao da caixa, o
comprimento. A Figura 15 ilustra um cromossomo e o carregamento (caixas de
medidas 4 x 2) gerado pela decodificagdo. As medidas do palete e das caixas, no
modelo proposto, ndo possuem uma unidade de medida especifica, pois nao é
relevante para o problema abordado. O que de fato é relevante € a proporcao entre
as medidas, por isso nao € se estabelecer uma unidade de medida. Pelo mesmo

motivo também néo foi especificado uma unidade de area.

v

Decodificagao ' A
1110231

Y Y
Caixa 2

Caixa 1

y

v

Figura 15. Cromossomo com dois genes (caixas) e carregamento gerado apos a

decodificagao.
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No modelo proposto, a funcao objetivo (1) é a razdo entre o total de unidades

de area com sobreposicéo de caixas (Sp) e o percentual de area que as caixas

ocupam no palete ( P,).
F=P (1)

O valor de Sp é calculado de acordo com o Algoritmo 3. O objetivo do problema é

minimizar esta funcéo, ou seja, os individuos mais aptos sdo os que apresentam

menor valor quando avaliados pela fungao.

Algoritmo 3. Célculo de sobreposic¢ao total (Sp ).

1. Decodifique o individuo gerando uma lista de caixas.
2. Para cada caixa na lista faga:
2.1. Coloque a caixa no palete.

2.2.Conte a quantidade de unidades de area que ja estdo ocupadas no
local que a caixa foi posta (se ha mais de uma caixa sob os pontos da
caixa posta, entdo se deve contar tantas vezes quantas forem as
caixas que ocupam aquele ponto).

2.3. Incremente Sp com o valor encontrado no passo anterior.

3. Retorne Sp.

411 Operadores

Nesta subsecio sera explicado como os operadores do Algoritmo Genético foram
empregados para possibilitar a solugdo de problemas de carregamento de paletes.
Foi necessario adequar os operadores e impor certas restricbes para que o0s
individuos ndo gerassem solugdes invalidas para o problema. Ao longo deste topico

serao descritos tais adequacdes e restrigcoes.

a) Mutagao
Para sofrer mutagao, um individuo precisa primeiramente ser escolhido. Ha um valor
percentual que indica a probabilidade de um individuo ser escolhido. Tal valor é

unico para toda a populagao e é definido pelo usuario do sistema. Por exemplo, se a
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probabilidade de mutagao é 5%, cada individuo tem 5% de chance de ser escolhido

para sofrer mutagao.

Da mesma forma que um individuo tem a probabilidade de ser escolhido para
a mutagdo, um elemento do seu cromossomo tem uma probabilidade de ser
alterado, denominada neste trabalho como probabilidade de mutagao local. Assim
como a probabilidade de mutagdo esse valor € unico para toda a populacéo e é
definido pelo usuario. Um elemento que é escolhido para ser alterado sera
substituido por um valor aleatério obedecendo as restricbes do problema. Uma
dessas restricbes esta associada a posicdao do elemento no gene, logo o valor

aleatorio deve obedecer aos limites dos seguintes intervalos:

* Posicao 1 (valor de x): deve estar no intervalo [0,C - 1], onde C é o

comprimento do palete.

* Posicao 2 (valor de y): deve estar no intervalo [O,L - 1], onde L é a largura do

palete.
* Posicao 3 (orientagao da caixa): 0 ou 1 (“0” = horizontal e “1” = vertical).

Os intervalos das Posicoes 1 e 2 poderiam ser mais restritos de forma que
nao fosse possivel colocar uma caixa fora do palete. No entanto, o limite de cada
intervalo iria variar de acordo com a orientacdo da caixa, sendo necessaria a
verificacdo da orientagdo da caixa antes de limitar o intervalo. Entdo foi usado os

intervalos descritos para facilitar a implementacdo do modelo proposto.

As restricoes existentes para cada posicdo do gene sao necessarias (mas
nao suficientes) para evitar que uma caixa fique fora do palete quando uma solugao
€ gerada a partir da decodificagdo de um cromossomo. As caixas devem estar
completamente postas no palete. Caso contrario a solugéo é invalida. Tal situacao
ocorre no caso demonstrado na Figura 16, a qual mostra um gene e sua

decodificagao.

Se a situagao descrita na Figura 16 ocorrer, entdo sera feita uma mutagcéao no
gene que representa a caixa no caso nao permitido até que a caixa esteja
completamente no palete. Essa mutagdao por gene também é realizada durante a
criagdo da populacao inicial, ja que os cromossomos dos individuos sdo gerados

aleatoriamente e podem gerar solugdes invalidas. Destacando que solugdes com
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sobreposicdo de caixas sao consideradas validas, pois a quantidade de
sobreposi¢cao € necessaria para avaliar a solugdo. No entanto, é possivel optar por

retirar as caixas sobrepostas na solugao final, como sera descrito na secao 4.2.

11110
= 1

Caixa 1

Figura 16. Caixa fora do palete. Caso nao permitido.

b) Cruzamento
Foi utilizado o cruzamento de dois pontos. Essa operacédo é realizada da mesma
forma que descrita na secdo 3.2.1, mas mantendo as restricdes, explicitadas no

tépico a), para nao gerar solugdes invalidas.

c) Selegéao
A selegao utiliza um critério simples. A quantidade de individuos da populagao (»:
definida pelo usuario) deve ser a mesma ao final de cada geracédo. Sendo assim, se
a populagdo crescer devido a operagcao de cruzamento, entdo sera necessario
excluir alguns individuos até sobrar os » primeiros. A excluséo é feita apds os
individuos serem ordenados do mais apto para o menos apto, restando a cada

geracédo os n melhores.

No Capitulo 5 sera explicado o motivo de néo ter sido utilizado a selegao por

roleta.

d) Elitismo
A operagao de elitismo consiste em manter determinado percentual de individuos
sem sofrer mutagao ( £ : definido pelo usuario). Logo, os E % melhores individuos da
populacdo deveriam nao sofrer mutacdo, mas visando melhorar as respostas do

algoritmo, foi implementada para tais individuos uma operagao chamada mutacgao
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guiada. Nesta operagcdo a mutacdo s6 é feita no individuo se a aptidao dele

melhorar, caso contrario ele continua com o cromossomo inalterado.

4.2 Ferramenta - SIP

A Figura 17 mostra a tela principal da ferramenta.

000

SIP - Sistema Inteligente de Carregamento de Paletes

Palete

Comprimento: |17

)

Largura: 10

Caixa
Comprimento: 4

Largura:

Algoritmo Genético
Cruzamento ¢4): |50

Mutagdo ¢%) : 70
Mutagdo local ¢4): S50
Individuos: S50
Geragoes: 1000
Elitismo ¢4) : 25

Com sobreposigdo

Gerar

Limpar

Resultado

Figura 17. Tela principal do SIP.

Informacgies

Area do palete:

Area da caixa:
Area ocupada:
# Caixas:

Sobreposigdo:

170
12
98.82
14

Na Figura 17 os quadros Palete e Caixa contém os campos Comprimento e

Largura, nos quais o usuario ira especificar as medidas do palete e das caixas que

serao postas sobre este (este trabalho trata somente de carregamentos com caixas

idénticas, por isso existem campos para colocar medidas apenas de uma caixa). No

quadro Algoritmo Genético estao os campos relativos aos parametros do algoritmo.

No quadro central (Resultado) € mostrado o carregamento que o sistema gerou a

partir dos dados de entrada. Na interface grafica o tamanho dos quadrados que

representam a unidade de area é inversamente proporcional ao comprimento do

palete, isso foi feito para que o comprimento do palete sempre ocupe todo o

comprimento do quadro Resultado. Os retangulos amarelos representam as caixas

na posigao vertical e os retangulos azuis representam as caixas na posi¢cao
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horizontal. Adotou-se a diferenciacdo de cores de acordo com a posi¢cao da caixa
para facilitar a visualizagao do carregamento. No quadro Informagdes sao mostrados
os dados do carregamento. O botdo Gerar tem a fungado de executar o algoritmo
para gerar o carregamento. O botdo Limpar simplesmente apaga o carregamento
gerado. Por fim, o checkbox Com sobreposi¢cdo permite escolher se o sistema pode
gerar carregamentos com sobreposi¢cdo de caixas ou n&o. Essa opg¢ao pode ser util
para casos em que O usuario precisa visualizar a situagcdo do carregamento em
determinada geracao. Para isso, basta marcar a opcdo Com sobreposigéao e colocar
no campo Geracdes a geragcao que ele deseja visualizar. Se essa opcgao estiver
desmarcada o sistema ira retirar as caixas que se sobrepdem a outras. Caso a
opcgao esteja marcada o sistema permite carregamentos com caixas sobrepostas. A
area sobreposta € demarcada em vermelho e no quadro de Informagdes € mostrada
a quantidade de medidas de area que esta sobreposta. A Figura 18 exibe um

carregamento com sobreposi¢cao de caixas.

e 00 SIP - Sistema Inteligente de Carregamento de Paletes

Palete Resultado Informacies
Comprimento: |12 %rea do palete: 120
Area da caixa 6

14 19 Area ocupada:  99.17
Caixa 5 16 17 # Caixas: 20
Comprimento: |3 Sobreposigdo: 1

Largura: 10

Largura: 2

10

Algoritmo Genético

Cruzamento ¢4): |60
12

Mutagdo ¢%) : 50
Mutagdo local ¢4): |50

18

Individuos: 50

Geragdes: 5000
Elitismo ¢%) : 30
v| Com sobreposicio

11 2 0

Gerar

Limpar

Figura 18. Carregamento com destaque na area que ha caixas sobrepostas.

O SIP foi desenvolvido em linguagem Java [19] juntamente com a utilizagao

da API (Application Programming Interface) grafica Java 2D [20]. Ela foi necessaria
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para construir a visualizagdo do carregamento presente no quadro Resultado, pois
prové recursos que facilitam o desenho das caixas. O software esta dividido em 3
camadas (ou moédulos): Interface Grafica, Carregamento e Algoritmos Genéticos. A
Figura 19 mostra o diagrama de classes do sistema juntamente com a separagao
das camadas. No diagrama, as setas indicam dependéncia entre as classes, a
classe para qual a seta aponta depende da classe da qual a seta é originada. Por
exemplo, a classe GuiController depende da classe PalletController. Na modelagem
do sistema, foi estabelecido que as classes de uma camada s6 devessem depender
de classes da mesma camada ou da camada imediatamente inferior. Sendo assim, é
possivel alterar um mddulo completamente sem que outro seja impactado, desde
que os tipos das entradas e saidas dos modulos se mantenham. Esse fator facilita a
evolucdo e a manutencdo do sistema. Além das dependéncias, existem as
associacbes entre classes, que sao representadas por tragcos e possuem
cardinalidade. Por exemplo, a classe Pallet tem uma associagao de 1 para n com a

classe Box, ou seja, na classe Pallet ha uma lista de elementos da classe Box.

O modulo de Interface Grafica possui a funcionalidade de prover interacdo do
usuario com o sistema, o que é feito através dos campos de entrada e dos

resultados gerados pela execugdo. Esse modulo € composto pelas classes:

* MainPanel: Painel principal que contém os componentes basicos para

a insercao dos dados (campos de texto e informacoes).

* ResultPanel:Desenha o carregamento a partir dos dados resultantes da

execucao do algoritmo.

» GuiController: Controlador da interface. E responsavel por captar os
dados de entrada e repassa-los para camada inferior, bem como
receber os dados resultantes e repassa-los para as outras duas

classes deste modulo.
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INTERFACE GRAFICA

getOverlap() : int
setOverlap(overlap : int) : void
changePosition() : void

ResultPanel MainPanel
- cellSize - int = 5
- gridLength : int GUIController + getPanelResultado() : JPanel
- gridwidth : int = 5 + getBtLimpar() : JButton
- initLocation : int = 2 + GUIController() + getBtGerar( : JButton
+ getCellsize) - int — addListeners( : void + getTfComprimentoPaleteText( : String
- . . _ setvalueFromUl d + getTflarguraPaleteText() : String
+ setCellsize(cellSize : int) : void &% - setvaluefromuio : vol - mainPanell | gerTfComprimentoCaixaText) : Strin
+ getBoxesToDraw() : Collection<Box> + actionPerformed(e : ActionEvent) : void g prime - String
g - resultPn| - . + getTflLarguraCaixaText() : String
+ setBoxesToDraw(boxesToDraw : Collection<Box>) + getCellSize(availableArea - int, palletLegth - ino  int [ ¥—— (TC toText) : St
+ getPallet) - Pallet + main(args : String[)) : void + getTitruzamentot ex ring
. + getTfMutacaolocalText() : String
+ setPallet(pallet : Pallet) : void + getTfMutacaoText() : String
+ paln(Compone{l!(g : Graphics) : void + getTfindividuoText() : String
# clear(g : Graphics) : void + getTfGeracaoText() : String
+ getGraphics2D() : Graphics2D + getTfElitismoText( : String
# drawGrid(g2d : Graphics2D) : void + getCkbComSobreposicao() : boolean
+ drawBoxes(g2d : Graphics2D, boxes : Collection<Box>, pallet : Pallet) : void + setLbAreaPaleteText(text : String) : void
+ setLbAreaCaixaText(text : String) : void
+ setLbAreaOcupadaText(text : String) : void
+ setLbCaixasText(text : String) : void
+ setLbSobreposicaoText(text : String) : void
+ an ultPar ultPar void
1
CARREGAMENTO
- pallet - palletController
Pallet
Box PalletController
. - length : int
- lzint - width : int - probCruzamento : int
-w:int - area :int - probMutacao : int
- X:int - ocupationGrid - int(J(] - probMutacaolocal : int
-y:int - totalOverlap : int - qtdIndividuos : int
- area :int - qtdGeracoes : int
- indexOnindividual : int + getBoxesOnPallet() : List<Box> - percentualElitismo : int
- overlap : int + setBoxesOnPallet(boxesOnPallet : List<Box>) : void - areaOcupada : double
- orientation : Orientation + getOcupationGrid()  int(J(] - quantidadeCaixas : int
T getl0 - int + setOcupationGrid(ocupationGrid : int(](]) : void - sobreposicao : int
| + getLength( : int - comSobreposicao : boolean
+ setL(l - iny) : void + getWidth() : int
+ getw( : int . + getArea() : int + getAreaOcupada() : double
+ setW(w : int) : void + getTotalOverlap() : int + getQuantidadeCaixas() : int
+ getX() - int + setTotalOverlap(totalOverlap : int) : void ~ pallet | + getSobreposicac() : int
+ setX(x it void - fillPositionOverlap(x : int, y - int) : void + getPallet() : Pallet
+ getY( : int - freePositionOverlap(x : int, y : int) : void + putBoxes(boxLength : int, boxWidth : int) : Collection<Box>
+ sety(y  iny) - void . . - getPositionOcupation(x : int, y - int)  int - initGA(boxLength : int, boxWidth : int) : int
+ setLocation(x : int, y : int) : void + getOcupationUnderBox(x : int, y - int) - int - setGUIInformations() : void
+ getPosition() : Position - isFreePosition(x - int, y - int) : boolean - mutacaoG| ength : int, ©int, nBests : int) : void
+ setPosition(position : Position) : void + cleanPallet() : void - ength :int, b h = int, in idual i
+ getf\rdeal)o. llmd' dualo - + getOcupationAreaPercentOverlap() : double - putBoxesFromindividual(boxes : List<Box>, ind : Individual) : void
+ ge;:‘dexr\" Indvidual0 : Int 9 : void + getOcupationAreaPercent() : double
* Ing) : vol + putBoxOverlap(box : Box) : boolean
:setArea(area int) : void - isPossiblePutBox(box : Box) : boolean
+
+

- fillGridWithBox(box : Box) : void

- calculateOverlap(box : Box) : int

+ calculateBoxOverlap(box : Box) : int
+ calculateTotalOverlap() : int

- removeBoxMaxOverlap() : boolean
- reputBoxes() : void

+ removeAllOverlappedBoxes() : void

|
I
' 1

Individual

- chromosome : int[]
- size : int

- lengthLimit : int

- widthLimit : int

- fitness : double

+ getGenotype() : int(]

+ setGenotype(population : int[]) : void
+ getSize() : int

+ setSize(size : int) : void .
+ getLengthLimit( : int

+ setLengthLimit(lengthLimit : int) : void

+ getWidthLimit() : int

+ setWidthLimit(widthLimit : int) : void

+ getFitness() : double

+ setFitness(fitness : double) : void

+ mutationAt(index : int) : void

+ getGenAt(index : int)  int[]

+ generate() : void

+ createOrMutateBylndex(index : int) : void

+ compareTo(ind : Individual) : int
+ hashCode() : int
+ equals(obj : Object) : boolean

ALGORITMO GENETICO

- population

Population

- quantity : int

+ getindividualList() : List<Individual>
M ! Pt 8

+ getQuantity() : int
+ setQuantity(individualSize : int) : void

ist : List< I>) : void

- gaOperators

OperacaoGA

- probCruzamento : int
- probMutacao : int
- probMutar : int

+ selecao(population : Population) : void
+ selecaoRoleta(population : Population) : void

+ mutac P perc int) : void
- doOperation(probability : int) : boolean

+ mutate(indiv : Individual) : void

+ mutate(indiv : Individual, isBetter : boolean) : void

+ cross(populacao : Population) : void

+ crossSocialExcl a0 : P void

+ar i void
+ roullete(population : Population) : double

]
roullete : double()) : Individual

+ crossingT’ ivl
+ crossingOnePoint(indivl

ivi indiv2 :
: Individual, indiv2 : Individual) : int[]

Figura 19. Diagrama de classes e médulos do SIP.

O médulo de Carregamento possui as classes:

* Box: Representa uma caixa no sistema. Possui atributos como:

medidas (comprimento / e largura w); coordenadas cartesianas da

extremidade superior esquerda da caixa; a orientagao (horizontal ou

vertical); e area.

e Pallet:

Representa o palete no sistema. Possui atributos como:

medidas (comprimento / e largura w); area; quantidade (unidades de
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medida de area) total de sobreposicdo das caixas e a matriz de
ocupacao do palete. Essa classe executa acgbes importantes do
sistema tais como calculo da quantidade de sobreposi¢cdo das caixas e

colocagao das caixas na matriz de ocupagao.

 PalletController: Controlador do palete. E a classe que realiza a
integracéo do problema de carregamento de paletes com os Algoritmos
Genéticos. Nela, os individuos sdo decodificados para gerar as

solugdes do problema.

O moébdulo de Algoritmos Genéticos possui as classes necessarias para
empregar essa técnica de computagao evolucionaria no problema de carregamento

de paletes. As classes que compdem este mddulo sio:

* Individual: Representa um individuo. Possui atributos importantes para
o funcionamento dos Algoritmos Genéticos, tais como: cromossomo e

aptidao;

* Population: Encapsula o conjunto de individuos numa estrutura de

dados do tipo lista;

* OperacaoGA: Possui os operadores do Algoritmo Genético: selegao,

cruzamento, mutacgao e elitismo.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

5.1 Escolha dos Operadores

Inicialmente foram realizados experimentos preliminares para selecionar o tipo de
cruzamento que seria utilizado no SIP. Foram testados trés tipos de cruzamento:
cruzamento por exclusao social, o modelo proposto descrito na segcao 4.1.1 e
cruzamento por roleta. Nestes experimentos a mutagao e a selegao foram aquelas

descritas na sec¢ao 4.1.1. Os dados utilizados foram:
* Medidas do palete: 12 x 10;
e Medidas da caixa: 4 x 3;
* Probabilidade de Cruzamento (somente para o método proposto): 50%;
* Probabilidade de Mutagao: 50%;
* Probabilidade de Mutagéo Local: 50%;
* Percentual de Elitismo: 25%;

* Tamanho da populagao: 50 individuos;

Numero de geragdes: 500.

Os valores dos parametros do Algoritmo Genético foram escolhidos
empiricamente durante a execucao de testes preliminares da ferramenta. Somente
na realizacdo dos experimentos o uUnico critério de parada adotado foi o numero de
geragcbes, mas na ferramenta ha também outro critério de parada, quando a
sobreposicao de caixas é 0. Para cada tipo de cruzamento foram realizadas 20
simulagdes. A partir das simulagdes extraiu-se média e desvio padrdo do tempo de
execucdo bem como a quantidade de vezes que o algoritmo convergiu para a
solugdo otima, ou seja, todas as caixas foram colocadas no palete sem
sobreposi¢ao. Para as medidas do palete e da caixa escolhidas ha trés solugdes

otimas, que s&o mostradas na Figura 20, Figura 21 e Figura 22.
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Figura 20. Solugéo 6tima 1.

Figura 21. Solugéo 6tima 2.

Figura 22. Solugéo 6tima 3.
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A Tabela 2 mostra os resultados das simulagdes.
Tabela 2. Resultados de simulag¢des para escolha do tipo de cruzamento.
Quantidade de simulagées

Cruzamento Média(s) Desvio Padrao que convergiu para a

solugao o6tima

Exclusé&o social 0,77505 0,13846 3 (15%)
Proposto 3,51545 0,20947 13 (65%)
Roleta 22,5783 2,80646 0 (0%)

O método de exclusado social obteve a menor média de tempo e o menor
desvio padrao dentre os trés métodos, no entanto em apenas 15% das simulagdes o
resultado 6timo foi alcangado. Ja o método proposto obteve a média de tempo e
desvio padrao um pouco maiores que o método de exclusao social, mas foi bastante
superior no percentual de solugbes 6timas, 65%. Por fim, o método de cruzamento
por roleta ndo obteve resultado satisfatorio, com sua média de tempo bem acima
das outras duas. O desvio padrao também foi relativamente alto quando comparado
com os demais, 0 que mostra maior variagdo no tempo de execugdo e por
consequéncia menor precisdo para a estimativa de tempo de execugao de outras
instancias do problema. Além disso, o método de cruzamento por roleta ndo chegou
a solugao 6tima em nenhuma das simulagdes. De posse desses dados, elegeu-se o
método proposto para ser usado no SIP e para realizar outras analises do algoritmo,
que serdo descritas na secéo 5.2. E importante ressaltar que para outros valores dos
parametros do Algoritmo Genético os resultados poderao ser diferentes. Isso requer
um estudo mais aprofundado da influéncia dos parametros sobre os resultados, o

que é proposto como trabalho futuro.

O mesmo tipo de experimento realizado para escolha do tipo de cruzamento
foi realizado para determinar o tipo de sele¢cdo que seria empregado, ou seja, 0s
critérios para selecionar os individuos que irdo compor a geragao seguinte em cada

iteragcao do algoritmo. Foram utilizados os mesmos dados do experimento anterior.
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Os resultados estdo na Tabela 3. Foi testada a sele¢cao da secao 4.1.1 e a selecéo

por roleta, em ambos os casos utilizando o método de cruzamento proposto.

Tabela 3. Resultados de simulagdes para escolha do tipo de selecgao.

- L . - Quantidade de simulagdes que
Selecdo Média (s) Desvio Padrao ) .
convergiu para a solucéo 6tima

Proposto 3,51545 0,20947 13 (65%)
Roleta 30,7654 0,12699 0 (0%)

Para o método de selegdo proposto os dados permaneceram os mesmo do
experimento para escolha do tipo de cruzamento, pois os operadores utilizados
foram os mesmos (todos que foram descritos na secao 4.1.1). Ja o método de
selecao por roleta teve a média de tempo de execugao substancialmente maior que
0 método proposto, além disso, o algoritmo ndo convergiu para a solugao 6tima em
nenhuma das execugdes. Com isso, definiu-se o método de selegcado proposto para

ser usado no SIP.

5.2 Resultados

Nos experimentos que serdao mostrados nesta secdo, foram usados os mesmos
dados dos experimentos preliminares, com exceg¢do do numero de geragdes e do
tamanho da populagao. O primeiro foi aumentado para 2000 geragdes e o segundo
foram experimentados trés valores (20, 40 e 60 individuos). Foram executadas 30
simulagdes para cada valor do tamanho da populagdo. A partir disso, extrai-se o
melhor resultado de cada geragdao. Com isso, calculou-se a média da ocupacgao da

area do palete em cada geragao. A Figura 23 mostra os resultados.
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Figura 23. Evolugido da ocupacéao de area do palete ao longo das geragdes.

Com uma populagao de 60 individuos o algoritmo chegou a uma média de
100% de ocupacéo da area do palete a partir da geragéo 413. Por outro lado, nas
simulagdes com 20 e 40 individuos, alcangou-se no maximo uma meédia de
ocupagao de area de 95,33% e 99,33%, respectivamente. Isso mostra que o

tamanho da populacao tem forte influéncia sobre a convergéncia do algoritmo.

Para 20, 40 e 60 individuos o tempo de execug¢ao do algoritmo ao longo de
2000 geracoes foi 2,51, 8,94 e 22,82 segundos, respectivamente. No caso de 60
individuos o tempo de execucdo até a geracdo 413 (geragdao que houve a
convergéncia) foi de 4,81 segundos. Logo, o aumento no tempo de execugdo do
algoritmo pode ser compensado pela aceleragdo na convergéncia para a solugao
otima. Esses tempos de execucdo sdo os mesmos para a analise de sobreposigao
mostrada na Figura 24, pois as simulagdes retornam tanto a area ocupada quanto a

sobreposic¢ao. Logo, ambos os dados foram extraidos nas mesmas simulagoes.

Na Figura 23 € importante destacar a alta aceleragdo na convergéncia nas
primeiras geracdes. Da geracdo 1 até a geragao 50 a ocupacédo da area aumentou

da seguinte forma para cada valor analisado:
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e 20 individuos: de 49.67% até 82,33%;
* 40 individuos: de 51.67% até 89,67%;
e 60 individuos: de 54.33% até 93,33%.

Essa aceleracado de convergéncia nas primeiras geragdes mostra que na fase
inicial a busca em amplitude leva o algoritmo rapidamente para as regides mais
promissoras do espago de busca. Ao longo das geragcbes a velocidade de
convergéncia vai reduzindo, isso devido a redugdo da busca amplitude para
realizacdo da busca em profundidade. Em outras palavras, o algoritmo faz uma
varredura no espago de busca e segue gradativamente limitando a busca nas
regides mais promissoras fazendo uma busca em profundidade, visando encontrar

solugcdes mais refinadas que as boas solugdes ja encontradas.

Além das analises de convergéncia com relagdo a ocupacédo da area do
palete com as caixas, fez-se uma analise em relacdo a sobreposigao das caixas,
valor medido em unidades de area. Utilizou-se a mesma metodologia de
experimentos que foi usada nas analises de ocupacdo de area do palete. Os

resultados dos experimentos estao expostos na Figura 24.
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Figura 24. Grafico de redugao de sobreposi¢ao de caixas ao longo das geragoes.
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Como explicitado na Figura 24, com o passar das geragcdes a quantidade de
sobreposi¢des tende a 0. Este é justamente o objetivo do algoritmo, minimizar a
quantidade de sobreposi¢des e por consequéncia aumentar a ocupacao da area do
palete, j3 que as caixas ficam mais distribuidas sobre o palete. Apesar de neste
trabalho uma solugdo com sobreposicao diferente de 0 ser considerado valida (por
ser um dos critérios de avaliagao das solugdes), para problemas reais esse tipo de
solugdo nao é valida, logo as caixas sobrepostas sdo desconsideradas. Sabendo
disso, 0 unico conjunto de simulagdes que pode ser considerado totalmente valido
na pratica é o de 60 individuos, pois atingiu 0 de média de sobreposicdo em 30
simulagdes ao longo de 2000 geragdes. Os demais conjuntos de simulagdes, com
20 e 40 individuos, atingiram uma meédia de sobreposicdo de 1,7 e 0,23

respectivamente, ao longo das 2000 geragdes.

5.3 Exemplos de solucoes encontradas pelo
SIP

Nesta secdo serao mostradas algumas solugdes encontradas pelo SIP com outras
medidas de paletes e caixas. Na Figura 25, Figura 26 e Figura 27 mostram alguns

casos em que o SIP encontrou a solugao 6tima do problema.

Figura 25. Solugdo com o palete (15 x 14) e caixa (7 x 4).
Na Figura 25 os resultados foram:
* Percentual de area ocupada do palete: 93,33%.

* Quantidade de caixas no carregamento: 7 caixas.
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Figura 26. Solugdo com o palete (17 x 10) e caixa (5 x 3).

Na Figura 26 os resultados foram:

* Percentual de area ocupada do palete: 97,06%.

* Quantidade de caixas no carregamento: 11 caixas.

12

13

11
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Figura 27. Solugdo com o palete (20 x 14) e caixa (5 x 4).

Na Figura 27 os resultados foram:

* Percentual de area ocupada do palete: 100%.

* Quantidade de caixas no carregamento: 14 caixas.
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi desenvolvida uma nova técnica para resolugcao de problema de
carregamento de paletes. Essa técnica incorporou o uso de Algoritmos Genéticos, o
qual foi adaptado para o problema alvo deste trabalho. As principais adaptagoes
foram na formagcdo do cromossomo dos individuos e nos operadores, cujas
adaptacdes foram feitas para atender as restricbes do problema. Além das
adaptacgdes, foi proposto um novo tipo de operador de selegcédo e de cruzamento, que
obtiveram, para este tipo de problema, um desempenho superior aos outros tipos de
operadores testados. Além disso, na analise de resultados ficou evidente que a
quantidade de individuos da populacdo tem influéncia direta na convergéncia do

algoritmo.

Desenvolveu-se, também, uma ferramenta computacional para resolucédo de
problemas de carregamento de paletes, o SIP. A ferramenta chegou a solugao 6tima
em problemas com carregamentos mais simples, de até 15 caixas. Em alguns
experimentos preliminares notou-se que para problemas mais complexos nao se
conseguiu chegar a solugdo o6tima e além do tempo de simulagcdo aumentar
substancialmente nesses casos, em carregamentos com mais de 100 caixas por
exemplo. E necessaria uma analise mais detalhada do tempo de simulagdo nesses

casos para testar a escalabilidade do método proposto.

O SIP ainda nao apresenta todos os requisitos necessarios ao ponto de poder
ser comercializado ou distribuido como software livre. No entanto, € uma ferramenta
que pode ser utilizada para auxiliar no estudo de outras técnicas de inteligéncia
computacional em problema de carregamento de paletes. E possivel, com certos
ajustes, incorporar outra técnica de inteligéncia computacional no sistema, pois sua

modularizacao facilita esse processo.
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6.1 Contribuicoes

Este trabalho pode ser um ponto de partida para se desenvolver uma nova linha de
pesquisa no DSC (Departamento de Sistemas e Computagdo) em problemas de
carregamento de palete, além de outros problemas relacionados, tais como:
carregamento de contéineres [4], problemas de corte e empacotamento [21], entre

outros problemas da area de logistica.

Foi criada uma a ferramenta computacional, chamada SIP que pode
futuramente gerar um produto que auxilie as transportadoras e operadores logisticos
no processo de paletizacdo. Isso contribuira para a redugdo de custos envolvida

neste processo, bem como em transporte e armazenagem de mercadorias.

6.2 Dificuldades Encontradas

Uma das principais dificuldades encontradas neste trabalho foi a explicacdo, em
certos pontos, superficial de alguns artigos cientificos estudados. Alguns detalhes
eram fundamentais para a implementagao de outros algoritmos, os quais seriam
comparados com o método proposto. Além disso, ndo haveria tempo habil para

implementa-los e realizar os comparativos.

6.3 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi proposto um método de resolugéo de problema de carregamento
de palete utilizando Algoritmos Genéticos. Sendo assim, propde-se futuramente
realizar uma analise mais detalhada da influéncia dos operadores e parametros

envolvidos para que se possa melhorar o desempenho da abordagem proposta.

Pode ser feito também uma anadlise do tempo de execugao do algoritmo e

como a quantidade de individuos influencia nesse tempo.

Aumentar as restricbes das solug¢des validas, ou seja, criar mais critérios para
determinar a validade de uma solugdo. Isso podera reduzir o espago de busca e
direcionar a busca para as melhores solugdes, além de poder reduzir o tempo de

execucao.
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Criar outros tipos de operadores no Algoritmo Genético. Por exemplo, um
operador de refinamento das solugdes. Ele efetuaria alteragbes nos individuos que
corresponderiam a movimentos das caixas na diregcao das extremidades do palete.
Isso pode abrir um espacgo entre as caixas de maneira que possam caber mais

caixas no palete.
Propor outra equagao de avaliagédo dos individuos.

Expandir o algoritmo para criar carregamento de varias camadas

considerando a estabilidade do conjunto de caixas [9].

Empregar outras técnicas de inteligéncia computacional para a resolugao do

problema abordado, por exemplo, PSO (Particle Swarm Optimization) [22].
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