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BSTRACT
Este trabalho propde um métogo rapido para resolver o problema de empacotamento

tridimensional (3D-BPP) com rotagdo de itens utilizando o Algoritmo de Otimizacdo da Col6nia de
Formigas. O 3D-BPP é um problema cléssico de otimiza¢do combinatdria considerado NP-dificil.
O método desenvolvido apresenta diversas caracteristicas que permitem sua adaptacio eficiente a
diferentes contextos, incluindo desde instincias de pequeno porte até aquelas de grande escala,
além de lidar bem com itens bastante heterogéneos. A eficicia da proposta foi avaliada por meio
de instancias de teste amplamente utilizadas na literatura, envolvendo diversas combinacdes de
tamanhos de caixas e itens. Apesar de nao atingir os melhores resultados conhecidos em todas as
instancias, o algoritmo demonstrou desempenho competitivo de forma consistente, com tempos de
execucdo consideravelmente inferiores aos métodos ja existentes.

KEYWORDS. Problema do Empacotamento Tridimensional. Problema do Carregamento de
Contéiner. Algoritmo de Otimizacao da Colonia de Formigas.

This study proposes a fast methoﬁlgosrls‘&élgg’rthe three-dimensional bin packing problem
(3D-BPP) with item rotation using the Ant Colony Optimization algorithm. The 3D-BPP is a classic
combinatorial optimization problem classified as NP-hard. The developed method incorporates
several features that enable efficient adaptation to different scenarios, ranging from small to large
instances, and effectively handles highly heterogeneous items. The effectiveness of the proposed
approach was assessed using widely adopted benchmark instances from the literature, involving
various combinations of bin and item sizes. Although it did not achieve the best-known results
for all instances, the algorithm consistently delivered competitive performance with significantly
shorter execution times than existing methods.

KEYWORDS. 3D Bin Packing Problem. Container loading problem. Ant colony optimiza-
tion.

Eixos Tematicos: L&T - Logistica e Tranporte. MH - Metaheuristica. OD - Otimizacao
Discreta.
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1. Introducao

O Problema de Empacotamento Tridimensional (3D-BPP), ou o Problema de Carrega-
mento com Multiplos Contéineres (m-CLP), visa empacotar de forma eficiente itens retangulares
diversos em compartimentos ou contéineres de dimensdes homogéneas, minimizando o ndmero de
compartimentos utilizados. Este problema pertencente a classe do Problema de Empacotamento
com Compartimento de Tamanho Unico (SBSBPP), conforme definido por Wischer et al. [2007].
O foco estd em uma variante do 3D-BPP caracterizada pelas seguintes condicdes: (i) os contéineres
possuem tamanho uniforme; (ii) os itens podem ser rotacionados e apresentam uma ampla variedade
de heterogeneidade, de fraca a fortemente heterogénos; e (iii) as Unicas restri¢des sdo os itens ndo
ultrapassarem os limites do contéiner e os itens nao se sobreporem entre si. Conforme estabelecido
por Pisinger [2002], o problema de carregamento de contéineres € NP-dificil e, consequentemente,
0 3D-BPP herda essa complexidade computacional.

Diversos métodos tém sido propostos na literatura para resolver o 3D-BPP/m-CLP com
rotacdo de itens. Gongalves and Resende [2013] desenvolveram um algoritmo genético com chave
aleatdria enviesada (BRKGA) para resolucao de problemas de empacotamento 2D e 3D com rotacao.
Esse algoritmo introduziu duas novas heuristicas e uma funcdo de aptiddo eficiente, obtendo resul-
tados competitivos em compara¢do com métodos anteriores sem rotacdo. Feng et al. [2015] pro-
puseram dois algoritmos genéticos hibridos (HGAs) para lidar com problemas tanto de pequena
quanto de grande escala com rotagao, especialmente em cenarios fortemente heterogéneos. Embora
esses HGAs tenham demonstrado desempenho robusto, seu elevado tempo de CPU limitou sua
viabilidade para aplicacdes em tempo real. Mahvash et al. [2017] desenvolveram uma heuristica
baseada em geracdo de colunas (CG) incorporando rotacdo. Sua estrutura branch-and-price su-
perou algoritmos anteriores no tratamento de itens rotacionados. Mais recentemente, Safak and
Erdogan [2023] propuseram um algoritmo de busca em grande vizinhanga para o m-CLP, abor-
dando restri¢des préticas adicionais como orienta¢do, empilhamento, limites de peso, exigéncias de
manuseio e estabilidade. No entanto, o método parece otimizado para casos de heterogeneidade
fraca, com variagdo minima nas dimensdes dos itens.

Contudo, essas abordagens frequentemente exigem tempo computacional elevado para
resolver instancias de referéncia, limitando sua aplicabilidade em contextos reais. A crescente pre-
valéncia de ambientes de tomada de decisdo online [Ali et al., 2022] e o surgimento de problemas
integrados de empacotamento multidimensional com roteamento e agendamento de veiculos [Liu
et al., 2024] evidenciam a necessidade de métodos offline altamente eficientes, que possam servir
como componentes fundamentais nesses contextos mais complexos e dindmicos.

O presente estudo propde uma abordagem baseada no Algoritmo de Col6nia de Formigas
(ACO) para resolver o 3D-BPP/m-CLP com rotagdo de itens. O algoritmo ACO explora eficien-
temente o espaco de solucdes utilizando uma heuristica construtiva, o método do Ponto Extremo
(EP) [Crainic et al., 2008]. A integracdo das heuristicas EP dentro da estrutura ACO permite tanto
a diversificagdo — explorando novas regides do espaco de solugdes — quanto a intensificagdo —
aprofundando a busca em espagos promissores.

Experimentos computacionais foram conduzidos em instincias pequenas e grandes, ca-
racterizadas por conjuntos de itens fortemente heterogéneos. O desempenho do algoritmo proposto
foi comparado com os métodos mais avancados reportados na literatura, abrangendo um conjunto
diverso de instancias de problema. Os resultados demonstram que a abordagem proposta apresenta
desempenho competitivo em termos de eficiéncia e eficicia. O procedimento desenvolvido oferece
uma base promissora para o desenvolvimento futuro de algoritmos, especialmente para aplicacdes
que integrem empacotamento multidimensional com exigéncias logisticas reais, como roteamento
e agendamento de veiculos. O método também pode ser incorporado a outras metodologias como
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uma gerador de um conjunto de boas solucdes iniciais.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 descreve a formulacio
formal do problema. A Secdo 3 detalha o algoritmo ACO. A Secdo 4 apresenta 0s experimentos
computacionais e uma andlise comparativa resultados prévios. Por fim, a Secdo 5 conclui o artigo e
sugere direcdes para pesquisas futuras.

2. Formulacao do modelo
A estrutura conceitual para a modelagem do 3D-BPP baseia-se nas contribuicoes de tra-

balhos anteriores [Chen et al., 1995; Mahvash et al., 2017]. Cada item cubico 7 € NN € caracterizado
por suas dimensdes ([;, w;, h;), representando a orientag@o inicial do item paralela ao eixo z, y e
z. Simultaneamente, cada contéiner 7 € B destinado ao empacotamento é posicionado com seu
canto inferior-traseiro-esquerdo no ponto (0, 0, 0). Os limites de um contéiner j ao longo dos eixos
x,y € z sdo denotados pelos pontos L;, W;, H;. ApOs o posicionamento dentro de um contéiner j,
as coordenadas (z;,y;, z;) sdo varidveis de decisdo que definem a localiza¢do do vértice inferior-
traseiro-esquerdo do item 2.

Os itens podem assumir seis orientagdes, conforme Mahvash et al. [2017], representadas
pelas varidveis bindrias (0;1, 0;2, 0i3, 04, 0i5, 0i6). Essas varidveis assumem o valor 1 se o item 4
estiver na orientacdo indicada na Tabela 1, e 0, caso contrario.

Tabela 1: Seis rotacdes

Projegoes

Orientacdo  Varidvel =z
1 0i1 l
042 w
03 h
w

l

h

0i4
045
0i6

AN AW
~s>e ~gle
g g~ =~

Outra representacdo importante envolve capturar as posicdes relativas entre os itens, as
quais sdo expressas por meio de varidveis binarias denotadas como a;, bk, Cik, dik, €ik € fir. Essas
varidveis bindrias assumem o valor 1 quando o item ¢ estd posicionado atrés, a frente, a esquerda, a
direita, abaixo e acima do item k, respectivamente. Além disso, as varidveis a;, c;i € e;; indicam
que o item ¢ estd posicionado antes do item k em relagdo aos eixos x, y € z, respectivamente. Por
outro lado, as variaveis b;, d;i € f;x indicam que o item k esta posicionado antes do item ¢ ao longo
dos eixos z, y € z.

Adicionalmente, introduzimos as varidveis s;;, que indicam se o item % estd carregado no
contéiner j, € a varidvel binaria n;, com n; = 1 se o contéiner j € B for utilizado, e n; = 0,
caso contrdrio. Com base na notagdo apresentada acima, utilizamos a formulacdo de Mahvash
et al. [2017] para modelar o problema. Por questdes economia de espago, ndo apresentamos esta
formulacdo. O objetivo da formulagdo é minimizar o nimero de compartimentos/contéineres uti-
lizados. A formulacdo contém restricdes que: (i) garantem que as dimensdes dos itens carregados
nao ultrapassem as dimensdes do contéiner; (ii) proibem sobreposicdo entre itens carregados; (iii)
especificam que cada item seja orientado de apenas uma maneira; (iv) garantem que os itens carre-
gados apresentem posicoes relativas permitidas entre si; (v) asseguram que um item seja alocado em
apenas um contéiner; e (vi) garantam que os contéineres com pelo menos um item carregado sejam
efetivamente utilizados. Dada a natureza NP-dificil do 3D-BPP, propomos um método heuristico
para tratar o problema de forma eficiente e eficaz.

3. Algoritmo de Otimizaciao da Colonia de Formigas
O Algoritmo de Otimizagdo de Coldnia de Formigas (ACO) é um algoritmo de aprendi-

zado por reforco utilizado para resolver problemas combinatdrios complexos Liu et al. [2021]. O

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212513
https://proceedings.science/p/212513?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212513?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212513

5/°SBPO

P SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

ACO envolve um processo iterativo que gera solugdes vidveis adicionais com base no rastro de fe-
romonio deixado por solugdes vidveis bem-sucedidas identificadas durante o processo de busca. A
abordagem € inspirada no comportamento real das formigas na busca por alimentos. Inicialmente,
as formigas exploram o ambiente aleatoriamente e, ao encontrarem alimento, deixam um rastro de
feromdnio cuja intensidade depende da qualidade da descoberta.

Nossa abordagem define dois tipos distintos de feromdnios. Os feromdnios de itens re-
presentam a ordem em que os itens sao carregados nos contéineres. O feromodnio de combinacio
representa diversas combinacdes dos seguintes trés pardmetros: critério de ordenacdo dos itens,
regras de rotagcdo e critérios de ordenacdo dos espacos residuais. O Algoritmo EP utiliza esses
parametros para empacotar os itens nos contéineres. O conjunto de formigas é representado por
ANT, com a cardinalidade determinada pelo tamanho do conjunto de itens | N'| multiplicado pelo
parimetro (), que varia entre zero e um. Vale destacar que os feromonios de itens também depen-
dem da combinagdo utilizada. Cada item tem uma quantidade de feromodnio depositada para cada
combinagdo (7;).

A necessidade de introduzir combinacdes de multiplas prioridades de aplicacdo das regras
de rotacg@o e critérios de utilizacdo do espaco residual surge da necessidade de fornecer flexibilidade
anossa abordagem de otimizagdo. As combinacdes permitem melhor aproveitamento do espago dos
contéineres, considerando diferentes situagdes de quantidades e dimensdes de itens. Embora essas
combinagdes aumentem a complexidade do algoritmo, o desempenho geral nao € significativamente
impactado. Como diversas possibilidades sdo testadas em cada iteragdo, o algoritmo encontra boas
solucdes mais rapidamente, exigindo menos iteragdes no total.

Nossa abordagem ACO baseia-se no desenvolvimento de dois algoritmos aplicados em
sequéncia para lidar com esses dois tipos de feromo6nio. O primeiro algoritmo (Algoritmo 1) trata
apenas dos feromdnios de combinagado, e seu principal objetivo é identificar o melhor conjunto
de combinagdes para um problema especifico, representado pela quantidade de feromonio para
cada combinacdo, 7.. O segundo algoritmo (Algoritmo 2) lida com os dois tipos de feromonios
para encontrar boas solu¢des para o problema, sendo uma versio customizada para o 3D-BPP da
metaheuristica apresentada em Dorigo and Blum [2005].

Vamos focar no primeiro algoritmo, a Inicializacdo de Combinagéo, apresentado no Al-
goritmo 1. Além de identificar e ranquear as melhores combinagdes de parametros para o empaco-
tamento de itens utilizando o algoritmo EP, este algoritmo também determina e armazena as boas
solugdes associadas as melhores combinagdes. O algoritmo utiliza a seguinte notagao adicional: s é
uma solug@o vidvel; f’(s) é o valor da solug@o s, calculado neste algoritmo como a fungio objetivo
de s acrescida da porcentagem de volume utilizado do cont€iner mais 0cioso; S, € um conjunto
de solucdes vidveis; e LB = @ ¢ o limite inferior continuo, onde v; € o volume do item e V'
€ o volume do contéiner.

O algoritmo EP (Algoritmo desenvolvido por Crainic et al. [2008]) é chamado diversas
vezes pelo Algoritmo 1. Esse algoritmo tem como objetivo gerar padrdes de empacotamento vidveis
para os algoritmos ACO. Como estamos desenvolvendo um modelo capaz de lidar com vérias va-
riantes no contexto do 3D-BPP, a questdo da rotagdo precisou ser mais aprofundada do que em
trabalhos anteriores [Feng et al., 2015; Mahvash et al., 2017].

Aplicamos/desenvolvemos trés regras de rotagdo. A Regra de Rotagao 1 (RR1) é baseada
em Mahvash et al. [2017], que inicialmente define a projecdo de um dos lados do item ¢ sobre um
lado do espaco residual, com dimensdes (L;s, W,.s, H,s), que apresente o menor valor ndo negativo
considerando as expressoes: (Lys —l;), (Lys — w;), (Lrs — hi)y, (Whys — 1), (Wys — w;), (Wys — hy,
(Hys — l;), (Hys — w;), Hys — hi). Ap6s a escolha, sdo excluidos do conjunto os elementos que
contém o eixo do espaco residual ou o lado do item utilizados. Entdo, repete-se o passo anterior
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Algorithm 1 Algoritmo de Iniciagdo das Combinagdes
Input: Sets ON, B, and C, LB
Sps < NULL
Scol 2
7.+ 0,Vee C
for each j € C' do
ON < ordenaIten(N,c;,)
s < EP(ON, B, cj,, Cj;)
updateCombinationPheromone(c, LB, f'(s), 7c)
Scol — Scol U{S}
if ((sps = NULL) or (f'(s) < f'(s»s)) then
Sps < S
end if
end for

Output: sps, Scol, Tc

para definir a segunda projecdo referente a orientacdo do item.

Nosso estudo incorporou duas novas regras de rotacio adicionais que dependem das di-
mensdes do contéiner. Os itens sdo rotacionados com base em dois movimentos principais ao longo
dos eixos do cont€iner. O movimento prioritario € projetar o lado mais longo do item (L.S;) pa-
ralelamente a um dos eixos do contéiner e depois projetar o segundo maior lado do item (SLS;)
paralelamente a outro eixo do contéiner. A Tabela 2 apresenta os possiveis movimentos de rotacao
com base nas dimensdes do contéiner.

Tabela 2: Movimentos de Rotac¢ao

Dimensoes do Contéiner
Rotagdo  Maior Lado  Segundo Maior Lado  Menor Lado

1 - SLS; LS;
2 - LS; SLS
3 LS; SLS; -
4 LS; - SLS;
5 SLS; LS; -
6 SLS; - LS;

A Regra de Rotagdo 2 (RR2) comega na linha 1 da Tabela 2 e vai até a linha 6, parando
na primeira op¢ao em que seja possivel acomodar o item. A Regra de Rotacdo 3 (RR3) comeca na
linha 6 da Tabela 2, seguindo para a linha 1, e vai até a linha 5, parando na primeira op¢dao em que
seja possivel acomodar o item.

Além disso, introduzimos novas formas de lidar com os espagos residuais. Em Crainic
et al. [2008], apenas os critérios de ordenacdo dos itens foram avaliados. No entanto, a eficicia
do algoritmo EP pode ser significativamente aprimorada quando os espacgos residuais também
sdo ordenados, especialmente ao considerar diferentes niveis de heterogeneidade dos itens. Os
trés seguintes critérios de ordenacio de espacos residuais foram implementados no procedimento
PutltemInBin: (i) RSSC 1: Menor Volume; (i1)) RSSC 2: Espago Residual com a menor coorde-
nada no eixo do lado mais longo do contéiner, 1° critério de desempate: menor coordenada no lado
menor do contéiner, 2° critério de desempate: menor coordenada no eixo ainda nio verificado; e (iii)
RSSC 3: Espago Residual com a menor coordenada no eixo do lado maior do contéiner, 1° critério
de desempate: menor coordenada no segundo maior lado do contéiner, 2° critério de desempate:
menor coordenada no eixo menor do contéiner.

Nossa abordagem executa o Algoritmo EP com trés parametros: critério de ordenacdo
dos itens, regras de rotacdo e critérios de ordenacdo dos espacgos residuais. Quatro critérios dife-
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Tabela 3: Parametros de combinacdes para utilizagdo no Algoritmo EP 2

Combinacdo  Critério de ordenamento dos itens ~ Regra de Rotacdo  Critério de Ordenamento dos EPs

c1 ISC1 RR1 RSSC1
c2 ISC1 RR2 RSSC1
c3 ISC2 RR3 RSSC2
cq ISC2 RR3 RSSC3
cs ISC3 RR1 RSSCI1
c6 ISC4 RR1 RSSC1
cr I1SC4 RR2 RSSC1

rentes sdo usados para a ordenagdo dos itens no Algoritmo 1, conforme a seguir: (i) ISC1: Or-
dem decrescente do volume dos itens; (ii) ISC2: Ordem decrescente do maior lado dos itens; (iii)
ISC3: Ordem decrescente do menor lado dos itens; e (iv) ISC4: Ordem decrescente da menor drea
dos itens. Todas as combinagdes dos quatro critérios de ordenag@o dos itens, das trés regras de
rotacdo e dos trés critérios de ordenacdo dos espagos residuais foram avaliadas por meio de ex-
perimentos extensivos. No entanto, as sete combinacdes apresentadas na Tabela 3 dominaram as
demais regras em termos de minimiza¢do do nimero de contéineres necessarios para empacotar os
itens. Somente essas sete combinagdes foram utilizadas durante os experimentos numéricos des-
critos na Secdo 4. Cada combinagdo da Tabela 3 é armazenada no conjunto C' como uma n-pla
¢j =ISC,RR,RS55C),j=1,...,T7.
Os feromonios da combinacio sdo atualizados em updateCombinationPheromone usando

aregra 1:

LB
f'(s)
Apés a execucdo do algoritmo 1, os valores de 7. s@o utilizados pelo ACO (Algoritmo 2)
como ponto de partida.
O algoritmo ¢ inicializado chamando a rotina InitializePheromoneValue para
computar a probabilidade de cada item ¢ € N ser carregado com um valor inicial de 77 > 0, Ve, Vi.
A probabilidade € calculada pela equacio

Te + Te. (1 —€) +

(D

IR C)
A DRI F A

onde o valore heuristico , € pode ser definido pela primeira posi¢do da combinagdo c; sorteada.

O parametro « controla a influéncia do feromonio, enquanto os pardmetros 8 ¢ 1 controlam a
influéncia do valor heuristico €;. Estes valores ponderam os pesos dos feromonios e da intui¢do
heuristica no cédlculo da probabilidade. Além disto, = @, max;cn V;, onde @, € um pardmetro

definido entre O e 1.

Nasrotinas calculateProbabilityCombinationecalculateProbabilityOrder,

as probabilidades para cada item e combinagdes sdo atualizadas baseadas nos valores de 7. e 7
computados na iteracdo anterior. A probabilidade dos itens sdo calculadas na Eq. (2), enquanto a
probabilidade de cada combinacgdo é calculada como se segue:

(2)

Te
Pe==—"—
ZCGC Te

No procedimento rouletteWheel, os itens sdo ordenados no conjunto O N utilizando
um método padrdo de roleta (roulette wheel selection), no qual os itens com maior probabilidade
tém mais chances de serem selecionados primeiro. Os itens em ON sdo empacotados usando o
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Algorithm 2 Algoritmo de Otimizacdo de Colonia de Formigas
Input: Sets N, B, and C, and LB

ANT + Q|N|, totalTime < 0
InitializePheromoneValue(7s),Ve € C,Vi € N
limitImprovement < 0.15 x timeLimit, timeLastImprovement < 0
while (totalTime < limitTime) or (timeLastImprovemt < limitImprovement) do
pe < calculateProbabilityCombination(rc,c),Ve € C
Dei < calculateProbabilityOrder(7s,c),Ve € C,Vi € N
Siter < NULL
Scol +— O
forj=1,...,ANT do
¢;j + rouletteWheelComb(p.)
ON < rouletteWheelItem(ps, c;)
s < EP(ON, B, ¢;)
if ((siter = NULL) or (f'(s) < f’(Siter)) then
Siter < S
Citer < Cj
ONjter <— ON
end if
end for
Scot +— Scol U{Siter}
updateCombinationPheromone(Citer, LB, Siter, 7c)
updateItemPheronome(Citer.LB, Siter, 75 , ONiter)
end while
she - mins,, {f'()}
updateTimeLastImprovemt ()

Output: sps, Scol

algoritmo EP para encontrar uma solucao viavel, seguindo os parametros definidos nas combinagdes
apresentadas na Tabela 3.

Apds a conclusdo de ANT iteragGes, a melhor solucdo da iteracio s;i. € selecionada.
Essa solugdo € utilizada nas rotinas updateCombinationPheromone e updateItemPheronome
para atualizar, respectivamente, os feromonios das combinagdes e dos itens. Ambos os procedimen-
tos utilizam a melhor solucio e a melhor combinac¢do de cada iteracdo para atualizar os valores dos
feromdnios, compreendendo duas etapas: (i) evaporacgdo e (ii) depdsito de feromonio na trilha. A
evaporacdo permite o esquecimento de trilhas que foram pouco utilizadas. Para os feromonios dos
itens, utilizamos um coeficiente de evaporagdo e. A evaporagdo ¢ calculada como 77 = 77(1 — e).
O dep6sito de feromonio na trilha é calculado por

Tf:Tf—M—(|N|—ON[i]—1)d+am (3)
onde ¢ é o feroménio depositado, o pardmetro d representa a porcentagem de decréscimo que é
inversamente proporcional a posi¢do do item ¢ na melhor solugdo da iteracdo, calculado pela car-
dinalidade do grupo de itens (|V|) diminuida da posi¢éo do item 7 na melhor solugdo da iteragdo
ON i]. Além disso, o feromdnio recebe um acréscimo por um termo calculado com base na qua-
lidade da melhor soluc¢do da iteracdo, em comparagdo com o limite inferior L B, mitigado pelo
pardmetro a. Na melhor solu¢do da iteracdo, os itens recebem uma quantidade de feromonio inver-
samente proporcional a ordem de carregamento. Para os feromdnios das combinacdes, a evaporacio
¢ obtida por tau. = 7.(1 — e).

Por fim, a rotina updateTimelLast Improvemt atualiza o tempo decorrido desde a
ultima atualizacdo de sy até o tempo atual.
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4. Experimentos numéricos

Nossos algoritmos desenvolvidos foram programados em linguagem C. Os testes compu-
tacionais foram realizados em um computador Intel com processador AMD de 3,7GHz e 16GB de
RAM.

4.1. Pequenas Instancias

Utilizamos as instancias de benchmark introduzidas por Martello et al. [2007] para tes-
tar o desempenho do nosso algoritmo em instincias fortemente heterogéneas. As instancias sdo
categorizadas em oito classes, cada uma contendo quatro problemas com 50, 100, 150 e 200 itens,
resultando em 320 instancias. A Tabela 4 apresenta as dimensdes dos contéineres utilizadas em cada
classe. O tipo de itens a serem empacotados é gerado seguindo distribui¢des uniformes aleatorias
com parametros baseados nas dimensdes do conté€iner ou em valores fixos. Diferentes combinac¢des
de tipos de itens sdo usadas em cada classe. Para cada problema, 10 instincias sdo geradas alea-
toriamente. Mahvash et al. [2017] explica detalhadamente como as dimensdes dos contéineres e
dos itens sdo geradas para cada classe. As instancias podem ser geradas usando um cédigo em C
disponivel em http://hjemmesider.diku.dk/ pisinger/codes.html.

Comparamos varias implementacdes da nossa abordagem proposta, utilizando os resul-
tados obtidos por Mahvash et al. [2017] como referéncia. ACO é o algoritmo de col6nia de for-
migas (Algoritmo 2). Como benchmarks, utilizamos a abordagem de geracdo de colunas de Mah-
vash et al. [2017] M-CG), o algoritmo BRKGA com seis rotagdes [Gongalves and Resende, 2013]
(6rBRKGA), e o algoritmo genético hibrido (HGA-S) introduzido em [Feng et al., 2015].

A Tabela 4 compara de forma abrangente as implementagdes desenvolvidas nas 320 instincias,
considerando a qualidade e a eficiéncia das solugdes. As trés primeiras colunas apresentam a classe,
as dimensdes do contéiner e o nimero de itens de cada problema. As colunas seguintes mostram o
nimero médio de contéineres (Obj) e o tempo médio de CPU (s) obtidos para as dez instancias de
cada linha da tabela para o algoritmo ACO. As duas tltimas colunas mostram o nimero médio de
contéineres (Obj) para os algoritmos 6rBKRGA e HGA-S. Os tempos de CPU ndo sdo reportados
para esses dois algoritmos. A melhor solucdo de cada linha € identificada em negrito. Seguindo
Mahvash et al. [2017], descartamos as solu¢des do algoritmo 6rBRKGA para 200 itens nas classes
6, 7 e 8. As solucdes apresentadas nao respeitam os limites inferiores computados por [Boschetti,
2004] para o 3D-BPP com rotagao.

A Tabela 4 revela que o Algoritmo ACO apresenta resultados piores que os algoritmos
M-CG e 6rBRKGA, com gaps globais de 1,97% e 0,97%, respectivamente, mas supera o algoritmo
HGA-S, com um gap médio de 0,79%. No entanto, o algoritmo ACO se destaca em termos de
eficiéncia computacional. O ACO ndo requer mais de 90 segundos para obter solu¢des com os gaps
mencionados acima para todos os problemas. O Algoritmo ACO &, em média, cerca de 8,41 vezes
mais rapido do que o algoritmo M-CG para obter solugdes com o gap citado. Esses resultados sdo
significativos se considerarmos que o problema cldssico do 3D-BPP precisa ser resolvido diversas
vezes como subproblema quando aplicado a problemas reais.

4.2. Grandes Instancias

Utilizamos os problemas disponiveis para download em http://scm.snu.ac.kr/
research/Data_Large.rar para avaliar o comportamento da nossa abordagem em relacao
as grandes instancias. As instancias foram geradas por Thapatsuwan et al. [2012], utilizando um
contéiner padrio de vinte pés de unidade equivalente (20 ft x 8 ft x 8 ft). O comprimento, a largura
e a altura dos itens seguem distribui¢des uniformes em [70,100]cm, [50,80]cm e [30,60]cm, respec-
tivamente. Sdo instincias fortemente heterogéneas no que se refere a diversidade dos itens. Para
cada tamanho de problema, foram gerados quinze casos.
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Tabela 4: Resultados para instancias fortemente heterogéneas

Quantidade ACO M-CG 6rBRKGA HGA-S
Classe de Itens Obj CPU(s) Obj CPU(s) Obj Obj
50 11,9 2,6 11,7 10 11,8 11,7

100 23,7 18,7 22,9 60 23 242

1 150 33 71,5 31,3 200 31,7 335
200 44,7 58,7 42,8 1000 43,4 47,4

50 12,1 2,8 11,8 10 11,8 11,8

5 100 23 16 22,4 70 22,5 23,6
150 333 87,7 314 100 31,5 323

200 43,9 73,7 41,9 1000 42,5 447

50 11,9 2,7 11,8 9 11,6 11,9

3 100 232 16 22,5 60 22,6 23,9
150 33,8 82,3 32 300 324 35,3

200 44,1 73,1 42,1 1000 423 444

50 28,9 1 28,9 1 28,9 28,8

4 100 58,4 1 58,4 3 58,4 58,2
150 86,4 1 86,4 4 86,4 86,5

200 118,3 1 118,3 17 118,3 118,3

50 7,5 2,7 7,5 5 7,5 7,3

5 100 13,9 13,6 13,7 100 13,7 13,9
150 19,1 84,7 18,6 400 18,6 18,8

200 25,7 84,6 25,3 1000 25,3 25,9

50 8,9 3 8,9 5 9,4 9,1

6 100 18 19,5 17,9 100 18,9 18,3
150 279 70,9 27,5 200 28,2 28,2

200 36 59.8 35,5 1000 33,3 37

50 6,5 2,4 6,6 16 6,4 6,3

7 100 11,1 13,5 11,2 200 11,3 11,2
150 14,6 69,6 14,3 500 14,6 15

200 22,3 71,7 21,9 1000 20,3 22,5

50 8,4 2,6 8,3 10 9,2 8,5

3 100 17,7 13,1 17,7 22 18,2 18,3
150 229 69,4 22,1 500 22,1 22,5

200 28,3 74,4 27,7 1000 24,8 29,4

Total All Classes 9194 11773 9013 9902 9009 9287
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A Tabela 5 apresenta uma comparacdo do ACO com o algoritmo genético hibrido para
grandes instancias (HGA-L), desenvolvido por Feng et al. [2015]. O HGA-L representa o estado
da arte para resolver o 3D-BPP. Para cada tamanho de problema (mostrado na primeira coluna) e
método de solugiio, a Tabela 5 apresenta o espaco desperdicado médio (AWS) em m? e o tempo
computacional médio em minutos (CPU). Como os contéineres possuem as mesmas dimensdes
para todos os problemas, minimizar os espacos ociosos leva aos mesmos resultados que minimizar
o nimero de contéineres. Utilizamos o espago ocioso como objetivo, conforme Thapatsuwan et al.
[2012] e Feng et al. [2015]. Indicamos a melhor solucdo para cada instancia em negrito.

Tabela 5: Resultados para grandes instancias

Quantidade ACO FENG

deltens AWS@m?)  CPU(min) AWS(m?3)  CPU(min)
100 12,46 0,21 12,46 1,01
250 48,08 1,58 48,06 2,18
500 89,08 115 60,09 6,77
750 108,85 1,02 108,86 9,03
1000 152,78 1,02 118,95 13,46
1250 167,19 1,02 167,19 17,22
1500 186,26 1,02 181,43 20,71
1750 229,31 1,02 212,05 25,90
2000 244,02 1,02 241,61 29,10
2250 286,41 1,02 264,30 35,67
2500 300,73 1,02 300,73 39,14
2750 328,80 1,02 311,89 49,91
3000 355,52 1,02 360,36 52,14
3250 378,14 1,04 370,41 59,88
3500 413,78 1,02 411,31 63,35
3750 431,41 1,03 431,41 69,61
4000 467,46 1,03 472,29 74,94
4250 486,71 1,03 493,95 80,83
4500 515,56 1,03 532,47 86,04
4750 545,22 1,03 550,05 91,45
5000 574,20 1,05 593,53 98,17
Total 6321,96 21,38 6243,40 926,51

Os resultados da Tabela 5 indicam que o algoritmo HGA-L fornece o maior nimero de
melhores soluc¢des (13 instincias). Esse resultado era esperado, ja que esse algoritmo foi especial-
mente desenvolvido para instancias grandes, como indicado pelo seu nome. O ACO obtém as me-
lhores solugdes em nove casos. Em uma andlise global, o ACO aumenta o AWS em cerca de 1,25%,
em média, para resolver todas as instancias. O HGA-L tem melhor desempenho para instancias de
pequeno a médio porte (até 3750 itens), enquanto o ACO apresenta melhores resultados para casos
com mais de 4000 itens.

Mas, novamente, € em termos de eficiéncia que nossos algoritmos se destacam. O ACO
reduz o tempo total de CPU necessdrio para encontrar boas solu¢des em cerca de 43 vezes. Na
maioria dos problemas, o ACO encontra a melhor solu¢do bem antes do tempo indicado na Tabela
5. Esses tempos de CPU envolvem tentativas de melhoria até que o critério de parada no Algoritmo
2 seja atingido. Esse fato explica por que os tempos de CPU do ACO na Tabela 5 sdao quase
independentes da dimensdo do problema a partir de 750 itens. Em média, o ACO resolve cada
problema em 1,02 minuto, enquanto o HGA-L requer 4,69 e 44,12 minutos, respectivamente.

4.3. Discussao

O algoritmo ACO oferece, em geral, solucdes de boa qualidade (encontrando as melhores
solugdes conhecidas ou com gaps razodveis) de forma muito eficiente. Os melhores resultados fo-
ram obtidos para problemas pequenos. Para problemas grandes, o ACO encontrou solu¢des com um
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gap de 1,25% em relagdo as solucdes previamente reportadas na literatura. No entanto, para proble-
mas com mais de 4000 itens, os algoritmos desenvolvidos encontraram as melhores solu¢des. Ainda
assim, os resultados demonstram a versatilidade dos nossos algoritmos na resolucdo de diferentes
classes de problemas. Essa caracteristica foi alcancada ao chamar o algoritmo EP combinando
vdrias regras de rotagdo e outros critérios de uso do espago residual, totalizando sete combinacdes.
Esse fato ajuda a otimizar o espaco do contéiner ao gerenciar eficazmente instdncias com poucos e
muitos itens, considerando diferentes tamanhos de itens e contéineres.

Além disso, outro atributo importante dos nossos algoritmos desenvolvidos € o bom
equilibrio entre a qualidade e a eficiéncia do processo de solugdo, apresentando um desempenho
confidvel em termos de eficiéncia da solu¢cdo. O ACO obtém solugdes razoavelmente boas muito
rapidamente, reduzindo o tempo necessario para encontrar a solu¢do, em média, para os dois con-
juntos de instancias, em comparagao com os resultados previamente reportados. Algumas reducdes
sdo significativas, diminuindo o tempo total de CPU dos métodos anteriores entre 9 e 70 vezes.
Além disso, uma anélise dos resultados obtidos nos dois experimentos indica o potencial de melho-
rar o desempenho do algoritmo ACO.

O bom compromisso entre qualidade e eficiéncia e a flexibilidade inédita na resolucio
de diferentes tamanhos de problemas tornam o algoritmo desenvolvido competitivo como método
alternativo para resolver o 3D-BPP com rotacdo. Sua usabilidade prética torna-se mais relevante
ao considerar que o 3D-BPP é um problema classico que precisa ser customizado por meio da
introdugdo de caracteristicas reais ou pela sua integracdo com outros problemas, como roteamento
de veiculos, para ser ttil na pratica.

5. Conclusoes

Este artigo introduz um algoritmo baseado na otimizacdo de coldnia de formigas para
resolver o 3D-BPP com rotacdo. O algoritmo foi extensivamente testado, utilizando problemas de
pequeno a grande porte. A abordagem heuristica desenvolvida ofereceu resultados competitivos. O
ACO encontrou solucdes muito rapidamente, mas com alguma perda de eficicia. Recomendamos
sua aplicacdo em problemas de empacotamento online, onde o 3D-BPP ¢é resolvido varias vezes
como um subproblema, em problemas da classe grande e em circunstincias onde a qualidade da
solugdo € um critério importante, mas nao essencial.

A pesquisa continua com a integragdo de caracteristicas reais na abordagem desenvol-
vida, como a estabilidade dos itens dentro do cont€iner e contéineres heterogéneos. A incorporacgio
dessas caracteristicas aumentard a complexidade do problema, exigindo mudangas em nossos al-
goritmos para encontrar boas solu¢des dentro de um tempo aceitdvel. Além disso, pretendemos
incorporar um algoritmo de busca local em nossa abordagem hibrida para melhorar a qualidade da
solugao.
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