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RESUMO

Neste artigo o “Problema de Carregamento de Paletes do Distribuidor” (Distributor’s Pallet
Loading Problem - DPLP) de uma grande empresa do setor alimenticio é abordado. Uma
metaheuristica € utilizada para resolver o problema, considerando uma transformac¢do do DPLP
em 2 sub-problemas: o Bin Packing, onde camadas completas de caixas semelhantes formam
os itens, e os paletes representam os bins, ¢ um problema de carregamento em duas dimensdes
com as caixas restantes. Um algoritmo de Busca em Vizinhanga Varidvel (VNS) foi desenvolvido
para resolver o Bin Packing, e uma heuristica gulosa para o carregamento 2D. Resultados
computacionais indicam que o VNS proposto encontra solugdes 6timas para grande parte do
conjunto de instancias do BPP do repositério |OR-Library de forma ripida, e representagdes
gréificas dos padrdes de carregamento para a heuristica 2D indicam um bom aproveitamento da
area dos paletes. Também foram realizados testes em instancias do estudo de caso, indicando que
o método € eficaz para a utilizagdo pratica na empresa.

Palavras-chave: Meta-heuristica, Carregamento 2D, VNS, Problema do Empacotamento,
Picking.

ABSTRACT

This article addresses a real case of the Distributor’s Pallet Loading Problem (DPLP) in a large
company in the food sector. The approach adopted starts from the transformation of DPLP into
2 other problems: a Bin Packing, where complete layers of similar boxes form the items whereas
the pallets represent the bins, and a two-dimension loading problem with the remaining boxes. A
Variable Neighborhood Search (VNS) algorithm was developed to solve the Bin Packing and a
greedy heuristic was designed to solve the 2D loading. Computational results indicate that VNS
finds optimal solutions for a large part of the Bin Packing instances from the OR-Library repository
in a low computational time (seconds), and graphical representations of loading patterns for the
2D heuristic indicate good use of the pallet area.

Keywords: Metaheuristic, 2D Packing, Variable Neighborhood Search, Bin Packing
Problem, Picking.
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1. Introducao

A logistica de mercadorias entre centros de distribui¢do e clientes é uma etapa crucial na
logistica empresarial. Dentre os custos dessa atividade, a maior parcela se deve ao transporte [[16].
O transporte se desdobra nas atividades de roteirizag@o e carregamento de materiais, sendo esta
ultima uma prioridade para empresas que trabalham com altos volumes. Para que a logistica de
transportes seja eficiente, € necessario que ambas as decisdes (carregamento e roteirizagdo) sejam
tomadas de forma simultanea [3].

Estudos indicam que uma otimiza¢do unificada entre roteiriza¢do e carregamento geram oS
melhores resultados [3], porém na prética, o problema é majoritariamente abordado em duas etapas
distintas: o problema de roteirizagdo de veiculos (Vehicle Routing Problem - VRP) e o problema
de carregamento de paletes (Pallet Loading Problem - PLP) ou carregamento de cont€ineres
(Container Loading problem - CLP).

De forma geral, o processo ¢ iniciado com a determinacdo do conjunto de rotas e
caminhdes que atenderdo a demanda dos clientes, considerando restricdes de janela de tempo
(Vehicle Routing Problem with Time Windows - VRPTW). Apés a determinacido das mesmas, as
rotas sdo encaminhadas ao depdsito onde os pedidos devem ser agrupados, empilhados em paletes
e carregados nos veiculos apropriados [35].

Nesse trabalho abordamos um estudo de caso de uma grande empresa do ramo alimenticio,
em que a otimizacdo de rotas € previamente realizada desconsiderando o arranjo da carga (paletes)
dentro dos veiculos, o que acaba gerando infactibilidades rota-carregamento, acarretando
retrabalho e atrasos nos pedidos. O processo funciona da seguinte forma: o centro de distribui¢do
recebe diariamente uma lista de pedidos com os produtos congelados e resfriados a serem
carregados em paletes, para que estes sejam alocados nos caminhdes que realizardo as entregas.
Produtos resfriados e congelados ndo podem ser carregados em um mesmo palete. O tipo de
caminhdo, sua carga e rota sdo decididos previamente através de um otimizador. Cabe aos
operadores do centro de distribui¢do realizar a montagem dos paletes e seu carregamento nos
caminhdes. Para verificar se a escolha do caminhao ¢ factivel, o otimizador leva em consideracao
somente o peso total da carga versus a capacidade do caminhdo.

Na operacdo de coleta dos produtos (picking) para montagem dos paletes, os colaboradores
sdo orientados a realizar a menor rota possivel de coleta nos centros de distribui¢cdo. Esse tipo de
abordagem prioriza um picking mais rapido e dindmico, entretanto, menos eficiente na otimizacao
dos paletes. Como consequéncia, as caixas de um mesmo produto sdo carregadas sequencialmente
durante a montagem dos paletes, formando camadas de um mesmo produto. Somente ao tentar
alocar os paletes no veiculo os operadores conseguem verificar a factibilidade da alocagdo. Em
muitos casos os pedidos ndo cabem no veiculo, o que implica no cancelamento da entrega e
alocagdo da rota em um veiculo de maior capacidade no dia seguinte.

Neste estudo foi desenvolvido um método para refinar a verificagdo de factibilidade
carga-veiculo, por meio de uma transformac¢@o do problema original de carregamento de paletes
em um problema de Bin-Packing (BPP) (considerando camadas completas), e um problema de
carregamento em duas dimensdes com as caixas restantes. Nos cendrios de resolu¢do do problema
de carregamento de paletes utilizando-se 0 BPP com camadas completas, ¢ comum que a tratativa
das caixas restantes ndo sejam atreladas a solugdo do BPP, entretanto, em nosso trabalho criamos
uma abordagem que torna ambas etapas diretamente ligadas, utilizando bins do BPP como base
para montagem das camadas 2D. Além disso, levamos em consideragao a priorizagdo do picking
rapido e dindmico do estudo de caso, onde progressivamente nos afastamos da solucdo inicial
afim de tentar preservar o dinamismo do picking. Para o BPP utilizamos a metaheuristica VNS
(Variable Neighborhood Search) e uma heuristica gulosa para o carregamento 2D.

O trabalho estd dividido em 5 Se¢des. Na se¢@o 2 uma revisao de literatura é realizada com
os trabalhos correlatos sobre o tema. A Se¢ao 3 contém o desenvolvimento, algoritmos e técnicas
de tratamento de dados utilizadas. Os resultados computacionais sdo apresentados na Secdo 4, e
finalmente a conclusdo compde a Secdo 5.
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2. Trabalhos correlatos

Nesta secdo apresentamos os trabalhos correlatos, divididos em 2 partes: aqueles referentes
ao carregamento de paletes e ao BPP.

2.1. Carregamento de paletes

De acordo com [18]], o problema de carregamento de paletes pode ser dividido em dois
grandes problemas; o “Problema de empacotamento de paletes do fabricante” (Manufacturer’s
Fallet Loading Problem - MPLP) e o “Problema de empacotamento de paletes do distribuidor”
(Distributor’s Pallet Loading Problem - DPLP).

O MPLP consiste em alocar o maior nimero de objetos retangulares (caixas) de mesma
dimensdo em um objeto maior (palete). Caso as caixas possam ser alocadas sem restricao
de orientacdo, o MPLP pode ser decomposto em dois subproblemas: carregamento 2D, onde
deve-se arranjar bidimensionalmente o nimero maximo de retdngulos (faces das caixas) dentro
do retangulo do palete, e carregamento 1D, onde as estruturas das possiveis camadas do palete ja
s@o definidas [25]]. Com isso, o problema se resume em arranjar a melhor combina¢@o de camadas
no palete, se reduzindo a um “problema da mochila” (Knapsack Problem - KP), cuja capacidade
mdaxima € a altura permitida do palete, e o peso dos itens s@o as alturas das camadas. Se todas
as caixas devem ser carregadas em um nimero minimo de paletes, o problema se torna um Bin
Packing Problem (BPP).

No DPLP, um distribuidor preenche o pedido de varios clientes em um mesmo palete, de
forma que as caixas podem possuir dimensdes variadas. O objetivo do problema é maximizar o
volume alocado em um palete padrao, de modo a minimizar o ndmero total de paletes utilizados
no pedido. Esse problema também pode ser abordado como um ‘“Problema de carregamento de
containers” (Container Loading Problem - CLP), como destacado por [3]].

Ao realizar um agrupamento de caixas de mesma altura, o DPLP pode ser reduzido a um
carregamento em 2 dimensdes [3], sendo que a cada solu¢do uma camada de caixas de mesma
altura é gerada. Entdo, a alocag@o de camadas aos paletes pode novamente ser reduzida a um BPP
[LL8].

Uma revisdao dos métodos e resultados para o PLP € encontrado em [32]]. Uma abordagem
para resolucdo do DPLP, semelhante a utilizada nesse trabalho, consta em [2]]. Primeiramente, sdo
montadas camadas completas de um mesmo produto para montar os paletes, considerando que
cada produto tem uma configuragdo de camada pré estabelecida. Formadas as camadas, paletes
com todas as camadas de um mesmo produto sdo montados, € em seguida, paletes com camadas
de mais de um produto. As caixas que ficam de fora dessas camadas completas sdo montados
em paletes de sobra. Restricdes de orientagdo (camadas devem ser paralelas ao palete), suporte
das camadas (camadas superiores devem ser iguais ou ndo se sobreporem sobre as camadas
inferiores) e empilhamento das caixas (limite de peso maximo permitido em cima de um produto)
sdo utilizadas por [2]. Em [6], um DPLP também é resolvido com a montagem de camadas
para comporem os paletes, porém sdo consideradas restricdes de altura maxima do palete e
empilhabilidade por altura, na qual camadas superiores ndo devem ser mais altas que inferiores.
Outro exemplo da separacdo do DPLP em subproblemas encontra-se em [6], em que também,
primeiramente sdo formadas camadas e depois os paletes sdo montados. Em [34], o DPLP ¢
abordado resolvendo-o com uma decomposicdo em diversos problemas 2D.

Além da possibilidade separacdo do PLP em um problema de carregamento 2D e BPP,
[20] aborda um DPLP como um 3D-BPP, utilizando um algoritmo genético. No trabalho de [16],
DPLP também ¢ resolvido como um 3D-BPP, utilizando uma abordagem de geracdo de colunas
baseada em camadas, documentada no trabalho de [[10]]. O algoritmo GRASP ¢ utilizado por [26]]
para o carregamento de paletes, em seu trabalho de carregamento de paletes e carregamento de
caminhdes. Em [1], o algoritmo GRASP ¢ usado na resolugdo de carregamento de cont€ineres,
muito semelhante ao PLP.
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2.2. Bin packing

Como citado na Segao [2.1] existe uma redu¢do do MPLP para o BPP, quando o primeiro é
composto de camadas de caixas com arranjos pré-definidos.

O BPP pode ser descrito da seguinte forma: seja m o nimero de itens a serem empacotados
e n o nimero de recipientes (bins), o BPP envolve a atribui¢do dos itens, representados por %,
aos bins, representados por j, de modo que a capacidade maxima C' dos bins seja respeitada e a
quantidade de bins utilizados seja minimizada.

O modelo matematico do BPP de [23]] é apresentado de (1)) a (6), considerando um nimero
de diferente de itens e bins. No referido equacionamento, w; representa o peso do item i, € y; €
x;j s@o varidveis bindrias de decisdo.

n
Min z = Zyj (1)
j=1
Sujeito a:
m
D wyjwi<Cy;  j € N={1,2,...n} )
i=1
m
> zy=1 jeN (3)
i=1
yj, xij € {0,1} jeEN1eM 4)
Onde:
_[1 seobin j € utilizado
Yi= {0 caso contrario } 5)
S 1 oitem i € atribuido ao bin j ©)
Y0 caso contrario

A funcdo objetivo (1)) minimiza o ndmero total de bins (paletes) necessarios para empacotar
todos os itens. A restri¢do (2 garante que as capacidades dos paletes sejam respeitadas, a0 mesmo
tempo em que forca a varidvel y; a serigual a 1 quando pelo menos um item (camada) for atribuida
ao palete j. A restri¢do (3) impdem que cada camada seja atribuida a exatamente um palete.

Embora a resolu¢do do BPP por métodos exatos seja uma opgdo vidvel para algumas
instancias, problemas de grandes dimensdes ainda demandam métodos heuristicos para que uma
resposta seja encontrada em tempo computacional aceitavel [13]].

As contribui¢des de [8] podem ser destacadas, onde sdo apresentadas heuristicas para
problemas de empacotamento, como o “Melhor Encaixe Decrescente” (“Best Fit Decreasing
- BFD”). Na parte das meta-heuristicas [19] aborda o BPP com o “Recozimento Simulado”
(“Simulated Annealing”), [31] utiliza o algoritmo exato “BISON” em conjunto com a ‘“Busca
Tabu” (“Tabu Search”), [9] utiliza a meta-heuristica LNS (Large Neighborhood Search) e [11] se
aprofunda no estudo de algoritmos genéticos para o BPP.
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Uma comparagdo entre diversas metaheuristicas estado da arte para o BPP € tratada por
[27]], na medida em que [7]] faz uma comparagdo entre modelos matematicos e métodos exatos de
resolugdo para o problema.

No que diz respeito ao uso da meta-heuristica VNS, as referéncias [12] e [[17] sdo citadas
para bins de tamanhos diferentes, enquanto [30] € destacado como a principal referéncia para este
trabalho. Este dltimo utiliza o VNS para resolver o “Problema do Empacotamento com Categorias
Compativeis” (Bin Packing Problem with Compatible Categories - BPCC), uma variagdo do BPP.

Mesmo com a reducdo do DPLP para o BPP, pode existir um excesso de caixas que nao
formaram camadas completas. No presente trabalho, trazemos uma nova tratativa para essas
caixas alocando-as acima dos paletes formados com camadas completas, por meio de algoritmos
de carregamento em duas dimensdes.

2.3. 2D Bin packing

Problemas de carregamento em 2 dimensdes foram introduzidos na literatura a partir de
demandas complexas para um eficiente empacotamento de componentes retangulares em grandes
folhas de material, arranjo de mercadorias em prateleiras e a organizacdo de artigos e antincios em
paginas [21]].

O trabalho de [15] foi o primeiro a propor uma modelagem para o problema, propondo
uma abordagem de geragcao de colunas baseada na enumeragao de todos os subconjuntos de itens
(padrdes) que podem ser empacotados em um Unico recipiente.

Em [4], um procedimento de busca em arvore para problemas de corte bidimensional
ndo guilhotinado foi desenvolvido, com o objetivo de maximizar o lucro ao empacotar um
subconjunto de itens em um unico recipiente, abordando questdes praticas de otimizacdo em
ambientes industriais. Os trabalhos de[22] e [21] trazem revisdes sobre estudos envolvendo o
“Bin Packing Bidimensional” (2DBPP).

J4 o trabalho de [34] apresenta uma abordagem heuristica para decompor problemas de
empacotamento bidimensional, aproveitando a estrutura de camadas e pilhas. Sua técnica divide
o problema em subproblemas mais simples, primeiro montado pilhas, que formam camadas, que
depois sdo usadas em paletes.

Acerca do uso de espagos como abordagens para a resolucdo de problemas de carregamento
2D, [28] e [1] exploraram meta heurfisticas de algoritmos genéticos e GRASP para resolver
problemas de carregamento de vdarios recipientes em ambientes priticos. Suas contribui¢des
oferecem solugdes eficazes para problemas de empacotamento com restricdes complexas.

Para o presente trabalho, as contribui¢des da separacio de espacos do trabalho de [14] foram
usadas como inspirag¢do para a tratativa de itens soltos na construcdo de camadas 2D irregulares.

Observa-se que muitos trabalhos abordam o PLP de maneira segmentada, focando em
subproblemas especificos como o BPP utilizando camadas e carregamento bidimensional.
Considerando essas abordagens, uma das lacunas encontradas no PLP ¢ a tratativa de itens soltos
(ndo incluidos nas camadas completas), que sao deixados de fora da solugdo ou jogados em
paletes de sobras. Este problema é abordado no nosso trabalho através de uma metodologia que
integra os itens soltos nos paletes j& montados com camadas completas, por um algoritmo de
carregamento 2D. Além da tratativa, introduzimos também o conceito de priorizagdo de picking,
onde prioriza-se a montagem dos paletes de forma que o picking seja o mais dindmico possivel.

3. Desenvolvimento

O presente trabalho foi separado em 3 fases de desenvolvimento: a transformacgdo dos dados
de input iniciais, o VNS para o BPP, e uma heuristica gulosa para o tratamento das caixas soltas.
As etapas sdo ilustradas na Figura([l]

Na primeira fase de desenvolvimento (‘“processamento dos dados”, na Figura , tem-se
como entrada a demanda dos produtos, e como saida uma lista de camadas completas para o BPP
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Figura 1: Fases de desenvolvimento do método

junto a uma lista de caixas que ndo formaram camadas completas que servirdo de entrada para
a heuristica gulosa. E importante destacar que o padrio de arranjo de cada caixa no palete j4 é
conhecido, de modo que a quantidade necessdria de caixas de cada tipo para montar uma camada
do palete j4 estd determinada.

Ainda nessa fase, sdo calculados dois lower bounds. O primeiro lower bound verifica a
factibilidade da relacdo carga-veiculo, considerando a quantidade minima de paletes necessarios
para atender a demanda. Se essa quantidade minima exceder a capacidade de paletes do caminhdo,
a relacdo carga-veiculo é considerada invidvel, e serd necessario escolher um caminhio de maior
capacidade para transportar a demanda. O segundo lower bound, que também servird como
entrada para o BPP, representa a quantidade minima de paletes necessdrios para acomodar as
camadas completas geradas durante o processamento dos dados.

Para a segunda fase, com a lista de camadas completas geradas pela transformacgao de dados
da primeira fase, o BPP € resolvido com o uso do VNS para montagem dos paletes (VNS na Figura
[T). Os paletes montados e a lista de itens soltos que nao foram acomodados nas camadas completas
sdo os inputs da dltima etapa (“guloso” na Figura[T)). Como as caixas de sobra possuem tamanhos
diferentes, a heurfstica gulosa é responsdvel por montar camadas no espaco de duas dimensdes
(camadas 2D), considerando uma altura maxima da camada. Essas camadas podem entdo ser
alocadas acima dos paletes j4 montados (somente uma camada por palete, ji que as alturas ndo
sdo uniformes).

Essa fase (“guloso”) € dividida em duas etapas ciclicas: a escolha de um palete para a
montagem de uma camada com os itens soltos, e a heuristica 2D em si. Esse ciclo se repete até
que todos os itens soltos tenham sido alocados, ou até 0 momento em que ndao hajam mais paletes
disponiveis para montagem de uma camada 2D.

3.1. Transformacao de dados

Os inputs iniciais que sdo passados para transformagdo de dados vem de uma lista de

produtos a serem carregados, onde temos:

 [: conjunto de itens a serem carregados.

e j:item: € I

« 5: SKU| (produto);

* ¢5: quantidade de caixas a serem carregadas associadas ao produto (SKU) s;

* ¢,: quantidade de caixas por camada de palete associadas ao SKU s;

* [s: comprimento da caixa do SKU s;

* ws: largura da caixa do SKU s;

* h: altura da caixa do SKU s;

* tg: tipo de produto do SKU s;

» (' capacidade/altura maxima de um palete;

IStock Keeping Unit
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* L: comprimento de um palete;
* W: largura de um palete;
Em que:

.= 1, se s éresfriado
1 0, sesécongelado.

Com essa lista, € feito uma primeira verificacio de factibilidade carga-veiculo, e em seguida
0s inputs sdo pré-processados para o BPP.

Para a verificacdo de factibilidade, realiza-se o cdlculo da quantidade minima de paletes
necessdrios para atender a demanda. Esse lower bound, definido como LB; e apresentado na
equagdo[7] é feito pela divisdo do volume total de todas as caixas da demanda pelo volume maximo
de carga que um palete pode comportar, onde /;, w; e h; sdo as dimensdes das caixas de cada item
e L, W e C sdo as dimensdes de um palete.

[ 22 Liwihg
LB = [ LWC )

Caso o valor de LBy seja superior a capacidade méxima de paletes do caminhdo designado
para transportar a demanda, a relacdo carga-veiculo € considerada infactivel, e o programa se
encerra devido a certeza de que a carga excede a capacidade do caminhao.

Feito a checagem, inicia-se a tratativa dos dados para o BPP. Inicialmente, os itens sdo
ordenados para um picking dindmico. A partir da lista de produtos ordenados, tenta-se montar o
maximo de camadas completas possiveis. Existem duas possibilidades de camadas:

(i) camadas completas de um mesmo SKU;
(i) camadas completas com mais de um SKU, que possuam as mesmas dimensdes de caixa;

Primeiro prioriza-se a montagem de camadas homogéneas de um mesmo SKU. Passando
por toda a lista de produtos, camadas j de um SKU sdo formadas com a divisdo inteira de g5 por
cs. Cada camada terd uma altura h; = h, do item que a formou.

Com os restos das divisdes por inteiro da formacdo de camadas de SKUs unicos, sdo
montadas as camadas com mais de um SKU. Para tal, o tipo de produto (¢5) deve ser o mesmo, e
as dimensdes [, w e h dos itens devem ser iguais, de forma que a padronizagdo da camada seja a
mesma. Assim como as camadas homogéneas, as camadas mistas terdo uma altura h; = h;.

Formado as camadas, o lower bound LBy do BPP é calculado. Apresentado em @ LBy
estima a quantidade minima de paletes necessérios para acomodar as camadas completas geradas
durante o processamento dos dados, através da divisdo da soma das alturas das camadas pela altura
maxima de um palete.

>0 hy

LBy = c

®)

No BPP, LB, serd usado como critério de parada para o VNS. Ao atingir esse limite, a
otimizagdo nao encontrd solugdes factiveis que utilizem menos paletes do que o estimado pelo
lower bound. Assim, a utilizagdo desse critério de parada proporciona eficiéncia ao algoritmo,
evitando iteracdes desnecessarias.

Ao final da fase de transformacdo dos dados, obtém-se uma lista de camadas completas para
a formag@o dos paletes com BPP, um lower bound como critério de parada para o VNS, e uma
lista de itens soltos, que serdo usados na heuristica. Apds o processamento de dados, os produtos
resfriados e congelados seguirdo separadamente as fases apresentadas no desenvolvimento.

Entradas geradas para o BPP:
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» J: conjunto de camadas a serem alocadas;
* ¢j:camada j € J;
e hj: altura da camada j;
e L By: lower bound do BPP;
Entradas geradas para Heuristica Gulosa:
* (): conjunto de itens soltos a serem carregados.
e ¢:item q € Q;
* l,: comprimento da caixa do item ¢ € Q;
* wg: largura da caixa do item ¢ € Q);
* hg: altura da caixa do item ¢ € Q;

3.2. VNS para o BPP

Os métodos de busca local utilizados na otimiza¢cdo combinatdria seguem uma abordagem
em que uma solucdo inicial é aprimorada por meio de mudancgas locais. A cada nova iteracao,
uma solu¢do aprimorada, denotada por z, € obtida a partir da solucdo corrente, considerando as
vizinhangas das buscas locais LocalSearchl e LocalSearch2. Esse processo € repetido até que ndo
seja mais possivel encontrar melhorias adicionais.

O VNS é uma técnica de otimizagdo baseada na exploracdo sistemadtica de diferentes
vizinhangas de uma solucio com o objetivo de evitar uma estagnacdo em 6timos locais de baixa
qualidade. Em contraste com muitos outros métodos de busca local, o VNS ndo segue uma
trajetoria fixa, mas, em vez disso, explora diferentes vizinhancas da solucdo corrente, pulando
para novas solu¢des quando uma melhoria é identificada. Dessa forma, muitas caracteristicas
vantajosas da solugdo atual, como por exemplo, a otimizacdo da maioria das varidveis, sdo
mantidas e utilizadas para gerar solu¢cdes promissoras [24]. Ao final do VNS, os operadores
de perturbacdo N (x) sdo responsdveis por realizar alteracdes na solugéo atual, de maneira a
adicionar um componente de exploragdo para o algoritmo. Com esses operadores a solugdo é
jogada para outra regido do fitness landscape, de forma a tentar evitar 6timos locais.

O pseudocédigo do VNS desenvolvido neste estudo é mostrado em Algoritmo|[T} onde @y
¢ a melhor solug@o encontrada, = € a solucdo corrente, n é o ndmero de paletes de zpes, K €
s@o os limites de iteracdes e iteracdes sem melhoria de Tpess, € Niger € Ny, S20 seus respectivos
contadores.

O procedimento € encerrado quando um dos trés critérios de parada for atendido:

1. Apds o nimero de iteracdes sem melhoria N, superar ()
2. Apds Njier superar K
3. Se o nimero de paletes n se igualar ao lower bound L Ba

Como solugdo inicial (linha 1), € utilizado o algoritmo do “Melhor Encaixe” (“Best Fit -
BF”), uma abordagem cldssica para resolucdo do BPP. O BF consiste em tentar alocar cada item
no bin disponivel que tenha espaco restante mais proximo ao tamanho do item, desde que o item
caiba no bin. Se o item ndo couber em nenhum bin, um novo € aberto.

Outra heuristica classica é o “Primeiro Encaixe” ( “First Fit - FF”), onde o item € alocado
no primeiro bin com espago disponivel. Variantes mais eficientes incluem o “Primeiro Encaixe
Decrescente” (“First Fit Decreasing - FFD”) e o “Melhor Encaixe Decrescente” (“Best Fit
Decreasing - BFD”), nas quais antes da alocacdo, os itens sdo ordenados de forma decrescente
em relacdo ao tamanho, priorizando alocar primeiro os itens maiores, que tendem a ser mais
desafiadores de serem acomodados posteriormente.

As heuristicas FF e BFD sao usadas como componentes de reconstru¢ao nos operadores de
shaking do VNS, que serdo detalhadas mais adiante.

Nas préximas subsec¢des as principais fungdes do algoritmo proposto serdo definidas.
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Algoritmo 1: VNS para o BPP
Entrada: Conjunto de camadas J, alturas h;, capacidade do palete C, lower bound
L By, limite de iteragdes K e limite de itera¢des sem melhoria «

Saida: Paletes montados Zpes;

1 Tpest < BF(J, hj, C),

2 X < Tpests

3 Niter < 0;

4 Ny < 0;

5 repita

6 x < LocalSearchl(x);

7 x < LocalSearch2(x);

8 x < LocalSearchl(x);

9 se g(z) > g(Tpest) entao

10 Tpest < T,

1 n < NumPaletes(Tpest);
12 N, + 0;

13 senao

14 L Nqo < No + 15

15 h < SortShaking;

16 x < Shaking(x,h);

17 Niter — Niter + 1;

18 até Nz, > K ou N, > coun = LBy;

3.2.1. Funcao de aptidao

Um fator crucial para qualquer procedimento de busca de vizinhanca é a escolha da
funcdo objetivo. Utilizar a funcdo objetivo direta do problema, ou seja, minimizar o ndmero de
bins |1} pode ser redundante, visto que camadas podem ser organizadas de maneiras diferentes,
porém ainda correspondendo ao mesmo niimero de bins [12]. Dado que as melhores solucdes
frequentemente envolvem bins mais cheios [29], foi adotada uma func¢do de ocupagido g(z),
denominada fun¢do de aptidao, com o propdsito de avaliar e atribuir uma pontuacdo a uma dada
solugdo x [30].

Na fungdo de aptiddo proposta (9), N; representa o conjunto de itens i pertencentes ao bin
J (ou seja, aqueles para os quais x;; = 1), € nyips € 0 nimero de bins usadas em uma solugdo
especifica x.

2

Nbins

g(z) = Z Z Xijw; )
7 1eN;

A fungdo de aptiddo funciona de tal forma que, dado duas solucdes de uma mesma instancia,
x e ', ambas com 1y, a solugdo que tiver o maior desvio padrdo em rela¢do a capacidade usada
dos bins terd uma nota maior na fungdo. Ou seja, solu¢des que apresentarem bins quase cheios
e outros quase vazios, terdo pontuacao maior do que solucdes com bins igualmente preenchidos.
Comparando a pontuagio de duas solugdes através de g(x) (linha 9), garantimos a escolha da

solug@o mais apta.

3.2.2. Busca Local

Em cada iteracio, dois procedimentos de busca local diferentes sdo realizados (linhas 6, 7 e
8). O primeiro procedimento, chamado de L; (LocalSearchl) e apresentado no Algoritmo[2] e tem
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por objetivo mover uma camada de um bin para outro, de forma a melhorar a funcdo de aptidao.

Algoritmo 2: LocalSearchl
Entrada: Conjunto de camadas .J, alturas h;, capacidade do palete C, Paletes
montados x
Saida: Paletes montados
P «+ CojuntoPaletes(x);
para cada palete a € P faca
para cada palete b € P | a # b faca
para cada camada j € a faca
se hj < (C =), i) entdo
xy < Realoca(a,b, j, );
se g(x,) > g(z) entdo
L T 4 Ty}

w N & A W =

Sejam a e b os indices dos dois bins (paletes) considerados para a operagdo, onde a € o bin
que terd uma camada removida e b o bin que receberd essa camada. Para cada camada pertencente
a bin a, verifica-se se esta pode ser realocada em b. A realocagio ocorre apenas se as restricdes de
capacidade do compartimento de destino nio forem extrapoladas (linha 5) e se houver melhoria
na fungdo de aptidao [9] (linha 7). O procedimento continua até que todos os bins tenham sido
considerados.

A segunda busca local Ly (LocalSearch2), apresentada em Algoritmo [3] € baseada na troca
de camadas entre bins diferentes, a partir da solucdo corrente fornecida por L.

Algoritmo 3: LocalSearch?2

Entrada: Conjunto de camadas J, alturas h;, capacidade do palete C, Paletes

montados x

Saida: Paletes montados x
1 P < CojuntoPaletes(x);
2 para cada palete a € P | a ¢ BinsUsados faga
3 para cada palete b € P | b ¢ BinsUsados | a # b faga
4 para cada camada j, € a faca
5 para cada camada j, € b faca
6
7
8
9

se C < (ZiEa h; — hja + hjb) eC < (Eieb h; — hjb + hja) entao
xy < TrocaCamada(a,b, ju, jy, T);
se g(x,) > g(z) entdo

T T,
10 BinsUsados < a;
11 BinsUsados < b;

Sejam a e b os indices para referenciar os bins avaliados para a troca de camada. Para cada
camada em a, verifica-se a possibilidade de troca com todas as camadas de b. Caso a troca de
camadas ndo extrapole a capacidade dos bins (linha 6) e haja melhoria da fungio de aptiddo (9)
(linha 8), a troca € realizada. Os bins que tiverem suas camadas trocadas, ndo sdo considerados
nas iteracdes seguintes (linhas 10 e 11), e Lo se encerra quando todos os pares de a e b possiveis
tenham sido avaliados.

Tanto para L; e Lo, a ordem em que os indices a e b sao selecionados é pela propria

10
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formacao dos bins no BF'. Note que a redu¢ao do ntimero de bins s6 € possivel com L1, portanto,
as buscas locais sdo feitas em sequéncia, comecgando por L;, seguindo para Lo, e finalizando
novamente com L.

3.2.3. Operadores de perturbacao (shaking)

No intuito de obter novas soluc¢des para serem exploradas pelas buscas locais, sdo utilizados
operadores de perturbacdo (“Shaking Operators”), que alteram a solucdo atual, destruindo
e reconstruindo uma parte da mesma. A funcdo Shaking (x,h) seleciona um dos operadores

de perturbacdo N, e o aplica a solugdo atual x (linha 16). Tendo como base [30], foram
implementados 4 operadores de shaking.

(i) N;: aleatoriamente quebram-se x% dos bins, ¢ a heuristica BFD ¢ utilizada para construg¢do

de novos bins com as camadas soltas dos bins quebrados;

(i) N: aleatoriamente quebram-se y% (y > x) dos bins, e a heuristica BFD ¢ utilizada para
construcao de novos bins com as camadas soltas dos bins quebrados;

(iii)) Nj3: aleatoriamente quebram-se x% dos bins, as camadas soltas sdo atribuidas de forma
aleatdria, e novos bins sdo construidos com a heuristica FF;

(iv) Ny4: dois novos bins sao abertos, e aleatoriamente escolhem-se camadas de outros bins para
preenche-los, até que uma camada nio caiba em um dos dos novos bins;

Ao fim de cada iteracdo, um dos 4 operadores € escolhido aleatoriamente (linha 15) para
realizar a perturbacdo em x.

3.3. Heuristica Gulosa

Tendo os paletes montados através do BPP (z), a capacidade dos bins (C'), a lista de itens
soltos que ndo foram acomodados nas camadas completas (Q), e as dimensdes desses itens (I,
Wgq, hq), temos os inputs necessdrios para heuristica gulosa. O Algoritmo 4 abaixo mostra como
os itens soltos sdo alocados em cima dos paletes.

Algoritmo 4: Heuristica Gulosa
Entrada: z, C, Q, I, wq, hy
Saida: Paletes modificados x., padroes x2p
1 T. < x;
2 Top < I
3 repita
4 (x¢, bin, qo) < EscolheBin(x.,C,Q, hy);
5 se qp # 0 entao
6 (Q,x2p) < Heuristica2D(bin, qo, Q, L, W, 14, wy);
7 camada2D < Verdadeiro;

8 senao
9 L camada2D < Falso;

10 até (Q = & ou camada2D = Falso;

Como ja citado acima, essa fase ¢ divida em duas etapas que rodam de forma ciclica.
Primeiro, ocorre a sele¢do de um bin e um item inicial gg para a montagem de uma camada 2D
em cima do palete com dimensdes L e W (linha 4). Em seguida ocorre o processo de montagem
da camada 2D (linha 6). Ambas as etapas sdo descritas abaixo, sendo que o ciclo se repete até que
ndo existam mais itens soltos ou paletes disponiveis para a montagem de mais camadas 2D.

11
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3.3.1. Escolhe Bin

Para que uma camada 2D seja montada em cima de um palete, € necessario que gg, 0 maior
item da camada, seja menor ou igual a altura de sobra do palete j, conforme a condi¢do

C—> wyhi>hg  jeN={1,2,..,n} (10)
i=1

Dentre todos os itens ainda ndo alocados de (), qp deve ser o item cuja altura mais se
aproxima da altura de sobra do palete, e os demais itens que irdo compor a camada 2D devem
ser necessariamente menores ou iguais a hg,. Para facilitar a alocac@o desses itens, o conjunto de
itens ndo alocados () é ordenado pelas alturas h, de forma decrescente, priorizando a alocagdo de
itens mais altos primeiro. Tendo escolhido um palete € ¢p, a camada 2D € montada com os itens
subsequentes do conjunto ordenado Q).

Existem duas operacdes que realizam a escolha do par item-palete, apresentadas
no Algoritmo [5} EscolheBinExistente (linha 2) e MovimentaCamada (linha 6), sendo que
MovimentaCamada sera executado apenas se EscolheBinExistente ndo conseguir definir gg (linha
3).

Algoritmo 5: Escolhe Bin
Entrada: z., C, Q, hy
Saida: Nova configuragio x., bin, qg
1 Q < Ordenaltems(Q);
2 (qo, bin, z;) < EscolheBinExistente(z.,C, Q, hq);
3 se gg = 0 entao
4 L (qo, bin, z.) <= MovimentaCamada(z.,C, Q, hq);

Para entender o funcionamento dessas duas operagdes, a seguinte notagdo e classificacao
dos bins foi criada:
* Bin Disponivel (D): sdo bins que camadas 2D podem ser alocadas em cima;
* Bin Usado (U): sdo bins que ja foram alocadas camadas 2D e ndo podem ser mais
utilizados;
* Bin Prematuro (P): sdo bins criados pelo procedimento MovimentaCamada, que ainda
ndo estdo aptos a receberem uma camada 2D;

EscolheBinExistente A primeira op¢do de combinagdo de ¢y e palete é obtida por
EscolheBinExistente (linha 2). Caso haja mais de uma combinagdo possivel, é escolhido a
combinagdo de bin e item que minimize a sobra de espaco.

Existem 3 restri¢gdes que devem ser respeitadas para que a combinacdo seja vélida:

(i) O bin nao pode ser um Bin U,
(i1) O bin ndo pode ser um Bin P;
(iii) O item escolhido g s6 podera ser o menor item do conjunto () se ele for o dltimo item a ser
alocado;

Tendo em vista que é permitido apenas uma camada 2D por Bin D, a restri¢do (iii) serve
para evitar que sejam montadas camadas 2D com ¢g sendo o menor item de (), visto que essa
camada poderia ndo ter itens suficientes para monta-la de forma eficiente. Caso nenhum item seja
escolhido pelo EscolheBinExistente, a combinacdo € escolhida através do MovimentaCamada.

12
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Algoritmo 6: MovimentaCamada

1

wn A W N

=)

10
11
12
13

14
15
16

Entrada: z., C, Q, hy

Saida: x., bin, ¢

qo < MaiorItem(Q);

(BinD, C,) < EscolheCamadaRemovida(xc, hy,);
se BinP = & entao

(e, BinP) < AbreBinP(z., C,);

(bin,z.) - Bin2D(z., BinD);

senao se h¢, > hpi,p entao
se hy, < hpinp entao
L (bin, z.) < Bin2D(x., BinP);

senao
ze < NovoBinD(x., BinP);
BinP = &;
(¢, BinP) < AbreBinP(z.,C,);
(bin, x.) < Bin2D(x., BinD);

senao
BinP <« AdicionaC,(C,, BinP);
(bin, x.) < Bin2D(x., BinD);

MovimentaCamada A operacdo ¢é apresentada pelo Algoritmo [6] Nessa operagdo g
obrigatoriamente serd o item de maior altura em () (linha 1).
Primeiramente, procura-se uma camada de um Bin D que, se retirada, permite que gg seja

alocado (linha 2). Para a defini¢do de qual Bin D tera a camada removida (C,.), escolhe-se o bin
cuja camada deslocada gere a menor diferenca entre a altura hg, e a altura de sobra do bin.

Selecionado C,., verifica-se a existéncia de um Bin P (linha 3). Um Bin P é um bin que foi
criado a partir de uma camada C). e que ainda ndo possui uma altura suficiente para ser utilizado
para alocac@o de uma camada 2D. Caso Bin P nao exista, um Bin P € criado a partir de C). e o Bin
D que teve C. removido € escolhido para alocacido da camada 2D (linhas 4 e 5). Com a montagem

da camada 2D, Bin D passa a ser um Bin U como representado na Figura[2]

her =5

Figura 2: Cria Bin Prematuro

nova camada

Rgg = 1

____:
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Caso Bin P ja exista e a camada C). ndo couber no mesmo (linha 6), significa que esse Bin
P ja atingiu a maturacio e possui uma altura compativel a de um Bin D. Nesse caso, se a altura
hg, for menor ou igual a altura de sobra de Bin P, a camada 2D € montada em Bin P (linha 8 € 9),
que passa a ser considerado como um Bin U.

No exemplo da Figura El, a camada 2D tem hy, = 7, o Bin D tem espago de sobra 4, e a
camada C), tem altura h = 4, totalizando uma altura disponivel 8, enquanto o Bin P tem altura
disponivel 7. Alocar a camada 2D no diretamente no Bin P, nesse cendrio, € mais vantajoso, visto
que altura residual seria 0 (7 — 7), em comparacio a altura residual no Bin D, que seria 1 (8 — 7).

H max
Ih =4
h=T7
Ihc,. =4 nova camada
he =T
_—
e D 1T ]

Figura 3: Uso direto do Bin Prematuro

Caso a camada C). ndo caiba no Bin P e a altura hg, for maior que a altura de sobra de Bin
P, esse Bin P, que ja estd maturado, passa a ser um Bin D (linhas 10 e 11), um novo Bin P ¢ aberto
com C, (linha 12), e a camada 2D é montada em Bin D que teve a camada removida (Figura ).

H max

Ih:4

camada removida

[Tioms ]

EE U E P —>__:

Figura 4: Maturacao Bin Prematuro

Caso nenhuma das situacdes apresentadas aconteca, C,. € deslocada para Bin P (linha 15),
e Bin D € usado para a montagem 2D (linha 16) (Figura E])

H max
I}L =4
h=T7
IhCr —4 nova camada
hgy =17
—_—
D PR D P

Figura 5: Camada deslocada para Bin Prematuro

3.3.2. Heuristica 2D
O procedimento guloso para heuristica 2D ¢ apresentado em Algoritmo[7} Apds a execugio

de EscolheBin2D (Algoritmo[5), tem-se o bin no qual é montada a camada 2D junto ao item inicial
qo do conjunto ). A partir desse item, os proximos itens de () serdo alocados na camada até o

14
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critério de parada. Nesse procedimento, existem dois pontos chaves: o conceito de espacgos e a
acoplagem de itens iguais.

Algoritmo 7: Heuristica2D
Entrada: bin, qo, Q, L, W, 14, w,
Saida: Conjunto z2p, @

1 e« (L,W);

2 F <+ e

31+ 0;

4 repita

5 E < OrdenaEspacos(E);

6 para cada e € E faca

7 se q; cabe em e entao

8 (coord;, lj, wi, giy1, Q) < Orienta& Acopla(q;, Q, x2p, lg, wq);
9 E < NovosEspacos(coord,l;, w;);
10 Coube = True;

11 14— 1+ 1;

12 saia do loop;
13 senao

14 L Coube = False;

15 até Coube = False;

Um espaco (e € E) é uma regido disponivel para acomodar um item. O espago inicial na
montagem da camada 2D tem as dimensdes de comprimento L e largura W do palete (linha 1). O
algoritmo se resume a alocar itens em espagos.

Sejam L. e W, as dimensdes de e referentes ao comprimento horizontal (x) e comprimento
vertical (y) de um eixo. Sempre que um item (ou conjunto de itens iguais) ¢; € alocado em um
espaco, esse espaco deixa de existir e dois novos sdo criados: um acima do item alocado, com
dimensoes (L., W, — w;), com origem em (¢, Yo + w;), € um espaco a direita do item alocado,
com dimensao (L, — I;, W) e origem em (x. + I;, y.). Essa operagao é representada pela funcio
NovosEspagos (linha 9). Se um dos novos espagos é vazio (uma de suas dimensdes € zero) o
espaco nao € criado.

A cada iteracdo ¢, verifica-se se ¢; cabe em e com ou sem rotacdo. Se g; ndo couber em
nenhum e, o algoritmo se encerra (linha 14). Caso caiba, tenta-se acoplar o maximo de itens
iguais a ¢;, formando um conjunto de itens com dimensoes /; e w;. Por exemplo, supondo que
q; tenha 4 itens iguais, e e tenha espaco suficiente para acoplarmos apenas dois desses itens. A
acoplagao ¢ feita, dois itens g; sdo retirados de (), e ¢;+1 recebe ¢; para que na proxima iteragio o
restante dos itens sejam alocados no préximo conjunto F. Os acoplamentos sdo sempre feitos na
horizontal a direita.

Além da opc¢do de acoplamento, hd também a alternativa de rotacionar os itens. Nessa
opcao, realiza-se uma simula¢do de acoplamentos e acomodagdes nos espagos para verificar se a
rotacdo é vantajosa ou ndo. Para escolha de alocagdo dos itens com ou sem rotacdo, os critérios
abaixo sdo considerados:

(i) Escolhe-se a combinacgdo de rotacdo e acoplamento que gere um espago vazio;
(i1) Escolhe-se a combinacdo de rotacdo e acoplamento que tenha mais itens acoplados;
(iii) Escolhe-se a combinagdo de rotagdo e acoplamento que gere o maior espago;
Em caso de empate em todos os critérios, o conjunto sem rotacdo é escolhido. A funcdo

de orientacdo e acoplamento é representada por Orienta&Acopla (linha 8), e na Figura [6] sao
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apresentados trés exemplos de criacdo de espagos, rotacdo e acoplamento que respeitam 0s
critérios mencionados.

Quando € definido qual arranjo ser4 utilizado, os novos espacgos sdo criados, g; é registrado,
o espago usado € removido, e os itens usados sdo removidos de (). Com os novos espagos gerados,
o cddigo continua a partir do préximo item da lista, até que nao seja possivel alocar mais nenhum
item.

O algoritmo se encerra quando g; (rotacionado ou ndo) ndo couber em nenhum espaco (linha
14). Entao, mais um loop da Heuristica Gulosa (Algoritmo [4)) se inicia: mais um bin ¢é escolhido
para alocar uma camada 2D e uma nova camada é montada, até que todos os itens sejam alocados
ou nao hajam mais bins para o EscolheBin (Algoritmo [3)).

120 o 12

= N W ke OO o ©
= N W ke OO N o ©

Figura 6: Exemplo Heuristica 2D

4. Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados computacionais para os algoritmos propostos.
Na subsecao4.T]os resultados do algoritmo VNS aplicado a um conjunto de instancias da literatura
sdo apresentados. J4 na subsecdo 4.2] uma instancia teste criada simulando uma demanda da
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empresa € utilizada para validar a solu¢ao completa, VNS e heuristica gulosa 2D. Os algoritmos
foram implementados utilizando VBA e os experimentos computacionais sdo realizados em um
PC de 64 bits equipado com 8 GB de RAM e um processador Intel Core i7-3537U operando entre
2,0 e 2,6 GHz. Os parametros utilizados no VNS foram:

1. Iteracdes sem melhoria: 50
2. Porcentagem de quebra x: 0.2
3. Porcentagem de quebra y: 0.5

4.1. VNS para o BPP

A Tabela |I| mostra os resultados computacionais para 2 conjuntos de instincias do BPP
do repositério OR-Library. Os testes foram realizados em dois conjuntos de instancias, ul20_e
u500_, cada uma destas com uma varia¢do de 20 problemas com 120 e 500 itens, respectivamente.
Os resultados na tabela mostram o nome da instincia (Instancia), o menor nimero de bins
encontrados até o momento (BKS - Best known solution), o nimero encontrado pelo algoritmo
(VNS), o nimero de iteracdes executadas (n_iter), o tempo em segundos (Tempo) e o gap
percentual entre a melhor solucdo e a solugdo encontrada. O gap é dado pela férmula[TT] ([33]).

[f(s) = F(s)I/ f(s7) (1D

Em que s € a solucdo encontrada pelo VNS e s* a melhor solugdo encontrada até o momento
(BKS).

Instancia BKS VNS n.iter Tempo gap Instancia BKS VNS n.iter Tempo gap

ul20.00 48 48 103 1.09 0.00* us00.00 198 199 82 15.60  0.01
ul20.01 49 49 87 0.95 0.00* u500.01 201 202 92 17.40  0.00
ul20.02 46 46 74 0.79 0.00* u500.02 202 203 80 16.28  0.00
ul20.03 49 49 74 0.92 0.00* us00.03 204 205 6l 13.94  0.00
ul20.04 50 50 68 0.76 0.00* u500.04 206 207 98 20.75  0.00
ul20.05 48 48 137 1.55 0.00* u500.05 206 206 67 1422 0.00*
ul20.06 48 48 76 0.84 0.00* us00.06 207 208 74 16.15  0.00
ul20.07 49 49 95 1.17 0.00* u500_.07 204 205 98 2132 0.00
ul20.08 51 51 59 0.76 0.00* u500.08 196 197 73 1535  0.01
ul20.09 46 46 79 1.00 0.00* u500.09 202 202 96 19.64  0.00*
ul20_10 52 52 65 0.82 0.00* u500_10 200 200 68 12.97  0.00*
ul20_11 49 49 128 1.94 0.00* u500_11 200 201 138 26.15  0.01
ul20_12 48 48 79 1.26 0.00* u500_12 199 201 106 20.67  0.01
ul20_13 49 49 83 1.02 0.00* u500_13 196 197 83 16.02  0.01
ul20_14 50 50 70 0.92 0.00* us00-14 204 205 71 13.77  0.00
ul20_15 48 48 151 1.84 0.00* u500_15 201 202 158 30.61 0.00
ul20_16 52 52 54 0.70 0.00* u500_16 202 203 84 1622  0.00
ul20_17 52 52 56 0.73 0.00* us500-17 198 200 80 1545  0.01
ul20_18 49 49 101 1.30 0.00* u500_18 202 202 86 17.90  0.00*
ul20.19 50 50 61 0.81 0.00* u500_19 196 197 56 12.41 0.01

Tabela 1: Resultados para as instdncias OR-Library Falkenauer

Os valores da coluna gap marcados com um asterisco indicam as instancias em que o BKS
foi encontrado. Analisando a Tabela, percebe-se que para o conjunto ul20_ o algoritmo proposto
encontrou o BKS em todas as instancias, ja para o conjunto u500_ foram encontrados em 4 das 20,
sendo que naquelas em que o BKS néo foi encontrado, o gap nao passou de 1%.

4.2. Heuristica 2D gulosa

A instancia desenvolvida para simular o algoritmo inteiro apresentado nesse estudo foi
projetada para simular uma demanda real, onde os dados fornecidos sdo apresentados na subse¢do

17


http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/files/

Vieira & Choueiri et. al /vol (ano), pp.

A Figura[7|mostra os arranjos de camadas 2D obtidos ao final da fase “Guloso” (Figural[I)),
considerando paletes com dimensdes 1000mm por 1200m. Além de ndo ser uma solucdo custosa
computacionalmente, a heuristica apresentou padrdes com alto aproveitamento da 4rea.

Figura 7: Resultados heuristica 2D

Conclusoes

Neste artigo, o “Problema de Empacotamento de Paletes do Distribuidor” (DPLP) de uma
grande empresa do setor alimenticio foi abordado. Ao transformar o DPLP em um “Problema de
Empacotamento de Caixas” (BPP) e implementar o algoritmo de Busca em Vizinhanga Varidvel
(VNS), foram obtidos resultados rdpidos e eficazes para as instincias testadas.

A heuristica gulosa para o Problema de Empacotamento Bidimensional (BPP 2D) se provou
eficiente para o tratamento dos itens nao incluidos na composic¢ao das camadas do BPP, entretanto,
é importante ressaltar a limitacao dessa combinacdo do uso do BPP com a heuristica gulosa. Como
jé visto na subsecdo [3.3] um dos critérios de parada da heuristica gulosa é ndo haverem mais
paletes disponiveis para a alocagdo de uma camada 2D. Instancias onde hajam muitos itens soltos
e poucos paletes iniciais formados pelo BPP, podem acarretar no algoritmo se encerrar sem que
todos os itens sejam alocados nos paletes. O tratamento desses itens nesse tipo de cendrio é um
ponto de melhoria para desenvolvimento e aplicagdes futuras.

Os resultados deste estudo ndo apenas oferecem uma solugdo prética para os desafios
especificos enfrentados pela empresa de distribui¢do de alimentos, mas também contribuem para
a compreensdo mais ampla de metodologias eficientes de carregamento de paletes. A integracdo
de VNS e estratégias heuristicas mostrou a adaptabilidade dessas técnicas na abordagem de
problemas logisticos do mundo real. Para pesquisas futuras, o aprofundamento da introdugdo do
picking varavel € uma oportunidade a ser explorada.
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