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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se uma nova meta-heuristica, o Algoritmo Genético Evolucionario
Especializado (AGE-E) para resolver uma das categorias dos Problemas de Carregamento de
Contéiners, objeto de estudo que pertence a otimizagdo, na Pesquisa Operacional. Considera-se a
existéncia de multiplos contéiners de iguais dimensdes que permitem o carregamento completo da
carga disponivel em um contexto de transporte industrial. Esta carga é composta por caixas de
sortimento fortemente hete-rogéneo e que permite a rotacdo em qualquer das seis possibilidades,
tornando o problema ainda mais complexo, e, por isso, menos estudado na literatura. Umareviséo
bibliogréafica é também apresentada, contendo uma visao geral das classificagdes do problema e,
em particular, um estudo aprofundado sobre algoritmos genéticos. A implementacédo do AGE-E
foi realizada, e os resultados computacionais foram comparados com as melhores soluc@es ja

apresentadas na literatura, demonstrando o potencial do AGE-E para estudos futuros.

Palavras-chave: Problema de carregamento de contéiners. Problema da embalagem. Meta-

heuristica. Algoritmo genético.



ABSTRACT

This work presents a new meta-heuristic, the Specialized Evolutionary Genetic Algorithm (AGE-E),
which solves one of the categories of Container Loading Problems, object of study that belongs
to Optimization, within the Operational Research. It’s considered the existence of multiple
containers of the equal dimensions that promote the full loading of the available cargoinindustrial
transportation context. This load is composed of strongly heterogeneous assortment to the boxes,
and allows rotation in any of the six possibilities, making the problem even more complex, and
therefore less studied in the literature. A bibliographic review is also presented, containing an
overview of the classifications of the problem and, in particular, an deepened study on genetic
algorithms. The implementation of AGE-E was performed, and the computational results were
compared with the best solutions already determined by the bibliography, demonstrating the
potential of AGE-E for future studies.

Keywords: Container loading problem. Bin packing problem. Metaheuristic. Genetic

algorithm.
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1 INTRODUCAO

A expansdo da eletronica fez surgir, em 1970, a chamada Terceira Revolucdo Industrial,
marco da evolucdo dos processos tecnocientificos, e que foi determinada pela integracao fisica
entre a tecnologia e os processos industriais. Esse movimento de mudancas na cadeia de producéo,
justificado pela necessidade de impulsionar o progresso tdo desgastado pelaaté entdorecente Segunda
GuerraMundial, foi determinado pelo desenvolvimento da informatica e da tecnologia, que aqueceu
0 mercado e a economia mundial, e que proporcinou aglobalizacdo destes processos, desde acompra
dematéria-primaaté a distribuicdo da mercadoria para qualquer lugar do mundo.

O avanco tecnolégico atingiu os diversos segmentos da estrutura produtiva de alguns blocos de
paises, tais como Estados Unidos, Japao e principais paises da Europa, em especial a Alemanha,
expandindo-se, posteriormente, para os demais paises, e, em especial, para Coreia e China, "alterando
0s padrdes de organizagéo e gerando um forte aumento da produtividade e uma acentuada reducéao
dos custos unitérios de producdo™ [1]. Com o aumento da demanda destes produtos e com o
problema de serem fabricados em locais diferentes, foram exigidas solu¢cbes em como transportar
estes produtos até os clientes em potencial, com o objetivo de minimizar os custos empresariais e de
maximizar asatisfacdo do cliente. Além disso, a possibilidade de se fabricar produtos em larga
escala a precos inferiores tornou indispensavel a ampliacéo da capacidade de estocagem de produtos
em maiores quantidades a logistica empresarial.

Por retratarem demandas de custo elevado, problemas relacionados ao transporte e a
estocagem de mercadorias preconizaram caracterizac6es distintas para as concepgces e propositos
do vigente contexto manufatureiro que se transformava. E, paraacompanhar as necessidades deste
cenario econdémico cada vez mais exigente por inovagdes e novas estratégias de competitividade,
teve inicio a estruturacdo de estudos cientificos aplicados ao melhoramento dos processos
produtivos, aos quais foram denominados Pesquisa Operacional (PO). Previamente considerada
um termo militar, a PO surgiu em 1938 como um segmento de estudo da matematica, aplicada as
taticas de guerra, e com o intuito de inovar e otimizar as estratégias de defesa e de analise de
operacgdes no uso dos recursos tecnologicos militares. Apos a Segunda Guerra Mundial, a PO
expandiu-se para 0s setores civis, disseminada por matematicos especializados com uma Pesquisa
Operacional que deixava de existir, e que, portanto, estava apta a ser transplantada para a propicia
brecha de demandas do incipiente sistema produtivo que necessitava ser preenchida. O
desenvolvimento de algoritmos simples, tal como o Método Simplex de George Dantizig, em 1947,

bem como o surgimento de microcomputadores, que possuiam alto desempenho de processamento,
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impulsionaram ainda mais a disseminagéo da PO, que foi introduzida dentro de cursos de graduacao
e pos-graduacdo em todo o mundo, e, em particular, no Brasil, a partir de 1960.

No que concerne aos problemas de estocagem, a Pequisa Operacional produziu algumas
solucdes, tal como o processo de "se estocar uma Unica vez um produto, por exemplo, em um
armazém de distribuicdo em local intermediario entre a empresa e o cliente” [2], e uma vez que 0
custo de estocagem representa grande parte dos custos logisticos totais da empresa. Outras duas
solucgdes encontradas foram: a unitilizacdo da carga, ou seja, fazer com que varios itens devam ser
arranjados de forma a poderem ser manuseados como um Unico volume; e a paletizacdo da carga,
"que tem como caracteristica reunir varios itens em uma plataforma, em geral de madeira, disposta
horizontalmente, a fim de que a carga possa ser empilhada e estabilizada™ [2]. Em particular, na
paletizacdo da carga, ha um melhor controle de estoque, "a carga fica protegida contra roubos e
danos fisicos e pode ser transportada de uma s6 vez por meio de empilhadeiras, guindastes,
caminhdes, diminuindo o tempo de carga e descarga” [3].

Para os problemas de transporte, o surgimento de empresas de logisticaespecializadas na
vinculacdo entre clientes e fornecedores, fez com que, segundo Cecilio [4], houvesse uma maior
integracdo entre ambos, devido a potencializacdo dosresultados provenientes do melhoramento
das tomadas de decisao fornecidas pela PO. Estratégias de planejamento, de implementacdo e de
controle do fluxo eficiente dos produtos aserem transportados foram desenvolvidas com o objetivo
de facilitar as operacdes e disponibizar ganhos econémicos ao propiciar menores custos as empresas.
A conquista mais importante neste segmento foi a criacdo de contéiners, que modificaram o sistema
de carregamento e transporte de mercadorias, como por exemplo, em navios, que até ha 50 anos,
exigiam o trabalho de centenas de homens para promover seu total preenchimento com a carga
disponivel. Atualmente, com a utilizacdo de contéiners, um Gnico operador faz o trabalho,
diminuindo significantemente os custos com méao-de-obra, frete, roubos e avarias. Além disso,
facilita-se "a movimentacdo, armazenagem e transporte da carga, reduz-se 0 numero de volume a
ser manipulado, minimiza-se o tempo de operacdo de embarque e desembarque, e diminuem-se 0s
custos com embalagem” [5].

Utida [5] define o contéiner como sendo uma caixa retangular de grandes dimensdes, construida
namaioria das vezes com metal ou madeira, e que é utilizado paratransportar pequenas caixas, nas
quais, cada uma destas, contém mercadorias. Em geral, os carregamentos sdo realizados por
funcionarios contratados pela empresa, e que sao gerenciados por um responsavel que orienta e
superviosiona a alocacgdo das caixas dentro do contéiner, dependendo de aproximagoes visuais.
Ou seja, de modo geral, os carregamentos sdo realizados de acordo com a experiéncia de um

responsavel, e ficam limitados a um conhecimento ndo-técnico, que dependem do fator humano.
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Essa dependéncia impactade forma significativa 0 modelo produtivo de empresas de transporte e
influencia diretamente nas perdas quantitativas e qualitativas, ocasionadas pela falta de otimizacgao
na alocacdo dos produtos dentro do contéiner. Além disso, o crescimento exponencial do sistema
de transporte de carregamentos através do embarque de navios - incluindo a articulagdo entre 0s
possiveis transportes por terra ou ar -, transformou-o em uma rede complexa, repleta de
ramificagBes, e, portanto, vulneravele suscetivel a gargalos, desvios e atrasos. Segundo Wang et. al
[6], ataques terroristas no contrabando de mercadorias, armamento e furtos, sdo exemplos de atrasos
que podem ser gerados, devido ao tempo disponibilizado a intensa vistoria para a seguran¢a dos
carregamentos.

Estas questdes e a busca pela minimizagdo dos custos empresariais fizeram com que a Pesquisa
Operacional explorasse possibilidades alternativas de transporte de mercadorias dentro de contéiners,
que diminuissem o numero de viagens dentro deste amplo sistema de transportes ao otimizar o
aproveitamento dos espacos e perdas. Estes problemas foram chamados de Problemas de
Carregamentode Contéiners (PCC)eforamsubdivididosem diversas categorias que, em sua maioria,
trabalham com o encaixe de itens menores dentro de objetos maiores. Por quase sempre retratarem
problemasde grande porte, aresolucéo dos PCC envolve a utilizagdo de métodos computacionais
e algoritmos eficientes que buscam melhores configuracbes para os carregamentos através de
estratégias inteligentes, que definem uma disposicdo adequada dos itens que formam a carga. A
categorizagdo dos Problemas de Carregamento de Contéiners foram atualizadas no decorrer das
décadas, mas, os primeiros trabalhos cientificos que abordaram o tema foram apresentados por
Gilmore e Gomory, em seus estudos [7] e [8], propostos, respectivamente, em 1961 e em 1963.
A Ultima atualizacéo das categorias de PCC foram realizadas por Bortfeldt e Wascher [15], em
2013.

Este trabalho apresenta um novo algoritmo, o Algoritmo Genético Evolucionario
Especializado (AGE-E), que resolve uma das categorias dos Problemas de Carregamento de
Conteéiners, o Problema da Embalagem em Objetos de um Unico Tamanho (SBSBPP, do inglés,
Single Bin Size Bin Packing Problem), para o caso tridimensional. Visando promover uma
contribuicdo cientifica neste segmento da Pesquisa Operacional, 0 método de solugdo desenvolvido
foi construido a partir de estratégias de qualidade que, atéentdo, ndo haviam sido inseridas em um
mesmo contexto, todas a0 mesmo tempo. A analise de resultados computacionais provenientes da

implementacdo computacional também foi realizada para a verificacdo da eficiéncia do algoritmo.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Assim como demonstrado em Martello [9], Garey e Johnson [10] e em Beasley [11],
Problemas de Carregamento de Contéiners - PCC tém classificacdo NP-Dificil, o que traduz a
elevada complexidade computacional (ndo polinomial) na apresentacdo de métodos exatos que
determinem solugBes 6timas para esses problemas. Em geral, os algoritmos exatos que resolvem o
PCCutilizammétodosdebuscaemarvore,esdoaplicadosapenasa problemas depequenoporte. Para
aplicacdes do mundo real, ndo € suficiente considerar-se estas realidades limitadas, e assim, 0s
algoritmos exatos deixam de ser importantes no contexto pratico, dando espago ao desenvolvimento
de heuristicas que apresentam solucdes de boa qualidade, em tempo computacional compativel, mesmo
ndo havendo garantiasde otimalidade.

Nas ultimas décadas, estudos académicos e pesquisas industriais tém sido intensificados, em
todo 0 mundo, principalmente através da Pesquisa Operacional, para fornecer o melhoramento do
desempenho computacional por meio de algoritmos heuristicos que apresentem novas metodologias
e restricdes para o Problema de Carregamento de Contéiners. A evolucdo da tecnologia e o
surgimento de computadores mais eficientes tém ainda contribuido para maximizar a qualidade das
solucdes encontradas. A necessidade de se aprimorar as formas de se obter boas solucdes parao PCC
incide sobre apossibilidade de enquadra-lo em varias aplica¢fes industriais, que envolvam ndo apenas
o carregamento de cargas dentro de contéiners, mas também o carregamento em caminhdes, trens,
ou veiculos quaisquer.

Assim, a justificativa deste trabalho em apresentar uma nova heuristica para o Problema
de Carregamento de Contéiners € que, além de contribuir com a comunidade académica, a pesquisa
poderd promover possiveis reducGes dos custos de se transportar e manusear as mercadorias,
incentivando o desenvolvimento de novas tecnologias na area, e apresentando a necessidade
imprescindivel de se criar inovagdes eficientes para o transporte internacional no processo de se

incorporar a pesquisa cientifica a pratica empresarial.

12 NOCOES PRELIMINARES DO PROBLEMA DE CARREGAMENTO DE
CONTEINERS

O Problema de Carregamento de Contéiners é um problema de engenharia de producdo
encontrado naPesquisa Operacional, noqual utiliza-se matematicaaplicada paradefinir eresolvero
problema. O PCC consiste em carregar, sem sobreposicdo, um dado conjunto de itens menores

(caixas) dentro de objetos maiores (contéiners) de forma a otimizar o espacgo dentro dos contéiners
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da melhor forma possivel.
Vérias restricbes podem ser impostas ao problema, como por exemplo, sobre as
dimensGes, quantidades, tipos, orientacdo e formas dos itens e objetos, ou sobre limites de peso ou

quantidade de caixas dentro dos contéiners.

A carga carregada pode ser colocada diretamente dentro dos contéiners, ou pode ser
previamente empilhada sobre chapas de metal ou madeira (paletes), para depois ser colocada
dentro dos contéiners. Porém, em ambos 0s casos, o planejamento do formato de carregamento da
carga é importante, dado que as estratégias que dependem do fator humano, em geral, ndo
apresentam um bom desempenho.

Além disso, garantir um melhor aproveitamento do espaco dentro dos contéiners pode
impactar significativamente na reducdo dos custos totais envolvidos no processo de carregamento. A
escolha do tipo de contéiner utilizado também pode ser importante, pois a qualidade pode variar de
acordo com o tipo de produto a ser carregado.

Assim como descrito no trabalho de Utida [5], os contéiners mais utilizados sdo os de 20 pés
(padronizadaem: 5,94m de comprimento, 2,37mde largurae 2,28m de altura), em geral destinados
as cargas mais pesadas e menos volumosas, e 0s de 40 pés (padronizada em: 12,04m de
comprimento, 2,32m de largura e 2,38m de altura), em geral, usados para cargas mais leves e mais
volumosas.

Utida [5] também descreve alguns tipos de contéiners, dentre os varios tipos existentes,

como sendo os mais utilizados:

o DryBox : contéiner totalmente fechado, com portas somente nos fundos, que é adequado

para transportar cargas secas, tais como roupas, moveis, cal¢ados, etc.

o Open Top: contéiner totalmente fechado, com aberturas no teto, usado para transporte de

cargas, tais como produtos agricolas.

o Flat Rack : contéiner sem as paredes laterais e sem teto, utilizado para cargas grandes e

pesadas.

o Reefer: contéiner totalmente fechado, com portas no fundo, adequado para cargas que

necessitam de controle de temperatura.

o Contéiners Modulares: contéiners que servem como escritorios, dormitorios, guaritas,
ambulatorios, sanitarios, depdsitos, estandes para feiras e eventos, etc. Os tamanhos

variam de 2,00m a 6,00m de comprimento por 2,25m de largura e 2,50m de altura.
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Vérias categorizagdes e especificidades podem ser atribuidas ao PCC, tais como: tipos das
caixas, nimeros de contéiners, posicionamento e orientacdo das caixas, centro de gravidade,
limites de peso ou de dimensdes, tipos de atribuicdo, dentre outros. As combinacgdes de restri¢cdes
estabelecidas formam subproblemas para o PCC, que serdo posteriormente descritos na Secao
2.1.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é apresentar um método de resolugdo que resolve uma das
categorias mais complexas do Problema de Carregamento de Contéiners: o Problema da
Embalagem em Objetos de um Unico Tamanho, em trés dimensdes. Este problema visa promover
0 carregamento de todas as caixas que compBem uma carga e que tém diferentes dimensoes,
dentro de contéiners idénticos, e de tal forma que as caixas possam ser rotacionadas em todas as
dire¢cbes. Em muitos trabalhos, esse problema é conhecido simplesmente por Problema da
Embalagem (BPP, do inglés Bin Packing Problem), cujas caixas podem possuir sortimento fraca
ou fortemente heterogéneo. Para o caso tridimensional, frequentemente é utilizada a sigla 3D-BPP.
Uma vez que métodos exatos ndo sdo eficientes para resolver estes problemas, principalmente
quando se considera uma realidade de grande porte, a pesquisa teve como objeto de estudo o

desenvolvimento de uma meta-heuristica que pudesse fornecer boas solugées.

1.3.2 Obijetivos especificos

¢ Realizarumarevisdo bibliograficasobre oestadodaarte de Problemasde Carregamento de

Contéiners e suas categorias de subproblemas;

¢ Revisarnaliteraturaos estudos mais recentes sobre meta-heuristicas que determinam boas

aproximacdes para o Problema da Embalagem em Objetos de um Unico Tamanho;

e Implementar o melhor algoritmo atual que resolve este problema, realizando os

primeiros testes computacionais, com o intuito de se efetuar futuras comparacoes;

e Desenvolver e implementar uma nova meta-heuristica fundamentada em algoritmos
genéticos e com a introdugdo de novas estratégias (a qual foi chamada, posteriormente,

de Algoritmo Genético Evolucionario Especializado — AGE-E);
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o Realizar testes computacionais que possam verificar a qualidade das solucdes obtidas,

comparando-as com as apresentadas pelo melhor algoritmo atual encontrado na literatura.

1.4 METODOLOGIA

Inicialmente, foi realizado o levantamento bibliografico sobre o estado da arte dos
Problemas de Carregamento de Contéiners e sobre os estudos mais recentes de meta-heuristicas
que apresentaram os melhores resultados para o Problema da Embalagem em Objetos de um
Unico Tamanho. Apds concluida esta etapa, decidiu-se optar pelo estudo de Algoritmos Genéticos
como a principal meta-heuristica norteadora dos estudos posteriores. Para isso, outros algoritmos
genéticos foram estudados, contendo novas estratégias, e que ainda ndo foram aplicados a problemas
de carregamento, mas sim a outros problemas da Pesquisa Operacional.

Também foi realizada a implementacdo computacional da melhor meta-heuristica que
resolve o Problema da Embalagem em Objetos de Tamanho Unico, a saber: Algoritmo Genético
de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA, do inglés: Biased Random-Key Genetic Algorithm)
foram aplicados em uma das classes de problemas contida neste artigo, visando a verificagdo de
compatibilidade entre a implementacgao realizada no presente trabalho e a apresentada em [12].

Apds, foi desenvolvida uma nova meta-heuristica, chamada de AGE-E, que tem como
fundamento o embasamento tedrico adquirido no decorrer datrajetoria de estudos e, em seguida, foi
realizada sua implementacao. Testes computacionais foram aplicados sobreas classes de problemas do
artigo [12], bem como uma comparag&o entre os resultados obtidos com a nova meta-heuristica e com
aqueles obtidos por Resende e Gongalves, completando a sequéncia de objetivos propostos a serem
alcancados.

Os principais trabalhos que nortearam as pesquisas foram:

¢ A biased random-key genetic algorithm for a 2D and 3D bin packing problem, trabalho

de Mauricio G. C. Resende e José Fernando Gongalves, 2012, [12].
¢ Atypology of cutting and packing problems, trabalho de Harald Dyckhoff, 1990, [13].

e An improved typology of cutting and packing problems, trabalho de Gerhard Wascher,
Heike Haubner e Holger Schumann, 2007, [14].

e Constraints in container loading problem - A state-of-the-art review, trabalho de



20

Andreas Bortfeldt e Gerhard Wascher, 2013, [15].
e Heuristics for the container loading problem, trabalho de David Pisinger, 2002, [16].

¢ A parallel multi-population biased random-key genetic algorithm for a container loading

problem, trabalho de José Fernando Gongalves e Mauricio G. C. Resende, 2012, [17].

¢ Biased random-key genetic algorithms for combinatorial optimization, trabalho de

Mauricio G. C. Resende e José Fernando Gongalves, 2011, [18].

e Finding multiple roots of a box-constrained system of nonlinear equations with a
biased random-key genetic algorithm, trabalho de Mauricio G. C. Resende e Ricardo
Martins de Abreu Silva, 2013, [19].

e Developing a simulated annealing algorithm for the cutting stock problem, trabalho de
Kin Keung Lai e Jimmy W. M. Chan, 1997, [20].

¢ A genetic algorithm for the generalised assigment problem, trabalho de P. C. Chu e
J. E. Beasley, 1997, [21].

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No Capitulo 2 apresenta-se o levantamento bibliogréafico do estado da arte dos Problemas de
Carregamento de Contéiners e, em particular, categorizando o problema estudado neste trabalho.
Além dadescricdo das categorias do PCC, também sdo destacadas algumas especificidades quanto
ao tipo de carga, formas de carregamento, orientacdo e posicionamento dos itens e principais
métodos de resolugdo encontrados na literatura.

No Capitulo 3, definem-se algoritmos geneticos de maneira geral, e, realiza-se o detalhamento
de dois algoritmos genéticos de interesse para o presente trabalho: 0 BRKGA, de Resende e
Gongalves [12], e 0 Algoritmo Genético de Chu-Beasley, de Chu e Beasley [21]. Esta aten¢do dada
as duas variantes de algoritmo genético é justificada pelo fato de que o BRKGA é ameta-heuristica
mais eficiente da literatura que resolve o problema estudado, e que o Algoritmo Genético de Chu-
Beasley tem mostrado resultados eficientes naresolucéo de problemas de atribuicéo generalizada, e
que ainda n&o foi explorado em problemas de carregamento.

O Capitulo 4 contém os dados e detalhamento dos primeiros testes computacionais

realizados, referentes ao BRKGA, para a verificacdo da compatibilidade dos resultados, de acordo
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com o que se obteve no trabalho de Resende e Gongalves [12]. E, no Capitulo 5 descreve-se a nova
meta-heuristica AGE-E e sua estrutura tedrica, apresenta o detalhamento da implementacgdo e
resultados computacionais e 0s compara com os apresentados em [12].

Finalmente, no Capitulo 6, o trabalho é concluido, apresentando-se uma breve descricdo do

que se pretende realizar ap6s a concluséo desta tese de doutorado.
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2 PRESSUPOSTOS TEORICOS

Neste capitulo, apresenta-se umarevisdo bibliografica sobre os principais temas que formam
0 arcabouco de conhecimentos necessarios ao entendimento da meta-heuristica desenvolvida: o
Algoritmo Genético Evolucionéario Especializado (AGE-E). Uma revisdo sobre Problemas de
Carregamento de Contéiners e principais métodos de solucdo e, em particular, sobre aqueles que
resolvem o Problema da Embalagem em Objetos de Tamanho Unico, compdem o contetido deste

capitulo.

2.1 OPROBLEMA DE CARREGAMENTO DE CONTEINERS

O Problema de Carregamento de Contéiners (PCC) foi classificado pela primeira vez na
literatura como uma das categorias dos Problemas de Corte e Empacotamento (PCE), de acordo
com a tipologia de Dyckhoff [13], em 1990. Esta tipologia foi, posteriormente, aprimorada por
Wascher et al. [14], em 2007. Um maior detalhamento sobre a categorizacdo dos PCC foi ainda
descrito e apresentado por Bortfeldt e Wascher, em 2013, em seu trabalho [15].

A classificagcdo como um PCE deriva do fato de que, segundo Martinez [22], o PCC verifica
as seguintes condi¢des comuns ao problema geral de corte e empacotamento: (1) existem dois
grupos distintos de elementos - objetos grandes e itens pequenos; (2) o objetivo é selecionar
alguns ou todos os itens, para atribui-los e localiza-los dentro de um conjunto de objetos
(definicdo do padréo de corte) de forma a otimizar a funcédo objetivo; e (3) objetoseitensdevem
serambosdefinidosgeometricamente, deacordocom as dimensdes exigidas, e de tal formaque cada
item esteja totalmente inserido dentro do objeto e sem sobreposicao entre os itens.

2.1.1 Problemas de corte e empacotamento

De acordo com Dyckhoff [13], varios sdo os problemas que podem ser categorizados como
um problema de corte e empacotamento, e que preservam as trés condigdes comuns supracitadas:
problemas de carregamento, problemas da mochila, problemas de particionamento, problemas de
atribuicéo, dentre outros. A distribuicdo destes problemas em categorias e subcategorias obedece

uma classifica¢do que considera os cinco critérios descritos abaixo:

1. Dimensionalidade:

a) unidimensional;
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b) bidimensional;
¢) tridimensional;

d) N-dimensional, N>3.

2. Tipos de Atribuicéo:

a) Maximizacdo do valor de saida: Todos 0s objetos sdo utilizados e hé a selecéo de itens,
logo seleciona-se um conjunto de itens que ira maximizar a funcao objetivo;

b) Minimizacdo de entrada: Ha a selecéo de objetos e todos os itens sdo utilizados, logo o

objetivo é minimizar o numero de objetos grandes.

3. Sortimento de itens pequenos:

a) Sortimento homogéneo de itens: os itens sdo idénticos (em forma e tamanho);

b) Sortimento fracamente heterogéneo: os itens podem ser agrupados em algumas classes de
itens idénticos;

c) Sortimento fortemente heterogéneo: poucos itens podem ser idénticos.

4. Sortimento de objetos grandes:

a) Haapenas um unico objeto;

b) H& muitos objetos: analogamente ao sortimento de itens pequenos, o sortimento de
multiplos objetos pode ser classificado em homogéneo, fracamente heterogéneo ou

fortemente heterogéneo.

5. Formato dos itens pequenos:
a) Os itens sdo regulares: retangulos, circulos, caixas, cilindros, dentre outros;

b) Os itens sdo irregulares.

As classificagdes de Dyckhoff [13] para os problemas, a partir destes critérios, foram
substituidas (melhor arranjadas) por Wascher et al. [14], que consideraram uma divisdo dos PCE
em dois grandes grupos, e de acordo com os cinco critérios de Dyckhoff: (1) Extensdo de
Problemas - problemas que fazem correlacdo ndo apenas com os PCE; e (2) Problemas de
Corte e Empacotamento Puros (PCEP), que séo estruturados relacionando apenas as estratégias
de PCE. Os autores ainda subdividem os PCE Puros em trés subgrupos, 0s quais foram chamados
de Problemas do Tipo Bésico, Problemas do Tipo Intermediario e Problemas do Tipo Refinados.

Na Figura 2.1, apresenta-se essa divisdo e subdivisdo descritas, bem como a classificagdo geral de
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acordo com os cinco critériosapresentados previamente. E possivel observar na figura que aos PCEP

vao sendo atribuidos os cinco critérios até que problemas do tipo Bésico transformam-se em do

tipo Intermediario e finalizam como problemas do tipo Refinado, afunilando a medida que mais

critérios vao sendo verificad

0sS.

Figura 2.1 - Visdo geral dos tipos de Problema de Corte e Empacotamento.
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Fonte: Adaptado de Wéscher et al.(2007) [14].

Vérios problemas da literatura sdo classificados dentro dessa evolucdo de admisséo de

caracteristicas particulares. Inicialmente, os autores classificam alguns problemas como sendo do tipo

Basicos (definidos como Problemas de Corte e Empacotamento Puros que admitem os critérios 2
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e 3 -Tipos de Atribuicéo e Sortimento de Itens Pequenos, respectivamente -), tal como apresentado
na Figura 2.2. Nestes, é realizada uma diviséo entre problemas que consideram a maximizacao da
saida como forma de atribuicdo ou como minimizacgéo da entrada. Em seguida, cada uma destas
duas categorias de atribuicdo ramificam-se em trés subcategorias de problemas, com relacdo ao

sortimento (variedadedos itens pequenos, formando a classificacdo de seis problemas da literatura.

Figura 2.2 - Tipos Bésicos dos Problemas de Corte e Empacotamento

Problemas de Corte e
Empacotamento Puros
do Tipo Béisico
g g !
Tipos de Maximizagao Minimizacdo da
Atribuicao da Saida da Entrada
I I
Todas as dimensbes fixas [ |
Dimensao(baes) Todas as dimensias fixas
| | Varidvel{eis)
Sortimento |
de ltens Idéntic Fracamente Fortemente Arbitrar Fracamente Fortemente
Pequenos ey Heterogéneo Heterogéneo itrario Heterogéneo Heterogéneo
Problema de Problema de Problema da Problema da Problema Problema da
Embalado Localizagio Mochila Dimensio de Corte de Embalagem
Tipos de com itens Aberta Estoque
PCE idénticos Placement Knapsack Open Cutting Bin Packing
Identical ltem Problem Problem Dimension Stock Problem
Packing Problem Problem
Problem

Fonte: Adaptado de Wéscher et al. (2007) [14].

Ostrés primeiros problemas Basicos da Figura 2.2 sdo ramificacdes provenientes da categoria
Maximizacao da Saida: Problema da Embalagem com Itens Idénticos, Problema de Localizacao
e Problema da Mochila. O objetivo é designar o maior numero possivel de itens pequenosaum
namero limitadode objetosgrandes. O quediferenciaostrésproblemaséotipodeitenspequenosque
oscompdem: itensidénticos, fracamente heterogéneos ou fortemente heterogéneos, respectivamente.
Problemas que consideram itens idénticos também sdo chamados na literatura como do tipo
homogéneo (carga homogénea).

Os trés ultimos problemas Bésicos sdo subcategorias da Minimizagdo da Entrada:
Problema da Dimens&o Aberta, Problema de Corte de Estoque e Problema da Emba-lagem, nos
quais deseja-se alocar todos 0s pequenos itens a um numero ilimitado de objetos grandes, de
forma que toda a demanda de itens seja satisfeita. A diferenca entre estes problemasé que no

primeiro, as dimens@es dos objetos grandes sdo variaveis (indeterminadas), e nos dois Ultimos, 0s
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itens devem ser do tipo fraca ou fortemente heterogéneos, respectivamente, cujos objetos possuem
dimensdes fixas.

OsProblemasdo Tipo Intermediarios sdo formados ao subdividir cadaumdos seis problemas
Basicos, de acordo com o critério 4 - Sortimento de Objetos Grandes. As Figuras 2.3 e 2.4
apresentam os problemas da literatura que s&o classificados quanto a essa nova categorizacao.
Parafinalizar, os problemas do tipo Refinados séo determinados ao acrescentar-se os critérios de 1
- Dimensionalidade e 5 - Formato dos itens pequenos a cada um dos problemas intermediarios,
adicionando antes dos nomes dispostos nas Figuras 2.3 e 2.4, as especificacbes: {1, 2, 3}-D ou

{retangular, circular, ...}, respectivamente.

Figura 2.3 - Tipos Intermediarios dos PCE - Tipo Maximizacdo da Saida.
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Fonte: Adaptado de Wéscher et al. (2007) [14].

Assim como especificado no esquema da Figura 2.1, desde que nao se verifique outras restricoes
ou particularidades dos cinco critérios, aos problemas descritos anteriormente sdo denotados por

Problemas Padréo - Nivel 1, que formam a maioria dos problemasde Corte e Empacotamento.
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Outras caracteristicas que se podem atribuir aos PCE formam outros tipos de problema, chamados
de Problemas Fora do Padrdo ou Problemas Variantes. Maior detalhamento sobre estes

problemas pode ser encontrado no trabalho de Wéscher et al. [14].

2.1.2 Problemas de carregamento de contéiners como problemas de corte e

empacotamento

O trabalho de Bortfeldt e Wascher [15], de 2013, apresenta classificacfes para o Problema
de Carregamento de Contéiners, segundo as tipologias de Wascher et al. [14], ou seja, considerando
todos os tipos de problemas de carregamento como problemas de corte e empacotamento. Bortfeldte
Wascher apresentam uma descricdo detalhada sobre como cada um dos problemas do tipo
Intermediarios de Wascher et al. podem ser enquadrados como um PCC. Essas classifica¢fes sao

definidas da seguinte forma:

Figura 2.4 - Tipos Intermediarios dos PCE - Tipo Minimizagéo da Saida.
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Fonte: Adaptado de Wéscher et al. (2007) [14].



28

1. Problemas intermediarios do tipo Maximizacao da Saida aplicados ao PCC
(apenas um conjunto de caixas é carregado):

(1.1) 1IPP: Carregamentode um Unico contéiner comum numero maximode caixas idénticas;

(1.2) SLOPP: Carregamento de um Unico contéiner com a sele¢ao de um conjunto de caixas
fracamente heterogéneas e no qual o valor dos itens carregados € maximizado;

(1.3) MILOPP: Carregamento de um conjunto de contéiners idénticos com a selecdo de um
conjunto de caixas fracamente heterogéneas e no qual o valor dos itens carregados €
maximizado;

(1.4) MHLOPP: Carregamento de um conjunto de contéiners fraca ou fortemente
heterogéneoscomaselecdode um conjuntode caixas fracamente heterogéneaseno qual
o valor dos itens carregados € maximizado;

(1.5) SKP: Carregamento de um anico contéiner com a selecdo de um conjunto de caixas
fortemente heterogéneas e no qual o valor dos itens carregados é maximizado; (1.6)
MIKP: Carregamento de um conjunto de contéiners idénticos com a selecdo de um
conjunto de caixas fortemente heterogéneas e no qual o valor dos itens carregados é
maximizado;

(1.7) MHKP: Carregamento de um conjunto de contéiners fracamente ou fortemente
heterogéneos comasele¢do de umconjunto de caixas fortemente heterogéneaseno qual

o valor dos itens carregados € maximizado.

2. O PCC como um problema Intermediario do tipo Minimizacdo da Entrada
(todas as caixas sdo carregadas):

(2.1) SSSCSP: Carregamento de caixas fracamente heterogéneas dentro de um ndmero minimo
de contéiners idénticos;

(2.2) MSSCSP: Carregamento de caixas fracamente heterogéneas dentro de contéinerscom
sortimento fracamente heterogéneo e cuja funcéo objetivo é de minimizar os valores
dos contéiners;

(2.3) RCSP: Carregamento de caixas fracamente heterogéneas dentro de contéiners com
sortimento fortemente heterogéneo e cuja funcéo objetivo é de minimizar os valores
dos contéiners;

(2.4) SBSBPP: Carregamento de caixas fortemente heterogéneas dentro de um ndmero
minimo de contéiners idénticos;

(2.5) MBSBPP: Carregamento de caixas fortemente heterogéneas dentro de contéinerscom

sortimento fracamente heterogéneo e cuja funcéo objetivo é de minimizar os valores
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dos contéiners;

(2.6) RBPP: Carregamento de caixas fortemente heterogéneas dentro de contéiners com
sortimento fortemente heterogéneo e cuja funcéo objetivo é de minimizar os valores
dos contéiners;

(2.7) ODP: Carregamento de caixas dentro de um Unico contéiner com uma mais dimensoes

variaveis e no qual o volume do contéiner € minimizado.

Eimportante ressaltar que, mesmo comadivisdo dosPCCem 14 categoriasdistintas (1.1 a 1.7
e 2.1 a 2.7), as condi¢bes genéricas dos problemas de corte e empacotamento ainda séo
preservadas quando aplicadas especificamente aos PCC, através de uma correspondénciaparalela.
Isto quer dizer que os Problemas de Carregamento de Contéiners: (1) possuem dois grupos distintos
de elementos, 0s objetos grandes que sdo 0s contéiners, e 0s itens pequenos que Sao as caixas (carga)
que serdo carregadas dentro dos contéiners; (2) o objetivo € selecionar algumas ou todas as caixas a
serem alocadas dentro de um ou mais contéiners e de forma a otimizar a funcdo objetivo; e (3) os
contéiners e caixas sdo definidos geometricamente por paralelepipedos (para o caso tridimensional)
ouretangulos (para o caso bidimensional), em que cada caixa carregada deve estar completamente
inserida dentro do(s) contéiner(s) e caixas carregadas nao podem sobrepor-se.

A palavracaixa € utilizada, na maioria dos trabalhos da literatura, ao invés de itens pequenos,
com excecdo apenas quando os itens pequenos sdo diferentes de retangulo ou paralelepipedo, para
0s casos bidimensional ou tridimensional, respectivamente. O mesmo acontece com a palavra
contéiner no lugar de objetos grandes, ou, analogamente, com as palavras caminh&o, trem ou
palete, dentre outros. Considera-se também, em quase todos ostrabalhos relacionadosaos PCC,
gueocarregamentodascaixaséortogonal, i.e,noqual as superficies (os lados) das caixas devem estar
alinhadas paralelamente as superficies (aos lados) do contéiner.

Devido a grande aplicabilidade do uso de contéiners nos problemas de transporte da logistica
industrial, muitos pesquisadores da Pesquisa Operacional tém direcionado seus esfor¢os nadescricao
de problemas reais a partir de Problemas de Carregamento de Contéiners e, principalmente, no
aprofundamento de técnicas e de métodos matematicos que apresentem boas solucdes para esses
problemas. Os estudos tém aumentado significativamente a cada década (como € possivel observar
na Tabela 2.1), justificando a necessidade da categorizacdo dos PCC que sistematize e organize 0s

tipos existentes, para a proposi¢do de formas de resolucdo para cada um deles.
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Tabela 2.1 - Numero de publicagdes sobre problemas de carregamento de contéiners.

Décadas anteriores Intervalo de Tempo NUmero de Trabalhos Total de PublicacGes

3 1980-1984 3 7
1985-1989 4

2 1990-1994 21 47
1995-1999 26

1 2000-2004 29 104
2005-2011 75

Fonte: Adaptado de Bortfeldt e Wascher (2007) [14].

2.2 PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DOSPCC

Na literatura, algumas caracteristicas particulares vemsendo atribuidas as varias categorias de
PCC, na tentativa de ajustar a teoria as particularidades reais dos problemas de carregamento de
contéiners. O trabalho de Bortfeldt e Wéscher [15] também apresenta uma descricdo destas
caracteristicas comumente encontradas nas principais publicacdes relacionadas ao tema, e que foram
nomeadas pelos autores como Restri¢Ges. Uma sintese destas restri¢ces adicionais é apresentada a

sequir.

2.2.1 RestricOes relacionadas ao container

e Restricdes de Limite de Peso: Em torno de 14% dos problemas da literatura incluem
restricdes de limite de peso ndo excedido as cargas dentro dos contéiners. Em geral, estas
restricbes podem ser modeladas linearmente através de Problemas da Mochila, em que a
somatdria dos pesos dos itens carregados ndo pode fornecer um valor superior ao peso
limite permitido no contéiner. Pode-se citar os seguintes trabalhos que apresentam tais

consideragdes: Liu e Chan [23]; Gehring e Bortfeldt [24]; Terno et al. [25]; Chan et al. [26];
Egeblad et al. [27]; e Lui et al. [28].

¢ Restri¢des de Distribuicao de Peso: Estas restri¢des tratam problemas de carregamento
de contéiners em que o peso da carga carregada deve ser distribuida de maneira mais
uniforme possivel dentro do contéiner (carregamento balanceado). De acordo com Bortfeldt
e Wascher [15], estima-se que 12% dos PCC encontrados na literaturaimpdem este tipo
derestrigéo, talcomopodeserencontradonostrabalhos de: Chan et al. [26], Liu et al. [28],
Sommerweib [29] e Balakirsky et al. [30].
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2.2.2 Restrigdes relacionadas aos itens

e Restricdes de Prioridade no Carregamento: Estas restricdes sdo incorporadas a
problemas do tipo Maximizacéo da Saida, em que néo € possivel carregar todos o itense
deve-se decidir qual subconjunto selecionar. Varias sdo as regras de prioridade que podem
ser definidas (menor volume, maior valor financeiro, menor custo, etc), e, nos trabalhos da
literatura, realiza-se ainda uma subdivisdo em regrasde prioridade chamadas inferiores
e superiores. Porém, pouca bibliografia é atribuida a esse tipo de restricéo, cerca de 1%,

no qual destacam-se os trabalhos de Bortfeldt e Gehring [31] e de Ren et al. [32].

¢ Restricdes de Orientacdo dos Itens: A maioria dos trabalhos publicados a respeito de
Problemas de Carregamento de Contéiners aborda questfes quanto a orientagdo dos itens
carregados (caixas),emtornode 71%. Existem seis possibilidades de rotagdo ortogonal de
uma caixa tridimensional e duas para caixas bidimensionais. Muitas vezes, restricdes sao
impostas a estas rotac6es para evitar prejuizos da mercadoriadentro das caixas. Bortfeldt
e Wascher [15] separam na literatura, cinco casos de restricdes de orientagdo dos itens

para o caso tridimensional:

Caso 1: As caixas nao podem ser rotacionadas, ou seja, S0 é permitida uma orientacéo -
a orientacdo original da caixa. Exemplos: Martello et al. [9], Morabito e Arenales [33]
e Junqueira et al. [34].

Caso 2: As caixas podem sofrer apenas uma rotagdo ortogonal, desde que uma al tura
fixa seja mantida. Exemplos: Chien e Deng [35], Fuellerer et al. [36] e lori e Martello
[37].

Caso 3: As caixas podem ser rotacionadas em apenas 90 graus para qualquer orien tacao,
uma Unica vez, incluindo portanto o caso 2. Exemplos: Bischoff et al. [38], Parrefio et
al. [39] e He e Huang [40].

Caso 4: Nao h& uma regra especifica para a orientacdo das caixas. Porém, algumas
restricdes em particular - dentre as outras cinco possiveis, excluindo a orientacdo original
-, pode ser atribuida a cada caixa (ou tipo de caixa). Exemplos: Liu et al. [28], Ren et al.
[32] e Fanslau e Bortfeldt [41].
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Caso 5: Nao harestricbes de orientacdo, ie, as caixas podem ser carregadas em qual quer
uma das seis posibilidades. Exemplos: Wang et al. [6], Faina [42] e Padberg [43].

e Restrigdes de Arranjo do Carregamento: Aproximadamente 15% dos trabalhos da
literatura aborda este tipo de restricbes em Problemas de Carregamento de Contéiners, no
qual avalia-se como organizar 0s arranjos entre as caixas, alocando-as umas sobre as outras,
em uma disposi¢ao que minimize prejuizos na parte inferior da carga carregada. Existem
muitas formas de considerar estas restricdes e a mais comum leva em consideragao o tipo
de fragilidade das caixas (quanto ao peso, massa, tamanho). Muitas vezes, ha inclusive a
comparacio entre caixas para definir as fragilidades envolvidas. E possivel citar os
seguintes trabalhos que se destacam neste segmento: Junqueira et al. [34], Fuellerer et
al. [36], Sciomachen e Tanfani [44], Bischoff [45] e Ceschia e Schaerf [46].

2.2.3 Restrigdes relacionadas a carga

e Restri¢gdes de Embarque Completo: Para problemas de Maximizacao da Saida, onde
deve-se otimizar o espaco utilizado dentro de um contéiner, itens podem ndo ser carregados
devido a indisponibilidade de espaco dentro do contéiner. Dessa forma, estas restricGes de
embarque completo indicam que um subconjunto de caixas devem ser carregadas
obrigatoriamente juntas. Isto quer dizer que se um item nédo é carregado, entdo nenhum
outro item do subconjunto a que pertence pode ser carregado. De forma analoga, se uma
caixa de um determinado subconjunto de caixas for carregada dentro do contéiner, entéo,
obrigatoriamente, deve haver o carregamento completo de todos os outros itens do mesmo
subconjunto. Estas restricdes sdo importantes, pois muitos produtos sao carregados com as
pecas que o compdem em separado, mas que devem fazer parte do mesmo carregamento.
Entretanto, apenas 0, 6% da literatura consideram estas questdes, como é o caso do
trabalho de Eley [47].

e Restricdes de Alocacdo: Estas restricbes aparecem apenas em problemas de
carregamento de maltiplos contéiners nas duas condigdes possiveis:
Caso 1 (Restricoes de Conectividade): Um mesmo conjunto de itens devem ser
carregados no mesmo contéiner,em geral, quando o destino dos itens € parao mesmo local.
Caso 2 (RestricOes de Separacao): Alguns tipos de itens ndo podem ser misturados com

outros tipos, como, por exemplo, itens contendo comida ndo podem ser misturados com
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itens contendo perfumes.

Ambos 0s casos estao contidos em 8% dos trabalhos estudados por Bortfeldt e Wéscher
[15], e, em sua maioria, referem-se as Restri¢cbes de Conectividade, tais como pode ser
encontrado nos trabalhos de Terno et al. [25], Liu et al. [28] e Tsai et al. [48], e em
Fuellerer et al. [36] e lori e Martello [37], envolvendo roteamento de veiculos e

carregamento de contéiners.

2.2.4 Restrigdes de posicionamento

S6 haum tipo de conjunto de restri¢cdes relacionado ao posicionamento e localizacao de

itens dentro de contéiners, divididos em dois casos:

e Caso 1 (Restricdes de Posicionamento Absoluto): itens devem ser carregados em uma
posicdo ou area especifica dentro do contéiner, considerando-se o tamanho, peso ou
conteudo dos itens. Em geral, 2,5% dos trabalhos da literatura admitem tais restricdes,
como € o caso dos trabalhos de: Egeblad et al. [27], Bortfeldt e Gehring [31] e Hodgson
[49].

e Caso 2 (Restricbes de Posicionamento Relativo): um conjunto de itens que devem ser
carregadosumao ladodooutro, ou,ao contrario,comao menosumagquantidade de distancia
uns dos outros. Encontradas em cerca de 4, 4% da bibliografia, é possivel destacar os

seguintes trabalhos: Terno et al. [25], Egeblad et al. [27] e Makarem e Haraty [50].

2.2.5 Restricdes relacionadas ao carregamento

e Restricdes de Estabilidade: Considerada uma das questdes mais importantes da
literatura, aestabilidade no arranjo final do carregamento dentro de um contéiner ira coibir
a existéncia de danos na carga durante o transporte dos produtos ou no decorrer do
procedimento de carregamento. A estabilidade pode ser vertical (estabilidade estatica),
evitando que itens caiam no chdo do contéiner ou por cima de outros itens, ou pode ser
horizontal (estabilidade dindmica), impedindo que os itens movimentem-se durante o
transporte da carga. Ambos os tipos podem seraplicados atodaa cargaou de formaparcial,
e em geral, estdo presentes em problemas de carregamento de contéiners do tipo
Maximizacao de Saida. Cercade 37% da literatura correlata considera estas restrigdes em

uma vasta gama de trabalhos publicados, e através de varias estratégias, tais como em:
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Resende e Gongalves[17], Liuetal. [28] e Fanslau e Bortfeldt [41], para 0 primeiro tipo;
e Liu et al. [28], Sommerweib [29] e também Eley [47], para 0 segundo.

e Restricdes de Complexidade: Tais restricdes, nem sempre consideradas por todos 0s
pesquisadores, referem-se aos casos em que as restricdes impostas tornam o problema
extremamente complexo de se resolver, de se visualizar as propriedades, e, principalmente,
tal que o tempo computacional ndo permite a sua resolucdo. A importancia em
considerar estes tipos de PCC, é que, mesmo sem ainda poder apresentar aproximagdes
para a solugéo, a evolugéo da tecnologia e a construcdo de computadores com maiores
potencilidades podem fazer com que numfuturo préximo solugdes possam vir a ser apresentadas. Cerca
de 9,5% dos trabalhos encontrados na literatura tratam de alguma forma tais restri¢ces, como por

exemplo, em Morabito e Arenales [33], Hifi [51] e Egeblad e Pisinger [52].

2.3 PRINCIPAIS METODOS DE SOLUGAO DOS PCC

Problemas de Carregamento de Contéiners sdo particularmente considerados como problemas
complexos, ndo apenas porque apresentam formulagbes matematicas complexas, mas
principalmente por possuirem alto grau de dificuldade na resolucéo exata destes problemas.
Muitas sdo as possibilidades de arranjos entre as caixas, principalmente, a medida que se
aumenta o nimero de caixas.

Na literatura, os PCC sdo classificados como NP-dificeis, contendo poucos trabalhos que
apresentamalgoritmos exatos parasuaresolucdo, ouseja, algoritmos que dependem de um modelo
matematico para o problema em questdo, e que utiliza as caracteristicas da modelagem para
resolvé-lo através de um método que garante a convergéncia para a melhor solugédo possivel (a
solucdo 6tima). E possivel citar os trabalhos de Martello et al. [9] que apresentam dois métodos
Branch and Bound (B&B) para resolver problemas do tipo SKP e SBSBPP e o de Hifi [53] que
apresenta um algoritmo exato de programacdo dindmica para resolver o problema SLOPP
tridimensional. O trabalho de Fekete e Schepers [54] apresenta uma estrutura geral dos métodos
exatos de resolucdo de Problemas de Carregamento de Contéiners multidimensionais.

Entretanto, em geral, apenas problemas de carregamento de pequeno porte podem ser
resolvidos otimamente, contrariando a variedade de problemas complexos encontrados navida real.
Paraproblemasde grande porte, ndosomente paraos PCC, ospesquisadores da Pesquisa Operacional
vem desenvolvendo no decorrer das Ultimas décadas alternativas que permitam determinar solucGes

de boaqualidade, com esfor¢co computacional compativel, mesmo que ndo garantam a otimalidade
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das soluges. A essas alternativas foi dado o nome de Heuristicas e Meta-heuristicas.
Heuristicas sdo definidas como procedimentos iterativos praticos que contém um conjunto
de regras e estratégias que resolvem um problema especifico, ndo necessariamente de maneira
Otima. As heuristicas foram amplamente estudadas a partir da década de 60, mas tinham a
dificuldade de ndo conseguir superar 6timos locais, na busca por 6timos globais. Para evitar este
impedimento, um novo conceito foi criado pelos estudiosos da otimizagdo: as Meta-heuristicas. As
Meta-heuristicas sdo heuristicas que possuem novas estratégias que promovem essa capacidade de
escape, formando um algoritmo inteligente e eficiente na busca por solu¢Ges cada vez melhores. A
Figura 2.5 ilustra essa caracteristica de escape que diferencia as heuristicas das meta-heuristicas,

para um problema de minimizacéo e funcéo objetivo f.

Figura 2.5 - Estratégia de escape das meta-heuristicas.

y
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» X

Fonte: Elaboragdo do proprio autor

As meta-heuristicas devem ser utilizadas quando: (i) a formulagdo matematica para o
problema é desconhecida ou muito complexa; (ii) a solucdo détima ndo é possivel de ser
determinada de maneira exata em tempo computacional eficiente; (iii) pretende-se determinar
uma solucéo de maior qualidade como ponto de partida para o inicio de um algoritmoexato; ou (iv)
ndoexisteumaimportanciasignificativanadeterminagdo de uma solugdo 6tima ou quando os dados
sdo imprecisos. A utilizacdo de heuristicas, tais como as conhecidas Algoritmo Heuristico
Construtivo e Algoritmo Guloso, por possuirem uma estrutura mais simples e facil de se
implementar quando comparadas as meta-heuristicas, em geral, estdo associadas a estas, no sentido
de fornecer um ponto de partida paraas meta-heuristicas.

No que concerne, em particular, aos problemas de carregamento de contéiners, o bom
desempenho de heuristicas e meta-heuristicas desenvolvidas nos ultimos anos tem favorecido o

aparecimento de uma crescente gama de trabalhos que consideram estes procedimentos para a sua
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resolucdo. Varios tipos de algoritmos heuristicos e meta-heuristicos tém sido capazes de apresentar
solucdes de excelente qualidade em tempo computacional eficiente, porém, éimportante ressaltar que
nemsempreistoacontece. Muitasvezes, nao é possivel realizar uma analise comparativa das solucdes
obtidas por alguma heuristica ou, ainda, dado que a amostra ndo possui sempre uma quantidade
suficiente de experimentos numéricos que permitam classificar a qualidade dos resultados.
Fanslau e Bortfeldt [41] prop6em uma classificacdo dos algoritmos da literaturaque resolvem
os PCC, de acordo com a meta-heuristica de carregamento utilizada e pelo tipo de método,
agrupando-os em cinco categorias para 0 primeiro caso, e em trés, para o segundo,
respectivamente. Quanto a Heuristica de Carregamento, 0s autores destacam 0s cinco tipos

existentes na literatura:

1. Algoritmos de Construcdo em Parede (wall-building approaches): Introduzidos na
literatura por George e Robinson [55], este algoritmo promove o carregamento de
caixasatravés de um nimero de camadas verticais (“paredes™) ao longo do comprimento
de um Unico contéiner. As espessuras destas camadas sdo selecionadas segundo um
conjunto de regras que considera que caixas de maiores tamanhos e dimensoes
pequenas sdo aquelas que sdo mais dificeis de se acomodar dentro doprocesso de
carregamento de caixas. Uma vez que uma espessura para a camada vertical i é definida, tiras
horizontais sdo construidas ao longo da alturada camada (do contéiner). Para preencher as tiras
horizontais, o algoritmo insere primeiramente as caixas com maior dificuldade de
carregamento, definindo aaltura datira como sendo igual & menor dimenséo da caixa de maior
tamanho. E possivel citar os seguintes trabalhos que apresentam heuristicas relacionadas a
estealgoritmo: Pisinger [16], Bischoff e Marriot [56], Hemmiki [57], Gehring et al. [58] e Loh
e Nee [59].

2. Algoritmos de Construcao em Pilhas (stack-building approaches): Proposto pela
primeira vez por Gilmore e Gomory [60], este algoritmo arranja caixas em pilhas
convenientes no chdo do contéiner, em um procedimento que envolve duas fases. Na Fase
1, determina-se a altura H das pilhas, geralmente, pela resolucéo de varios problemas
da mochila unidimensionais. Na Fase 2, o carregamento é tratado como um problema
bidimensional (visto de cima), em que pilhas de mesmo comprimento e largura (wie li,
respectivamente) seguem o mesmo padrao de carregamento tipo i, isto €: ki pilhas no
padrdo 1 (pilha de dimensdes (wz1,11)), k2 pilhas no padréo 2 (pilha de dimensdes (w>,
I2)), e assim, sucessivamente. A Figura 2.6 ilustra as fases do carregamento de um

contéiner contendo 2 pilhas com padréo tipo 1, 0 pilhas do padréo tipo 2, e 1 pilha do
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padrdo tipo 3. O trabalho de Bischoff e Ratcliff [61] é um exemplo de trabalho que
apresenta este algoritmo, além do trabalho de Gehring e Bortfeldt [24], que incorpora

ainda um algoritmo genético a esta ideia.

Figura 2.6 - Carregamento de caixas por estacas.
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Fonte: Adaptado de Bischoff e Ratcliff (1995) [61].

Algoritmos de Construcdo em Camadas Horizontais (Horizontal layer-building
approaches): Similarmente aos algoritmos de construcdo em pilhas, estas heuristicas
realizam o preenchimento de contéiners através de camadas horizontais, incluindo um
processo que também se apresenta através de duas fases. Na Fase 1, camadas
horizontais de tamanho (L, W) s@o arranjados com caixas de mesma altura em um
padrdo de carregamento do tipo hi, em geral, envolvendo a resolucéo de problemas da
mochila bidimensionais. Na Fase 2, algumas dessas camadas sdo escolhidas para
preencher o contéiner ao longo de sua altura H, de forma a maximizar sua ocupagéo (em geral,
utilizando-se problemas da mochila unidimensionais). Este algoritmo foi incorporado, por

exemplo, aos trabalhos de Ternoetal. [25] e de Bischoff et al. [38].

Algoritmos de Construcdo em Blocos (Block-building approaches): Usualmente
utilizados para Problemas de Carregamento de Contéiners que possuem caixas de
mesmo tipo, estes algoritmos objetivam promover o carregamento de contéiners
atraves de blocos de caixas em formato de cubo ou paralelepipedo, este tltimo, para o caso
que existem caixas de diferentes tipos. O algoritmo considera inicialmente uma lista de
possibilidades de arranjos de blocos com mesma orientagdo, quando as caixas sdo do
mesmo tipo, ou, para alguns autores, contendo ainda uma segunda lista de possiveis
arranjos entre caixas fortemente heterogéneas, que promovam um arranjo adequado em
forma de paralelepipedo. Em seguida, algum método construtivo de carregamento é

efetuado no decorrer das iteragdes, até que um tempo limiteseja atingido. Muitos
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trabalhos ainda consideram o0s espacos residuais dos contéiners utilizados,
preenchendo-os com caixas livres (do inglés, free boxes), em que ndo haja arranjos
em blocos. Sdo exemplos de trabalho: Bortfeldt e Gehring [62], que utilizam uma
busca tabu para realizar arranjos em cubo de caixas similares para o carregamento de
contéiners, Eley [63], que utiliza um método de busca em arvore, e Mack et al. [64],
que utilizam um método hibrido entre Simulated Annealing e Busca Tabu.

5. Algoritmos de Cortes Guilhotinados (Guillotine-cutting approaches): Séo
algoritmos que consideram os cortes guilhotinhados como sendo um conjunto de
restrices que garante que todas as caixas carregadas podem ser representadas por
cortes em guilhotina, isto é, por cortes que sdo paralelos aos lados do contéiner.
Algoritmos de busca em arvore através de camadas sdo adaptados para fornecer 0s
padrdes de corte, considerando-se 0s seguintes pressupostos: (i) cada arvore em camada
corresponde a um particionamento guilhotinado sucessivo do contéiner em partes
menores; e (ii) cada no representa uma caixa a ser carregada. Esta ideia pode ser

encontrada no algoritmo proposto no trabalho de Morabito e Arenales [33].

Quanto ao Tipo de Método de Solucdo, Fanslau e Bortfeld [41] categorizam da seguinte

forma os procedimentos que resolvem Problemas de Carregamento de Contéiners:

1.  Meta-heuristicas: Assim como previamente descrito, tem-se como meta-heuristicas mais
conhecidas: (a) Busca Tabu (TS - Tabu Search) de Bortfeldt [65], (b) Simulated
Annealing (SA) de Mack et al. [64], (c) Algoritmos Genéticos (GA - Genetic
Algorithms) de Gehring e Bortfeldt [24] e [66], e de Bortfeldt e Gehring [67], e (d)
Greedy randomized adaptive search procedures (GRASP), de Moura e Oliveira [68]

e Parrefio et al. [39].

2. Meétodos de Busca em Arvore ou Métodos de Busca em Grafos: Sdo algoritmos
que dividem o problema inicial em problemas menores, excluindo restricdes de
integralidade, até aresolucdo completado problematratado. Aaplicagédo destes métodos
nos PCC pode ser encontrada nos trabalhos de Pisinger [27], Morabito e Arenales [33],
Fanslau e Bortfeldt [41], Hifi [51] e Eley [63].

3. Heuristicas Convencionais que incorporam métodos de construgdo e
melhoramento: Também descritas previamente, algumas heuristicas aplicadas aos

problemas de carregamento de contéiners podem ser encontradas nos trabalhos de
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Bischoff et al. [38], Bischoff e Ratcliff [61] e de Lim et al. [69].

2.4 DEFINICAO DETALHADA DOS PROBLEMAS ESTUDADOS

No presente trabalho, propde-se uma nova meta-heuristica, o Algoritmo Genético
Evolucionario Especializado (AGE-E), como método de solucao pararesolveracategoria (2.4) dos
Problemas de Carregamento de Contéiners, dentre as 14 listadas na subsecdo 2.1.2: 0 3D-SBSBPP
- Problema da Embalagem em Objetos de um Unico Tamanho (Single Bin Size Bin Packing
Problem), com caixas fortemente heterogéneas e considerando, em particular, o0 caso
tridimensional.

O objetivo neste problema é utilizar o menor nimero de contéiners idénticos possiveis, de
dimensGes fixas e iguais a (D, W, H), para carregar todas as n caixas fortemente heterogéneas do
conjunto N ={1,2, ...,n}. Cada caixa i € N possui dimensdes variadas (di,wi,hi), i=1,...,n, e seu
volume é dado por vi. NaFigura 2.7, ilustram-se dois problemas semelhantes,03D-SSSCSPe 0 3D-
SBSBPP, os quais se diferenciam apenas de acordo com otipo de sortimento das caixas: fracamente
heterogéneoou fortemente heterogéneo, respectivamente. Em muitos trabalhos, esta diferenciacédo
é ignorada, e ambos os problemas sdo nomeados apenas por 3D-BPP (Problema da Embalagem
Tridimensional). A partir deste momento, este trabalho ird considerar nomear apenas como 3D-BPP
0 problema objeto de estudo, 3D-SBSBPP, pois entende-se que problemas do tipo SSSCSP estao
contidos dentro de problemas do tipo SBSBPP.

Adicionalmente, considera-se que as caixas podem ser carregadas em sua posicao original,
com os lados paralelos aos lados do contéiner, ou podem ser rotacionadas em 90 graus, em
qualquer uma das outras cinco possibilidades (Restri¢do de Orientacédo dos Itens - Subse¢do 2.2.2,
Caso 5). Considera-se também que devem existir restrices quanto a estabilidade da carga
(Subsecéo 2.2.5), de tal forma que o canto inferior esquerdo de caixas carregadas devem estar
diretamente alocados sobre o chdo do contéiner ou sobre outras caixas jacarregadas. Semperdade
generalidade, admite-se que os dados possuem valores inteiros positivos, tais que di < D, wi < W

ehi<H, parai=1,...,n.
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Figura 2.7 - Contéiners carregados com caixas fraca/fortemente heterogéneas.
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Fonte: Adaptado de Resende e Gongalves (2002) [17].

2.5 PRINCIPAIS METODOS DE SOLUCAO PARA O 3D-BPP

Trabalhos recentes da literatura tém apresentado o desenvolvimento de métodos de solucdo
especificos para o 3D-BPP, nos quais as solugdes obtidas demonstram superioridade nos resultados
encontrados, tanto no que concerne a qualidade das solugdes, quanto com relacdo ao tempo
computacional. Dentre estes estudos, destacam-se os artigos de Martello et al. [9] e os de Resende
e Gongalves, [17] e [12]. O trabalho de Martello etal. [9], por exemplo, apresenta um método
exato, baseado em um procedimeto Branch and Bound de dois niveis, enquanto que os de Resende
e Gongalves, [17] e [12], apresentam algoritmos genéticos modificados com uma aleatoriedade
menosarbitraria (viciada) para a evolucdo das populacdes.

Também é possivel citar outros trabalhos, tais como os de Fekete e Schepers, [54] e [70], que
definem uma representacdo implicita para o carregamento através de Intervalos de Grafos (I1G), a
qual foi chamada de Representacdo Cléssica de Carregamento. Nesta representacdo, os autores
consideram a posicao relativa das caixas em um carregamento factivel e, da projecédo dos itens em
cada eixo ortogonal, definem um grafo associado, descrevendo entdo a sobreposicdo de itens
dentro dos contéiners. Para a proposta de resolucdo exata, os autores utilizam uma nova classe de
limitantes inferiores, propostos em [54], e fazem uma extensdo do uso de fungdes factiveis duais,
estas, utilizadas pela primeira vez no trabalho de Johnson [71], em 1973.

Faroe et al. [72] prop6em uma heuristica que foi denominada por Busca Local Guiada
(GLS, do inglés, Guied Local Search), e Lodi et al., em seus trabalhos [73] e [74], propuseram

algoritmos baseados em Busca Tabu e em um novo procedimento construtivo para exemplos em
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duas e trés dimensdes. Posteriormente, em [75], Lodi et al desenvolveram um cédigo de Busca
Tabu unificado, em que problemas gerais e multidimensionais de carregamento de contéiners foram
entdo considerados. Mais recentemente, em 2009, Crainic et al. [76] desenvolveram um algoritmo
de Busca Tabu de dois niveis em que o primeiro nivel visava reduzir o nimero de contéiners e o
segundo, otimizava o carregamento de caixas dentro deles, utilizando a representacédo IG proposta
por Fekete e Shepers [70] e Fekete et al. [77].

Para 0 caso especifico do 2D-BPP, Boschetti e Mingozzi [78] desenvolveram uma
heuristica construtiva eficaz, no qual admite-se um parametro valorado a cada caixa, fazendo
uma ordenacéo decrescente das caixas de acordo com os valores associados, e atualizando tais
parametros de acordo com algum critério particular do problema em questdo. Foi estabelecido
como critério de parada ou quando a solucdo 6tima é encontrada, ou se um nimero maximo de
iteracOes é atingido. Monaci e Toth [79] também propuseram uma heuristica para o caso 2D,
baseada em um Conjunto de Cobertura (do inglés, Set-Covering ), que é composta de duas fases:
na primeira, um grande numero de colunas é gerado por um procedimento heuristico e pelo
algoritmo exato proposto em Martello e Vigo [80], com um tempo limite especificado; na segunda
fase, estas colunas sdo utilizadas para resolver o problema Conjunto de Cobertura, no qual resulta
nasolucédo para o problema bidimensional original.

No que concerne ao 3D-BPP, um trabalho importante na literatura é o de Parrefio etal. [81],
que desenvolveram,em 2010, umnovoalgoritmo hibrido GRASP/VND. Neste, a fase construtiva é
baseada na Heuristica de Espacos Maximais Vazios, desenvolvida por Laie Chan[20], enquanto
gueafasede melhoramento é marcadaporvariasnovasmodificacdes que sdo realizadas e combinadas
em uma estrutura VND. O algoritmo apresentado também pode ser reduzido a problemas
bidimensionais.

A referéncia de estudo inicial deste trabalho teve como ponto de partida as pesquisas
desenvolvidas por Resende e Gongalves, [17] e [12], supracitados no inicio desta secdo, por
apresentarem as melhores solucdes para o 3D-BPP de que se tem conhecimento. Além disso, é
importante ressaltar que o interesse também foi proveniente do fato de que os autores ainda
aplicaram o mesmo algoritmo genético viciado (adaptado) a outros problemas da literatura, néo
somente a Problemas de Carregamento de Contéiners, obtendo resultados de excelente

qualidade.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo, apresentam-se o Algoritmo Genético e algumas de suas variacoes que seréo
utilizadas posteriormente como fundamentacao tedrica para a continuidade deste trabalho. Apds
uma descricao inicial sobre algoritmos genéticos em formato padrdo, apresenta-se o Algoritmo
Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas, que pode ser aplicado a varios tipos de problema das
engenharias, porém, que sera aqui desenvolvido sob a Otica de Problemas de Carregamento.
Também desenvolve-se as principais estratégias do Algoritmo Genético de Chu-Beasley, que
considera o trabalho com infactibilidades e que foi aplicado especificamente a Problemas de
Atribuicdo Generalizada, obtendo excelentes resultados.

2.3 O ALGORITMO GENETICO

Algoritmos Genéticos (AG) sdo meta-heuristicas que foram inspiradas na teoria da
evolugdo natural das espécies, de Charles Darwin, contendo mecanismos nomeados tal qual esta
teoria, tais como: genética (problema de otimizacdo), cromossomo (solucéo), gene (variavel),
evolucdo de populagdes por ciclos geracionais (conjunto de solugdes modificadas no decorrer das
iteracOes), além dos processos de Selecdo, Recombinacdo e Mutacdo, que representam 0s
operadores matematicos comuns atodo Algoritmo Genético.

Propostos pela primeira vez por Holland [82], em 1975, os algoritmos genéticos sdo
métodos que, assim como qualquer meta-heuristica, realizam um processo de busca através de
transicGes. Em uma meta-heuristica, tais transicdes podem ocorrer a partir de um Unico ponto ou
de um conjunto de pontos, percorrendo o Espaco de Busca. Nos AG, considera-se sempre um
conjunto de pontos (populacgao), e a estratégia de busca depende do problema especificoaqueele é
aplicado, e do conceito de vizinhanga considerado. Os individuos da populacdo (pontos) séo
solugdes para o problema original, e estdo em um formato codificado, i.e., cuja formatacéo
necessita passar por um procedimento de decodificacdo para que, posteriormente, seja
transformado em uma solucéao para o problema original, com um valor de fitness associado. Cada
solucdo codificada é nomeada como individuo/cromossomo da populagdo, contendo em sua
estrutura genes, que sdo as componentes que estruturam a solugéo (em geral, as componentes de
um vetor ou de uma matriz).

Operadores matematicos de Selecdo, Recombinacdo e Mutacdo sdo aplicados nas
populacdes para que um conjunto de solugdes evolua para populag¢fes contendo individuos mais

diversificados geneticamente, capazes de gerar, no minimo, solu¢bes de igual qualidade, ou
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melhor.

De acordo com Chu e Beasley [21], um algoritmo genético (AG) pode ser definido como
"um algoritmo de busca probabilistico ’inteligente’, o qual simula o processo de evolugdo ao
tomar uma populacao de solugdes e ao aplicar operadores genéticos em cada reproducdo. Cada
solucéo na populacéo é calculada de acordo com alguma medida de fitness™.

Nos algoritmos genéticos tradicionais, a populagdo inicial é gerada de forma aleatdria, porém,
muitas variacOes utilizam-se de populacdes inicialmente geradas através de alguma heuristica ou com
estratégias aleatdrias controladas, visando a diminui¢do do tempo computacional. Mas a falta de
aleatoriedade, apesar de, em geral, melhorar a eficiéncia do tempo, pode fazer com que aqualidade
da solucdo obtida fique restrita e correlacionada a qualidade do formato da heuristica ou a
estratégia que formou a populacdo inicial, e que muitas vezes, é impossivel de ser determinada.
Assim, h& uma preponderancia na literatura em considerar-se outros mecanismos de geragédo da
populacdo inicial, que ndo seja aleatorio, apenas para problemas que possuem solugdes infactiveis
na formacao de suas populacdes.

Problemas de otimizagcdo com infactibilidades é outro topico comumente abordado pelos
algoritmos genéticos, que, em geral, realizam uma penalizacao ou eliminacdo dos individuos que
violam alguma das restri¢des do problema tratado, contidos na populacdo corrente e que poderdo
evoluir para a proxima populacdo. O estudo de Venkatraman e Yen [83] apresenta de maneira
detalhada formas de se trabalhar com infactibilidades tal que a calibragem dos parametros de
penalizacdo possam ser escolhidos da melhor maneira possivel. Muitas vezes, dependendo de como
estes parametros sao definidos, solu¢bes com pequenosgrausde infactibilidade podem gerarsolugfes
deexcelente qualidade. No AG, é comum que esse trabalho com infactibilidades seja incluido na
forma de se calcular a fitness, ou seja, na forma de se medir a fungéo objetivo, explicitando-as
através de condic@es de penalidade dentro da funcéo objetivo.

O trabalho de Mitchell [84] descreve o algoritmo de um AG simples como a seguir
(adaptado):

1. Iniciar com uma populacdo de n cromossomos, gerada aleatoriamente (solucdes candidatas

ao problema).

2. Calcular a fitness f (x) de cada cromossomo x na populacao.

3. Repetir os passos a seguir até que n descendentes tenham sido criados.

a) Selecionar um par de cromossomos pais da populagdo corrente, com probabilidade de

selecdo sendo uma funcdo crescente da fitness. O mesmo cromossomo pai pode ser selecionado
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mais que uma vez.

b) Com probabilidade pr (probabilidade de recombina¢do ou razdo de recombinacao),
recombinar o par utilizando um ponto escolhido aleatoriamente (escolhendo com
probabilidade uniforme) para formar dois descendentes. (Observa-se aqui que a razéo de
recombinagdo é definida como sendo a probabilidade de dois pais efetuarem arecombinacao
em um Unico ponto. Existe também versdes para a recombina¢do multi-pontos do AG,
nos quais a razao de recombinacao para um par de pais € um namero de pontos maior
que um).

c) Realizar a mutacdo de dois descendentes com probabilidade pm (probabilidade de
mutacdo ou razdo de mutacdo), e colocar os cromossomos resultantes na nova

populacdo. Se né impar, um destes dois descendentes mutantes pode ser descartado.

4. Substituir a populagéo corrente pela nova populacéo.

5. Voltar ao Passo 2.

Cada iteracdo deste processo é chamado Geragdo do Algoritmo Genético ou Ciclo
Geracional. Este formato, em geral, segue uma padronizacdo do tipo Maximiza¢do da Saida, e
tal que os valores para a fitness sejam sempre nao-negativos.

A selecdo descrita no item 3(a) € conhecida na literatura como Selecé@o Proporcional, em que
0 numero de descendentes é proporcional ao valor da fitness. A dificuldade em se utilizar a Sele¢ao
Proporcional, assim como sugerem Romero e Rider [85], é que muitas sdo asrestricdes que devem ser
satisfeitas para que seja valida sua utilizacdo. Primeiramente, o problema a ser resolvido deve estar
padronizado. Além disso, 0 nimero de descendentes é determinado de acordo com uma relacdo de
proporcionalidade, que gera um nimero de descendentes ndo-inteiros. Logo, esse nUmero necessita
ainda ser integralizado (o que em geral é feito utilizando-se um operador conhecido como Roleta).
Estas exigéncias fazem com que a Selegdo Proporcional ndo seja necessariamente um
procedimento vidvel, uma vez que muitas dificuldades e novas condi¢fes decorrem de sua
utilizacéo.

A Selecdo por Torneio é uma modificacdo da Seleg¢do Proporcional, que também é um
procedimento que gera descendentes, porém, sem restricdes ou condicdes, e que é facilmente
definido dentrode um codigo. Em geral, a Selecdo por Torneio é definidapela realizacdoden jogos,
parauma populacéo de tamanho n, no qual cada jogo consideraum nimero k de possiveis solugoes
pais para gerar um descendente. Escolhe-se acombinagéo de dois pais de acordo com a qualidade do

filho, comparando os descendentes e escolhendo aquele que possui melhor valor fitness. O valor k



45

vem sendo utilizado pela literatura em valores fixados em k = 2, 3,4.

A questdo mais importante dos algoritmos genéticos é determinar um Decodificador eficaz,
isto €, um procedimento que transforma (decodifica) os cromossomos (solugdes codificadas) em
uma configuracdo de solucéo para o problema original, e que fornece ainda um valor de fitness
associado. Acodificacdomaissimplesdeserepresentaréaquela que considera valores binérios para
0s genes. Porém, variaveis inteiras e reais também podem ser consideradas, e, neste caso, deve-se
definir os procedimentos e as especificidades da recombinagdo e mutagdo. "A recombinacdo e a
mutacéo sdo operadores altamente dependentes do tipo de codificagdo usado™[85].

O trabalho de Romero e Rider [85] resume a implementacdo dos algoritmos genéticos, atraves

dos seguintes passos:

1. Especificar os parametros de controle (tamanho da populacéo, taxa de recombinacéo,

taxa de mutacao, etc).

2. Especificar as caracteristicas genéricas do algoritmo tais como tipo de codificacdo, forma
de montar a populacdo inicial, manipulacdo de infactibilidades, tipo de selecéo,

necessidade e forma de padronizacao, etc.
3. Encontrar uma populacéo inicial que se transforma na populacédo corrente.

4. Encontrar o fitness da populagdo corrente e atualizar a incumbente (melhor solucéo

encontrada no processo), caso seja possivel.
5. Se o critério de parada for satisfeito, parar. Caso contrario, continuar o processo.
6. Implementar a Selecdo.
7. Implementar a Recombinacéo.

8. Implementar a Mutacéao, recompor a populagéo corrente e voltar ao passo 4.

Na Figura 3.1 apresenta-se 0 esquema desta sequéncia.

O principal problema dos algoritmos genéticos refere-se a perda da diversidade nas populagdes,
a medida que estas evoluem no decorrer das transicdes. As solugdes de melhor qualidade tendem a se
tornar repetidas ou dominantes, por terem maior probabilidade de repassarem seus genes. Segundo
Romero e Rider [85], para contornar parcialmente este problema, duas estratégias podem ser

utilizadas: (1) usar taxas de mutagéo cada vez mais elevadas; e (2) verificar e eliminar as solucdes
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repetidas e fazer a recomposicdo da populacdo, em geral, através da geracdo aleatdria de novas
solucBes. Porém, estasegunda estratégia geralmente exige um gasto computacional muito elevado,

tornando-se invidvel para a implementacao, na maioria dos casos.

Figura 3.1 - Esquema da sequéncia de passos da implementacéo do AG.

Especificar os
parametros de
controle

Especificar as
caracteristicas
genéticas do AG

Determinagio da
Populacao Inicial

Calculo da fitness
da populagao <

Aplicar operador | _

corrente Mutagao
Ciclo
Geracional Y
_Avaliar se o | Aplicar operador .| Aplicar operador
critério de parada > Selecio »  Recombinagdo
¢ satisfeito =

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

2.4 ALGORITMO GENETICO DE CHAVES ALEATORIAS VICIADAS

Resende e Goncalves tém publicado na literatura trabalhos recentes que envolvem a
resolucdo de problemas cléassicos da Pesquisa Operacional através de uma nova proposta de
Algoritmo Genético, que eles chamaram de Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Viciadas
(BRKGA, do inglés, Biased Radom-Key Genetic Algorithm). Os autores publicaram, inclusive,
pesquisas voltadas especificamente a resolucdo dos problemas SSSCSP e SBSBPP (chamando-os
apenas de 3D-BPP), em que apresentaram ainda um nova funcéo objetivo que permiteanalisar com
maior precisdo a qualidade das solugGes encontradas. O BRKGA aplicado aos Problemas de
Carregamento de Contéiners, por Resende e Gongalves, pode ser encontrado em [17], [12], [18] e,
com restri¢cGes ndo lineares, por Resende e Silva, em [19].

Considerado como uma evolugcdo do Algoritmo Genético tradicional, 0 BRKGA tem
demonstrado possuir varios fatores positivos que o fizeram tornar-se o ponto de partida no
desenvolvimento do presente trabalho de doutorado. Primeiramente, o BRKGA pode ser aplicado

nédo apenas aos PCC, mas também a varios outros tipos e categorias de problemasdaPO. Grande
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parte da implementacdo pode ser aproveitada, e independe do problema tratado, sendo apenas
modificados os procedimentos de codificacdo e decodificacdo. Alémdisso,emtodoseles,0 BRKGA
tem demonstrado superioridade na eficiéncia e qualidade das solucbes obtidas, se comparado aos
melhores algoritmos encontrados na literatura. Outro ponto posivito importante € que 0 BRKGA ¢
um algoritmo recente que tem potencial para apresentar-se como uma referéncia em um novo
horizontedeestudos, na busca pela melhoria de estratégias que otimizem os resultados.

Para entender o Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas, € necessario
inicialmente entender como se desenvolve o Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias (RKGA,
do inglés, Radom-Key Genetic Algorithm), proposto pela primeira vez em 1994, por Bean [86], e
cujas ideias principais estdo descritas a seguir. O desenvolvimento desta subse¢do tem como

orientacédo os trabalhos de Resende e Gongalves, [12] e[18].

3.2.1 O algoritmo genético de chaves aleatdrias - RKGA

As principais diretrizes para 0 RKGA podem ser resumidas da seguinte forma:

e Cromossomo é um termo utilizado para nomear um vetor de componentes reais, cujos
nameros foram gerados aleatoriamente no intervalo [0,1]. Um conjunto de
cromossomos, formado por vetores de chaves (genes) geradas randomicamente por
valores de zero a um, constituem uma populacdo, que é formada em cada geracao

(iteracdo);

e Evoluindo através de geraces, a populacdo inicial principia de forma aleatdria,

contendo p vetores que correspondem a n-uplas de chaves aleatérias;

e O RKGA possui um algoritmo deterministico, o Decodificador, que toma como entrada
um vetor solugdo qualquer e associa a ele uma solugéo do problema de otimizagéo original,

cujo valor da funcéo objetivo pode ser calculado, e é dado como valor de saida.

e Aestrategiado RKGA consiste em calcular o valor dafuncéo objetivo de cada individuo da
geracdo k através do Decodificador e, em seguida, particionar a populacdo em dois grupos
disjuntos: 1) pe: pequeno grupo de individuos elite, que sdo 0s cromossomos que
apresentaram as melhores fitness para o problema inicial; e, 2) p—pe: grupo restante de
individuos ndo-elite, composto pelos demais cromossomos da populacdo que ndo fazem
parte do conjunto elite. Para evoluir paraa geragédo k+ 1, primeiramente, o algoritmo copia

todos os individuos elite pe, sem modificacfes. Ou seja, ndo ha o processo de Selecdo
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convencional de um Algoritmo Genético (AG) tradicional,haapenasooperadorelitismo,
emqueasmelhoressolu¢dessdo preservadas e aincumbente € mantida monotomicamente
decrescente. Depois, 0 RKGA introduz o procedimento de Mutacdo, em que pm mutantes
séo gerados dentro da populacdo k+ 1, cuja representacdo é dada através de vetores de
chaves aleatorias que foram gerados da mesma forma que um elemento da populacdo
inicial. Com pe individuos e pm mutantes introduzidos na nova geracéo k + 1, ainda séo
agregados p—pe—pm individuos para completar os p individuos da nova geragdo mediante
operacdes em um processo conhecido como Recombinacdo, que seleciona dois pais
aleatoriamente apartirdetodaapopulacdo dageracdo atual kparagerarumunico individuo
descendente para a geracdo seguinte k + 1.

3.2.2 O BRKGA como uma evolucdo do RKGA

O BRKGA diferencia-se do RKGA apenas em como 0s pais sdo selecionados para gerar a
nova prole de p—pe—pm individuos no processo de Recombinagdo. No Algoritmo Genético de
Chaves Aleatdrias Viciadas, seleciona-se aleatoriamente um individuo pai da particdo elite e o
segundo individuo pai da particio ndo-elite (ver Figura 3.2). E claro que como a particéo elite possui
menos individuos que a particdo ndo-elite, um individuo elite tem maior probabilidade de produzir mais
que uma prole e passar suas caracteristicas para geracfes futuras, dai a incorporacao da palavra
"viciada"(do inglés, "biased"), no nome do RKGA. Ou seja, a Recombinacdo ndo é feita de
maneira puramente aleatdria, dado que uma solugdo geradora € necessariamente do conjunto elite
(viciada), diferentemente do RKGA, em que 0s pais sao selecionados de todo conjunto da populacdo
corrente, incluindo individuos elite e ndo-elite.

Dado que no BRKGA umasolucgéo geradora de um individuo da préxima geracdo deveserdo
grupo elite, existe uma segunda forma de selecionar a outra solucéo geradora, além de seleciona-la
do grupo nédo-elite de p—pe elementos: escolhendo um individuo que esteja contido na populagdo
corrente de p elementos. Ou seja, para gerar um Unico individuo para a populacdo da proxima
geracdo k + 1, € possivel que uma das duas estratégias sejam seguidas para 0 processo de
Recombinagdo no BRKGA:

o Estratégia 1: individuok+1 = elitex + nao-elite;

o Estratégia 2: individuok+1 = elitex + individuox.
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Figura 3.2 - O operador Recombinagéo no processo de transicdo do BRKGA.
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Fonte: Elaboracgdo do préprio autor.

Além disso e do fato de que pe < p—pe influencia com maior probabilidade uma solucéo
geradora elite produzir mais descendentes, um outro fator que contribui deforma "viciada™ para que
0 grupo elite tenha maior preponderancia sobre a geragdo seguinte é o tipo de recombinacédo
realizada no BRKGA, chamada Cruzamento Uniforme Parametrizado, ou Recombinagdo PUC
(Do inglés, Parametrized Uniform Crossover ), introduzido por Spears ; DeJong, em seu trabalho
[87], para gerar um unico descendente atraves de umarecombinacao uniforme. A Recombinacao
PUC éiniciadaescolhendo-se um parametro pe > 0,5, que representa a probabilidade de uma prole
herdar a componente (alelo) do vetor de seu pai elite A. Se B for o segundo vetor pai, determinado
através de uma das duas estratégias acima, entdo para gerar o descendente C da recombinacéo de
A com B, é necessario determinar se sua componente c(i), i = 1, ..., n, é copiada da i-ésima
componente de A, e(i), ou da i-ésima componente de B, e(i). Assim, para cada um dos p—pe—pPm
descendentes a serem gerados, um nimero aleatério p é gerado no intervalo [0,1], n vezes, sendo
que a cada i-ésima vez, i=1,...,n, seu valor € comparado ao parametro pe. Se p < pe, entdo c(i) é
copiada do vetor elite, A. Caso contréario, c(i)é copiada do vetor B. Logo, paracadai=1, ..., n,

tem-se que:

~ _ [e(®, sep<p,
o)) = {e'(i), caso contrario (3.1)
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A Figura 3.3 ilustra o processo de Recombinacdo PUC dentro do BRKGA, para a
recombinacdo entre dois individuos, Cromossomo 1 (considerado o individuo elite) e o
Cromossomo 2 (considerado o outro individuo que pode ser obtido assim como definido na Estratégia
1 ou na Estratégia 2). O numero de componentes dos cromossomos é n=4e o parametro escolhido
épe=0,7, ouseja, aprole deve herdar o componente do pai elite com 0,7 de probabilidade, e deve
herdar o componente do outro pai com uma probabilidade de 0,3. Assim, sdo gerados quatro
valores para 0 nimero aleatorio, p, e as coordenadas da prole sdo obtidas conforme a equacao
(3.1).

Figura 3.3 - Recombinacdo PUC do BRKGA.

Cromossomo 2 0.26 0.15 091 044

Numero randdmico HGEM 0.68 | 0.25
Recombinaca
Relagao de Probabilidade <
no Cruzamento de 0,7 > -
Cromossomo Descendente 0.15 Hm

Fonte: Adaptado de Resende e Silva (2013) [19].

Apds construir toda a populacdo de p individuos da geracdo k+1, um Decodificador transforma
cada individuo de componentes no intervalo [0,1] em uma solucéo factivel do problema inicial,
calculandojuntamenteaisso, ovalorde cadafitness dasnovaspropostas de solucdo. E, assim, a nova
populacéo é particionada em dois grupos, elite e ndo-elite, iniciando-se uma nova geracéo.

E importante ressaltar que a busca das solugdes em problemas de otimizago combinatdria
pelo algoritmo BRKGA ¢ realizada de forma indireta, pois ndo ¢ feita sobre o espacgo de buscado
problema original, diretamente. A busca é realizada sobre um hipercubo unitéario n-dimensional e,
depois, atraves do Decodificador, ¢ mapeada sobre 0 espaco de busca original (Ver esquema da Figura
3.4).
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Figura 3.4 - Espaco de busca indireto mapeado pelo Decodificador.
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Fonte: Adaptado de Resende e Gongalves (2011) [18].

O BRKGA possui uma estrutura geral que permite resolver problemas de diversos tipos. Tal
estrutura é dividida em duas partes bem distintas: uma delas é dependente do problemaparticular
aserresolvido, eaoutraétotalmente independente ao problema. A parte da estrutura independente,
ndo depende do problema que esta sendo resolvido e refere-se apenas a busca no espaco definido
pelo hipercubo unitéario n-dimensional. A parte dependente relaciona-se com a conexdo estabelecida
pelo decodificador que recebe as propostas de solucdo codificadas (n-uplas de componentes no
intervalo [0, 1]) e, a partir delas, transforma-as em solucdes factiveis do Espaco de Busca do
problema original. Na Figura 3.5 ilustram-se as partes dependentes e independentes, dentro de um
esquema geral que descreve 0 BRKGA.

Assim, a questdo mais importante na implementacdo do BRKGA ¢ definir como se da o
funcionamento da codificacdo de uma solucdo na forma de chaves aleatdrias e, principalmente,
como decodifica-las através do operador Decodificador, que depende necessariamente do problemaa
ser resolvido. Esta parte dependente do BRKGA configura-se como a questdo que pode trazer
maior dificuldade para a formacdo das estratégias, porém, em contrapartida, a parte independente

pode seraproveitadaparaosvariostipos de problemas da PO.

3.2.3 Decodificador doBRKGA aplicadoao 3D-BPP: visao geral

No BRKGA aplicado ao Problema de Carregamento de Contéiners, e, em particular, ao 3D-
BPP,0Decodificadoréumalgoritmo heuristicoconstrutivoque determinaaforma de carregamento,
uma caixa por vez, dentro de um contéiner. As posi¢Oes factiveis sdo identificadas pelo
Decodificador, que executa o carregamento de novas caixas dentro do procedimento sequencial de

carregamento de caixas.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

O Decodificador é chamado Procedimento de Carregamento nos trabalhos de Goncalves e
Resende, e suaestratégia é baseada na constituicdo de uma listade Espacos Maximais Vazios (EMS,
do inglés, Empty Maximal Spaces), que determina as possibilidades de carregamento de caixas.
Esse Decodificador foi proposto, pela primeira vez, por Lai e Chan [20], em 1997, e sera
explicado em detalhes no decorrer desta subsegao.

O trabalho de Resende e Gongalves [12], propde uma codificacédo tal que cada cromossomo
contém 3n chaves aleatorias, e representa uma proposta de solucao de carregamento paran caixas.
Os valores das chaves (ou também comumente nomeadas por genes) de um cromossomo sdo tidos
como os valores de entrada do Decodificador, onde cada um dostrésconjuntosdengenes, representa
asseguintesinformacoes, respectivamente: (1) a sequéncia de carregamento das caixas - BPS (do
inglés, box packing sequence); (2) o vetor da heuristica de carregamento - VPH (do inglés, vector
of placement heuristic); e (3) o vetor de orientacdo das caixas - VBO (do inglés, vector of box
orientation). O decodificador Procedimento de Carregamento pode ser dividido em etapas, em que
decodifica um cromossomo, transforma-o em uma solucéo para o PCC original, e retorna ainda

como valor de saida uma fitness associada ao carregamento realizado, da seguinte forma:

1. Etapa 1: Decodificacdo da sequéncia das caixas - decodificagdo da primeira parte do
Cromossomo no que concerne a sequéncia com que as caixas sdo carregadas dentro do
contéiner (BPS);

2. Etapa 2: Decodificacdo da Heuristica de Carregamento - decodificagao da segunda parte
do cromossomo, no que concerne ao vetor de heuristica de carregamento (VPH) para
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ser usado no Procedimento de Carregamento;

3. Etapa 3: Decodificacdo da orientacéo das caixas - decodificagdo do vetor de orientacao

das caixas (VBO), para ser usado no Procedimento de Carregamento;

4. Etapa 4: Estratégia de Carregamento - utilizacdo do BPS, VPH e VBO, definidos nas

etapas 1-3, para construir um carregamento de caixas dentro dos contéiners;

5. Etapa 5: Célculo da Fitness - célculo do valor da fitness (que mede a qualidade do
carregamento de caixas no container), que melhora significativamente a forma de se analisar

e compreender os resultados.

Na Figura 3.6, ilustram-se a sequéncia anterior de cinco etapas que definem o Decodificador
Procedimento de Carregamento, e seu processo de decodificagdo de um cromossomo (proposta de
solugéo codificada), aplicado especificamente para o 3D-BPP. Vale ressaltar novamente que o
Decodificador é o Unico procedimento dentro do BRKGA que depende do problema a ser
resolvido, ou seja, o Procedimento de Carregamento é a parte dependente do Algoritmo BRKGA
parao 3D-BPP.

3.2.4 Detalhamento das etapas de decodificacéo

Para entender o decodificador Procedimento de Carregamento, € necessario inicialmente
compreender como funciona o cromossomo com informagdes codificadas. Cada cromossomo
possui 3n genes com valores no intervalo [0, 1], em que n é numero total de caixas a serem

carregadas dentro de contéiners. Considera-se:

e Do gene 1 ao gene n: parametros utilizados para obter o BPS (sequéncia de

carregamento das caixas);

e Do gene n+1 ao gene 2n: valores usados para obter o vetor VPH, que é o vetor da
Heuristica de Carregamento;

e Do gene 2n+1 ao gene 3n: pardmetros usados para obter o vetor de orientacdo das
caixas, VBO.
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Figura 3.6 - Detalhamento do Decodificador dentro do BRKGA - Parte dependente.
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Fonte: Adaptado de Resende e Gongalves (2013) [12].

Etapa 1: Decodificagéo do BPS

Na primeira etapa, mapeiam-se 0s primeiros n genes do cromossomo, considerando-se as n
caixas ordenadas de forma crescente e associando-se a elas cada um destes genes. Isto quer dizer
que a caixa 1 é associada ao gene 1, caixa 2 € associada ao gene 2, e assim sucessivamente até que
acaixansejaassociadaao gene n. Emseguida, reordenam-se de forma crescente 0s n primeiros genes
do cromossomo, de tal forma que as caixas associadas a eles preservem a ordenacgao de seus genes
associados. Essa nova ordenacao das caixas forma o vetor BPS.

Na Figura 3.7 apresenta-se um exemplo que ilustra a estratégia aplicada aos primeiros n=8 genes
da sequéncia de 3n=24 chaves aleatorias de um cromossomo contendo os valores de entrada do
decodificador Procedimento de Carregamento. Estes n=8 primeiros elementos do cromossomo
foram gerados randomicamente com valores iguais a 0,45; 0,67; 0,35; 0,49; 0,07; 0,78; 0,87 e 0,17.
Entdo, considerando as caixas com menores valores de cromossomo como prioritarios, € contruido
ovetor BPS=(5,8,3,1,4,2,6,7), contendo a ordenacdo das caixas a serem carregadas. Assim, o vetor

BPS mostraasequénciaem que as caixas devem ser carregadas.
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Figura 3.7 - Decodificacdo do BPS.
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Fonte: Adaptado de Resende e Gongalves (2013) [12].

Etapa 2: Decodifica¢éo do VPH

Na segunda etapa, para obter o vetor VPH a ser utilizado no Procedimento de
Carregamento, duas heuristicas nomeadas em [12] por Heuristicas de Carregamento séo
consideradas: a Heuristica BBL (do inglés, Back-Bottom-Left, canto anterior esquerdo) e a
Heuristica BLB (do inglés, Back-Left-Bottom, canto esquerdo anterior). A decodificacdo do vetor
de heuristica de carregamento VPH, € realizada componente a componente,VPH;, i = 1, ..., n,

avaliando-se através da seguinte expressao:

BBL, se gene,.; <0,5

BLB, se gene,,q > 0,5 (3.2)

comi=1,..,n.

Dentro do decodificador Procedimento de Carregamento, o VPH é usado para selecionar
qual heuristica de carregamento aplicar em cada caixa a ser alocada dentro do contéiner. Ou seja,
dentre as possiveis posi¢des para se carregar uma caixa i, 0 V P H; indica qual delas deve ser
selecionada.

A explicagdo completa sobre o funcionamento do vetor VPH s é possivel ser realizada
apos o detalhamento da Etapa 4 do Decodificador, e esta indicada em forma de observacéao, ao
final da subsecéo 3.2.4.
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Etapa 3: Decodiftcacdo do VBO

Naterceiraetapa, adecodificagdo do terceiro conjunto de nvalores no intervalo [0,1] contidos
em um cromossomo € realizada de forma direta na composicédo do vetor VBO, ou seja, cada

componente do vetor VBO € obtido pela expressao:
VBO;i = genezn+i

comi=1,..,n.
A escolha da orientacdo da caixa dentre as k possiveis orientacfes (1 <k <6 para o0 3D-BPP
e 1 <k <2 parao 2D-BPP, k € Z) é escolhida aleatoriamente através da relacdo |VBO; X nBO],

onde nBO é o numero de orientacdes possiveis.

Etapa 4: A Estratégia de Carregamento

A Etapa 4 é o passo mais importante do Decodificador, e a etapa que exige maior
complexidade e tempo computacional, considerando-se todo o algoritmo BRKGA. E neste passo em
que, de fato, o carregamento é executado. A Estratégia de Carregamento, proveniente do trabalho
de Lai e Chan [20], foi utilizada por Resende e Gongalves[12] para que as informac6es obtidas
nas Etapas 1 a 3, codificadas, fossem transformadas, de fato, em um carregamento de caixas para o
problema original, com fitness associada.

Lai e Chan [20] definem um espaco vazio em formato de paralelepipedo (para o caso 3D),
ou de retangulo (para o caso 2D), como maximal quando ele ndo esta contido em nenhum outro
espaco de mesma forma dentro de um contéiner. Cada Espaco Maximal Vazio (EMS) é
representado por [(Xi, Vi, zi), (Xi, Yi, Zi)], no qual as 3-uplas, (i, Vi, zi) e (Xi,Yi,Zi), denotam as
coordenadas minimas e méaximas de cada EMS, respectivamente. Este caso pode ser
particularizado para problemas bidimensionais, ao considerar as coordenadas em z iguais a zero.
Para efetuar o carregamento de uma caixa qualquer, o procedimento Estratégia de Carregamento
realiza uma busca ordenada pelas coordenadas minimas (i, i, zi) de cada EMS disponivel,
escolhendo o primeiro espago maximal vazio que seja compativel com o carregamento da caixa.
Essa busca segue a ordenacdo de uma lista (um conjunto) Sy, que é criada para armazenar todos
0S espacos maximais vazios disponiveisem um contéiner b. Novos contéiners sao abertos, sempre
que osdisponiveis ndo conseguem acomodar toda a demanda.

Na Figura 3.8 mostra-se o carregamento de trés caixas dentro de um contéiner, cujos pontos
cinza em destaque sdo as coordenadas minimas dos sete EMS possiveis gerados apds a

configuracdo de carregamento. Um dos EMS estd em negrito, ilustrando o formato de
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paralelepipedo vazio maximal, i.e., tal que ndo existe outro paralelepipedo vazio que contenha o
primeiro. E importante ressaltar ainda que a primeira caixa sempre é carregada na posicao (0, 0, 0),
dado que, no inicio do processo de carregamento, o proprio contéiner forma o primeiro espaco
(paralelepipedo) maximal vazio [(0,0,0),(D,W,H)].

Figura 3.8 - Espagos Maximais Vazios para o caso tridimensional.
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Fonte: Elabora¢do do préprio autor.

A geracdo de EMS ¢é feita por um processo que Lai e Chan chamaram de DP (do inglés,
Difference Process). Tal processo € gerado uma ou mais vezes, conforme a necessidade, sempre
gue uma nova caixa € carregada. A Figura 3.9 apresenta a representacdo geométrica da aplicacéo
do processo DP para a geracdo dos EMS de um problema tridimensional. No exemplo, inicialmente
existe um contéiner vazio (parte a), e, portanto, ele préprio € o inico EMS contido na lista Sy, para
algum contéiner b. Logo, a primeira caixa foi carregada na origem (0,0,0), que s&o as coordenadas
minimas do contéiner (parte b). Em seguida, na parte c, a lista Sp de EMS foi atualizada, contendo
trés EMS possiveis, e portanto, trés possibilidades de carregamento de caixas (em suas coordenadas
minimas) para a proxima iteracdo, ou seja, em que a caixa seguinte deve ser carregada. Assim,
sempre que uma caixa é colocada dentro do contéiner, a lista Sp deve ser atualizada pelo processo
DP para acusar quais as possibilidades de carregamento para a proxima caixa. Em sintese, o
Processo DP é o gerador de EMS, cujas coordenadas minimas fornecem as possiveis posi¢des

para o carregamento da caixa seguinte.
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Figura 3.9 - Representacdo geométrica do Processo Diferenca (DP).
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Fonte: Adaptado de Resende e Gongalves (2013) [12].

Emtermosalgébricos, 0 DP é baseado em um procedimento de projecdes entre caixa carregada
e 0 EMS selecionado para sua alocacéo, devendo ser utilizado em duas ocasifes: 1) quando uma caixa
foi carregada em um EMS selecionado; ou 2) sempre que a caixa carregada sobrepés um EMS
ndo selecionado. Se [(X1, Y1, Z1), (X2, Y2, Z2)] representam as coordenadas do EMS selecionado
ou do EMS nédo selecionado que foi sobreposto, e que [(Xs, Y3, z3), (X4, Ya, z4)] denotam as

coordenadas da caixa carregada, tem-se como pressupostos iniciais que:
X1 < X3 < Xa <X, Y1<Y3<Yy4<Y2 € 21735741,

Na sequéncia, o Processo DP constitui-se de duas fases, a primeira, gera 0s possiveis

EMS através das projecOes e, a segunda, realiza testes que eliminam EMS infactiveis.

Fase 1 do Processo DP: Geracdao de EMS

Sempre que uma caixa é carregada em um EMS, a caixa sobrepde o espago do proprio EMS
escolhido, e pode também sobrepor parcialmente outros EMS. O processo DP realiza uma subtracéo
entre 0 espaco do EMS (que é completa ou parcialmente sobreposto) e 0 espaco ocupado pela

caixa, que estd em comum com o espago do EMS. Para isso, a estratégia DP promove o célculo
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de todas as possibilidades de projecdes, 0 que, para o caso tridimensional, configura-se como seis
subespacos candidatos a serem espacos maximais vazios para a proxima iteracdo. Testes de
eliminacdo posteriormente excluem espacos gerados pelo processo DP que ndo tem capacidade de
promover o carregamento das caixas remanescentes. Os espacos ndo eliminados séo classificados
como EMS para a proxima iteracéo e sdo incluidos na lista de EMS do contéiner b em que houve o
DP. A expressdo que determina o0s seis espagos provenientes do processo DP foi desenvolvida por

Lai e Chan [20], e é apresentada a seguir:

DP = [(x1, y1, 1), (X2, Y2, Z2)] = [(X3, Y3, Z3), (X4, Y4, Z4)]
={[(xs, yr, 22)], [(%s, Y2, 2)],
[(xa,y1,21)], [(x2,y2,22)],
[(x1,y1,21)],[(x2,y3,22)],
[(x1,ya,21)],[(x2,y2,22)],
[(x,y1,20)],[(x2,y2,23)],
[(x1, y1, za)], [(x2, y2, 22)1}

Para o caso particular bidimensional, pode-se desconsiderar as duas Ultimas projec6es, uma
vez que as coordenadas em z serdo mantidas, porém, consideradas iguais a zero.
Apbs a geracdo do conjunto DP acima, atualiza-se a lista Sp do contéiner aberto b em que

foi realizado o carregamento e efetuado o Processo DP.

Fase 2 do Processo DP: Testes de Eliminacdo de EMS

Apos a Fase 1, iniciam-se os procedimentos de eliminacdo de EMS que séo considerados
infactiveis ou redundantes, como por exemplo: EMS que possuem larguras infimas (muito estreitos),
ou EMS que estdo totalmente inscritos por outros EMS. Para a identificacdo de EMS inutilizaveis,
Lai e Chan [20] apresentam dois processos de eliminagdo que estdo descritos abaixo, e doravante
nomeados por Testel e Teste2.

e Teste 1 - Eliminacdo de EMS inscritos: Compare cada EMS de coordenadas [(X1, V1,
z1), (X2,y2,22)] com todos os outros EMS disponiveis na lista de EMS de um contéiner
aberto, Sp. Elimine [(X1, y1, z1), (X2, Y2,22)] a0 compara-lo com um EMS = [(x1’, y1°,21°),

(X2, y2’, 227)] se:

(xi>x1") e (yi>y1) e (m>z17) e (e<x2’) e (Y2<Vy2') e (<22")
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e Teste 2 - Eliminacdo de EMS de larguras inftmas: Elimine um EMS de coordenadas

[(X1,y1,21), (X2,¥2,22)] das listas de EMS se:

(Xxt=x2) ou (y1=V2) ou (z1=12) ou (X' =x2) ou (y' =y2’) ou (21’ =122°)

De acordo com Resende et al. [12], os Testes 1 e 2 representam o0 processo que mais demanda
tempo computacional dentro da Estratégia de Carregamento do decodificador Procedimento de
Carregamento. Para reduzir este tempo, 0s autores propuseram outras duas novas estratégias prévias que

fazem reduzir em 60% o tempo total demandado:

e Testel-Prévio: Se o volume do novo EMS criado é menor que o volume de cada caixa
remanescente a ser carregada, ndo o adicione a lista S, (EMS de larguras infimas sdo

automaticamente removidas por essa estratégia).

e Teste2-prévio: Se a menor dimensdo do novo EMS criado € menor que a menor
dimensédo de cada caixa remanescente a ser carregada, nao o adicione a lista Sy (Esta
estratégia é importante para eliminar EMS em que as caixas remanescentes ndo sdo
passiveis de carregamento, e que ndo foram removidas pela estratégia anterior, por ndo

terem infimas larguras).

Observacéo

Apdbs a compreensdo acerca do funcionamento da Estratégia de Carregamento, é possivel
complementar a explicagdo da Etapa 2, no sentido de entender as heuristicas BBL e BLB. Estas
heuristicas orientam quanto a determinacao da posi¢do de carregamento das caixas. Assim como
descrito anteriormente, estas posi¢cdes disponiveis para a alocacdo de itens sdo justamente as
coordenadas minimas (xi,Yi,zi) de cada espaco maximal vazio, EMS;. Por isso, a importancia em
se ordenar os EMS dentro das listas Sp, para todo contéiner aberto b, a fim de estabelecer-se a
ordem de prioridade com que eles devem ser selecionados.

Basicamente, na Etapa 2, se o VPH indicar a utilizacdo da heuristica BBL dentro do
decodificador Procedimento de Carregamento (assim como apresentado na subsecéo 3.2.4), entéo
ordena-se a utilizacdo de EMS em um contéiner aberto, dentro de sua lista Sy, de forma crescente,

tal que tem-se EMS; <EMS;, se uma das trés condi¢es for verificada:

Xi < Xj ou Xi=Xj € zi<zj ou Xi=Xj, Zi=zZj € VYi<Yj

Em seguida, o Procedimento de Carregamento escolhe o primeiro EMS da ordenacéo
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crescente, tal que a caixa a ser carregada caiba dentro dele com qualquer orientagdo possivel.
Entretanto, assim como observado por Liu e Teng [88], algumas solucdes 6timas ndo eram
possiveis de serem geradas utilizando a estratégia BBL. Para contornar este problema, no
trabalho [12], os autores combinaram o BBL com uma nova heuristica, chamada de Heuristica
BLB (como mencionado a priori ), em que a ordenacdo de EMS em um contéiner acontece de tal

forma que EMS; <EMS;, se uma das trés condi¢es for verificada:

Xi < Xj ou Xi = Xj e VYi<Y; ou Xi =Xj, Yi=Yj € Zi <Zj

Novamente apds a ordenacdo, escolhe-se o primeiro EMS, no qual a caixa a ser carregada
caiba dentro dele (usando qualquer orientacéo possivel).

Ou seja, a Estratégia de Carregamento utiliza duas heuristicas combinadas, a BBL e a BLB,
para construir o carregamento das caixas, selecionando em qual EMS deve ser realizado o
carregamento da caixa atual. O vetor VPH, descrito anteriormente, apenas sera o fator aleatorio
que decidira quando uma caixa deve ser carregada utilizando a heuristica BBL ou a heuristica
BLB.

Para ilustrar o funcionamento de VPH, considere as Figuras 3.10, 3.11 e 3.12, que
representam um contéiner contendo uma caixa carregada e as trés configuracdes de EMS possiveis:
EMS-a, EMS-b e EMS-c. Suponha que o Decodificador tenha de efetuar o carregamento da
préxima caixaque se encontranaposicao i do vetor BPS, e que temum valor genen+i € [0, 1], dentro

deste contéiner.

Figura 3.10 - llustracdo do Funcionamento do Vetor VPH - Parte 1.

Z

EMS-a

(%3, y3, 23) ! /”ill

(x2, y2, z2)

{0, 0, 0) (x1, y1,z1) X

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Figura 3.11 - llustragcdo do Funcionamento do Vetor VVPH - Parte 2.

Z

EM5-b

(x3, y3, 23) Pl

(2, y2, 22)
(0, 0,0) (<1, y1, 21) X

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Figura 3.12 - llustracdo do Funcionamento do Vetor VPH - Parte 3.

Frd

EMS—<c

(%3, y3, z3) / y

(x2, y2, 72)

{U, 0, U} {31-: 3|'1. Z1:| X

Fonte: Elabora¢do do préprio autor.

Entdo, a ordem de testes para o carregamento da caixa i ira seguir uma lista ordenada de
espagos maximais vazios possiveis, no caso, trés, cuja ordenacao ira ser efetuada segundo o critério
VPH:

e Segenen+<0,5: Usar o critério BBL. Isto equivale a comparar os valores dos cantos
anteriores esquerdos de cada um dos trés EMS projetados no eixo x: x2 = x3 =0 < x1,
isto é, 0 EMS-a é o ultimo na listagem de EMS. A prioridade sdo os EMS que possuem
posi¢cdes com menores valores para x (mais ao fundo do contéiner, pensando-se, por

exemplo, no carregamento de um caminhdo). Dai o conceito de "canto anterior". Em
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seguida, para EMS com mesmos valores de x, analisam-se osvalores projetadosnoeixo
z: paraospontos(x2,y2,z2)e(x3,y3,z3), que possuem x2 = x3 = 0, tem-se que z2 < z3, fazendo
com que a prioridade neste subconjunto de EMS seja aquele que possui menor altura, no caso, 0
EMS-b (carregando caixas, por exemplo, que estdo ao fundo de um contéiner, formando uma
base estavel, para depois pensar em carregar-se para cima). Seguindo esta l6gica, na figura, o
decodificador do BRKGA tenta carregar a caixa i, em ordem, nos seguintes EMS e em todas as

rotacOes possiveis para a caixa i:

EMS-b < EMS-c < EMS-a.

e Segenen+i>0,5: Usar ocritério BLB. Novamente, a prioridade é comparar os cantos
gue estdo mais ao fundo do contéiner, através da coordenada x: x2=x3= 0<x1, logo, 0
contéiner EMS-a continua sendo o ultimo da listagem de EMS. Na sequéncia, e
diferentementedo BBL,aheuristicaBLB comparaosvaloresprojetados noeixoy: paraos
pontos (x2,y2,z2) e (x3,y3,z3), que possuem x2=x3=0, tem-se que y2 <y3, fazendo com
que a prioridade neste subconjunto de EMS seja aquele que estd mais a esquerda do
contéiner, no caso, 0 EMS-c (e ndo o de menor altura). Logo, nafigura, o decodificador do
BRKGA tenta carregar a caixa i, em ordem, nos seguintes EMS e em todas as rotacdes

possiveis para a caixa i:

EMS-c < EMS-b < EMS-a.

Etapa 5: Célculo da Fitness

Na Etapa 5, 0 novo calculo da funcéo objetivo, proposto por Resende e Gongalves [12], visa
quantificar aqualidade do carregamento realizado, dado que varios carregamentos podem possuir a
mesma quantidade NB (do inglés, number of bins) de contéiners, porém com qualidades diferentes
de carregamento. Essa qualidade é mensurada de acordo com o carregamento que possui um
contéiner com o maior espago vazio encontrado, umavez que,seumcontéiner possui o maiorespago
ndoutilizado, entdo seraaquele queteramaior possibilidade de ser preenchido com novas caixas em
uma eventual necessidade. Assim, com essa nova perspect