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RESUMO

O problema de empacotamento consiste em armazenar ortogonalmente um conjunto de
itens no menor nimero possivel de caixas homogéneas. A versdo cldssica assume que os itens
t&m orientacdo fixa e ndo podem ser alocados com sobreposicdo. O problema de empacotamento
tridimensional generaliza o problema unidimensional e ¢ NP-Dificil. A versdo tridimensional do
problema, particularmente, tem vérias aplica¢des industriais. Além disso, a versdo cléssica se re-
laciona a outros problemas complexos como os de corte, reparticdo e agendamento. Este trabalho
propde um algoritmo GRASP/VND hibrido simples de ser implementado para a versdo cldssica
do problema de empacotamento tridimensional e bidimensional, onde o usudrio precisa calibrar
um unico pardmetro. O empacotamento é baseado em uma estratégia de drea maximal que mo-
dela o espagco remanescente nas caixas. Um teste computacional com 820 instdncias mostra que
o algoritmo produz solu¢des com a mesma qualidade daquelas obtidas pelos melhores métodos da
literatura.
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ABSTRACT

The bin packing problem consists in packing a set of items into the minimum number
of bins. The classic version assumes itens with fixed orientation packed without overlapping. The
three-dimensional case generalizes the unidimensional binpacking problem and it is a NP-Hard pro-
blem. Many industrial aplications has particular interest in the three-dimensional case. It relates
to many complex problems like cutting, partitioning and scheduling. In this paper, a hybrid algo-
rithm GRASP/VND is proposed for the classic three-dimensional and bi-dimensional binpacking
problem that is simple to implement. The user needs to calibrate a single parameter. A packing
strategy based on maximal areas is used for modeling the empty space left in the bins. Computional
results on 820 test instances show that the algorithm obtains solutions with the same quality of those
obtained by state-of-the-art methods in the literature.
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1. Introducao

O problema classico tridimensional de empacotamento (3BP) consiste em empacotar or-
togonalmente um conjunto de n itens retangulares caracterizados por sua largura w;, altura h; e
profundidade d;, i € S = {1,2,...,n}, no menor nimero possivel de caixas homogéneas de lar-
gura W, altura H e profundidade D. A quantidade de caixas € ilimitada, os itens tem orientacio
fixa e ndo podem ser alocados com sobreposicdo. Nenhuma outra restricdo ¢ imposta nesta versao
do problema. Um modelo matematico do 3BP pode ser visto em [Hifi et al., 2014]. Considerando
que todo item n tem sua profundidade d; = D, o 3BP generaliza o problema cléssico de empacota-
mento bidimensional (2BP). Andlogo, o 3BP generaliza o problema bem conhecido de uma tnica
dimensao (1BP). Assim, o problema 3BP ¢ NP-dificil [Karp, 1972].

Vdrias aplicagdes industriais tem interesse no 3BP, por exemplo: aplicagdes de carrega-
mento de veiculos e manuseio de carga em avides. Apesar da versdo cldssica ser uma simplifica¢do
do problema no mundo real, o problema de empacotamento aparece como parte de outros problemas
complexos como os de corte, reparticdo ou até mesmo de agendamento.

Inicialmente, [Martello et al., 2000] propos um método exato Branch & Bound que resolve
o 3BP. O algoritmo s6 resolvia uma versao especial do problema. Portanto, foi modificado em
[Martello et al., 2007] para resolver a versao geral do 3BP. Anteriormente, [Martello e Vigo, 1998]
propds um algoritmo Branch & Bound para a resolugdo do 2BP. [Fekete e Schepers, 2004a] lida com
o problema em sua versdo multi-dimensional modelando solucdes através de uma representagao
com grafo. Os autores definem um grafo que descreve os itens que se sobrepde através de sua
posicao relativa dentro da caixa e de sua projecdo nos eixos ortogonais. Deste modo, [Fekete e
Schepers, 2004b] propde um framework utilizando as caracteristicas desta modelagem para resolver
instancias grandes do problema de empacotamento multi-dimensional.

Os trabalhos j4 citados, [Martello e Vigo, 1998; Martello et al., 2000], estabelecem um
limite inferior para o 3BP e 2BP estendendo um modelo para o limite inferior do 1BP. Um novo
limite inferior foi introduzido por [Fekete e Schepers, 2004b] para o problema em sua versao bidi-
mensional e tridimensional. [Boschetti e Mingozzi, 2003a,b] combina os resultados dos trabalhos
anteriores apresentando um limite inferior para o 3BP e 2BP. Atualmente, os autores de [Liao e Hsu,
2013] estabelecem o atual limite inferior do 3BP dominante na literatura. Eles também analisam o
caso no qual os itens podem ser rotacionados.

Viérios algoritmos construtivos e heuristicas foram propostos para resolver problemas de
empacotamento. O método exato proposto por [Martello et al., 2000, 2007] pode ser executado
com um limite de tempo ou de itera¢des para fornecer solu¢des aproximadas. [Lodi et al., 1999a,
2002] desenvolveu algoritmos Busca Tabu baseado em procedimentos construtivos para o 2BP e
3BP. Assim, [Lodi et al., 2004] propde uma heuristica unificada Busca Tabu que resolve o pro-
blema multi-dimensional. [Faroe et al., 2003] propde uma heuristica Busca Local Guiada para
0 3BP que também resolve o 2BP. O algoritmo se baseia em solucdes iterativas do problema de
satisfacdo de restricdes. [Crainic et al., 2009] desenvolveu uma heuristica Busca Tabu de dois niveis
utilizando a representacdo de [Fekete e Schepers, 2004a], onde o primeiro nivel foca em reduzir o
nimero de caixas utilizadas e o segundo otimiza o empacotamento dos itens. Uma heuristica hibrida
GRASP/VND € proposta em [Parrefio et al., 2010]. A fase de construgdo utiliza um valor maximo
para as caixas, onde nem todos os itens precisam ser empacotados. Entdo, o algoritmo utiliza uma
estrutura VND com diversas estratégias de reempacotamento para obter uma solucdo onde todos
os itens sdo empacotados. Desta maneira, na fase de construcido da proxima iteracdo GRASP, o
nimero maximo de caixas € subtraido por um. O processo construtivo foi originalmente designado
para resolver o problema de carregamento de contéiner proposto em [Parrefio et al., 2008]. [Crainic
et al., 2012] combina um algoritmo guloso com mecanismos de aprendizado para sintetizar uma
heuristica que resolve o 3BP. [Gongalves e Resende, 2013] apresenta um Algoritmo Genético de
chave Aleatéria Viciada para o 3BP e 2BP que utiliza a estratégia de dreas maximais para efetuar
o empacotamento. Recentemente, [Hifi et al., 2014] utiliza uma estratégia de programacao linear



inteira sem o auxilio de meta-heuristicas para resolver o 3BP. O resultado € uma heuristica separada
em dois procedimentos. O primeiro método consiste de duas fases combinadas de aproximacao e
selecdo, o segundo € uma extensdo do primeiro com uma fase de otimizagdo. Ambos sdo combina-
dos para formar a heuristica que determina a solu¢do final.

Para a resolug@o do 2BP, [Boschetti e Mingozzi, 2003a,b] propde uma heuristica constru-
tiva que determina uma pontuacio para cada item. [Monaci e Toth, 2006] apresenta uma heuristica
baseada em cobertura de conjunto, onde a primeira fase gera uma coluna de itens para o empaco-
tamento. O método utiliza vérias heuristicas, incluindo [Boschetti e Mingozzi, 2003b] e [Martello
e Vigo, 1998], limitadas por tempo de execucdo. Na segunda fase, estratégias que resolvem o
problema de cobertura de conjunto sdo utilizadas para fornecer uma solugéo final para o 2BP.

Este trabalho apresenta um novo algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) que resolve o 3BP e o 2BP. O método de empacotamento utiliza uma estratégia de areas
maximais para modelar o espaco vazio de uma caixa. O objetivo é preenché-la comecando pelos
cantos, depois os lados e por fim o centro. Combinando quatro estratégias de reempacotamento
dos itens em uma estrutura VND, o resultado é um algoritmo GRASP/VND hibrido simples de
ser implementado e calibrado que obtém solu¢es de boa qualidade para instancias grandes. A
heuristica proposta foi submetida em um teste composto de 820 instancias. Tais instincias sdo
utilizadas como a base de teste de varios trabalhos na literatura. Os testes computacionais mostram
que o algoritmo obtém solucdes equivalente aos resultados obtidos pelos melhores métodos na
literatura, que utilizam procedimentos complexos.

O restante deste trabalho é organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a estratégia
utilizada para o empacotamento seguido pelo algoritmo GRASP/VND proposto; a Se¢do 3 reporta
os resultados computacionais com as instancias do 3BP e 2BP e a Secdo 4 conclui o trabalho.

2. Algoritmo GRASP/VND

O método proposto neste trabalho utiliza a metaheuristica GRASP. O GRASP é um proce-
dimento iterativo, composto de uma fase de constru¢do e uma de melhora, para resolver problemas
de otimizacdo combinatdria [Resende e Ribeiro, 2016]. A fase de constru¢do é composta por uma
heuristica construtiva gulosa com uma estratégia de randomizacao. Ja a de melhora € originalmente
composta por uma busca local, porém substituimos a busca local por uma estrutura VND (Variable
Neighborhood Descent) que combina quatro vizinhangas de reempacotamento.

O procedimento que realiza o empacotamento dos itens utiliza a estratégia de Area Maxi-
mal (AM) para representar o espaco vazio de uma caixa. Ela € definida como o maior paralelepipedo
vazio vélido para a inser¢do de um item dentro de uma caixa. Portanto, cada AM € candidata para
o empacotamento. No caso do 2BP, a defini¢do segue o mesmo principio: uma AM € qualquer
retdngulo véalido para a inser¢do de um item com a maior 4rea possivel. Esta estratégia é utilizada
em [Parrefio et al., 2010; Gongalves e Resende, 2013].

Cada AM possui um ponto especial, Canto de Insercio (CI), para determinar a posi¢do de
empacotamento do item quando ela é selecionada. A escolha do CI é baseada no canto da AM que
estd mais proximo de um dos oito cantos de sua respectiva caixa. Caso mais de um canto da drea
seja apropriado, um dos cantos é escolhido aleatoriamente. A ideia desta estratégia é preencher os
cantos da caixa primeiro, depois seus lados e finalizar com seu centro.

A representacdo da solugdo consiste de um vetor .S que contém a configuragdo das m
caixas B; utilizadas, com 1 < ¢ < m. Cada caixa B; é um vetor com n; itens empacotados. Uma
estrutura auxiliar F € utilizada para armazenar todas as AM disponiveis para o empacotamento de
um novo item. Cada AM € E € associada com sua respectiva caixa B;.

2.1. Fase de Construcao

A heuristica construtiva consiste em percorrer a lista de itens sequencialmente para empa-
coti-los. Assim, para cada item procura-se uma AM € FE adequada para armazena-lo. Se nenhuma
AM for apropriada, entdo uma nova caixa € aberta. Sdo consideradas duas estratégias:
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Figura 1: Exemplo bidimensional do procedimento de empacotamento em trés etapas.

e Best Fit — Considera a AM que resulta no maior aumento de ocupacdo de uma caixa conside-
rando todos os itens j4 empacotados nela.

e Best AM — Considera a AM que resulta na maior ocupagdo do préprio espagco desconside-
rando a ocupacio da caixa.

Se empatar, a AM com o CI mais préximo do canto de sua respectiva caixa € selecionada.
A ideia intuitiva do Best Fit € empacotar o item na caixa que gera a maior ocupagao possivel, ou seja,
escolher a caixa onde sobre o menor espaco possivel nela. Assim, o Best Fit preenche as caixas que
jé se encontram préximas do seu limite de espaco. O Best AM seleciona uma AM desconsiderando
a ocupacdo de sua respectiva caixa, ou seja, nenhuma informagao referente aos itens que ja estdo na
caixa € utilizada na escolha. A ideia é preencher, o maximo possivel, um determinado espaco vazio
em uma caixa ja aberta.

A heuristica proposta utiliza duas fun¢des importantes para o empacotamento dos itens.
A primeira consiste em dividir a AM selecionada em trés AM menores (duas no caso bidimensi-
onal). A segunda fun¢do analisa cada AM € F referente a respectiva caixa B; em que o item foi
empacotado, a fim de atualiza-la caso o item colida com a mesma. Note que a estrutura £/ comporta
naturalmente elementos com intersec¢do, o que € intencional para o funcionamento do algoritmo.

A Figura 1 exemplifica um corte na AM bidimensional durante o processo de empaco-
tamento. O procedimento € realizado em trés etapas ilustradas na figura. A Etapa 1 consiste na
escolha da AM apropriada que pode ser o através do Best Fit ou Best AM. A Etapa 2 consiste
da remocdo da AM da estrutura £. Logo apds, identificam-se as novas AM que serdo montadas
através de um corte baseado na dimensado do item. A Etapa 3 consiste na alocag@o das duas novas
AM em FE com os seus respectivos CI determinados. Como citado anteriormente, hé intersec¢ao
entre as AM de uma caixa j4 aberta, ou seja, o item empacotado pode estar dentro de varias AM.
Portanto, um teste de colisdo deve ser efetuado entre o item empacotado e cada AM € E referentes
a caixa que acabou de ser utilizada. O elemento que colidiu € atualizado de forma anéloga através
de cortes nas dimensdes do item, ou seja, o elemento é removido e novas AM sdo formadas com
seus respectivos CI calculados. Outra observagao € que cada AM sintetizada através das insercdes
e atualizagdes pode ser invdlida. Estes casos sdo identificados quando o espaco da AM é menor
que o espaco do menor item do problema. O Pseudocddigo 1 descreve a heuristica construtiva, cuja
funcdo de empacotamento f varia de acordo Best Fit ou Best AM. A fungdo empacota() efetua o
processo de trés etapas ilustrado na Figura 1, e a funcio colisdo() atualiza cada AM € E.

Para a heuristica construtiva aleatéria utilizada no GRASP/VND, foi posto um parametro
de randomizacdo nas estratégias de Best Fit e Best AM. A ideia € substituir a verificagdo da linha
8 do Pseudocddigo 1 por um vetor de AM candidatas, de modo que se deve manter as 100a%
melhores AM para a escolha aleatdria, onde a € o parametro que deve ser calibrado, 0 < o < 1.



Pseudocodigo 1 Heuristica Construtiva

1: funcao CONSTRUTIVA(Lista de Itens L)
2 S < Caixa 1 > Solucdo: Lista de caixas
3 E < Nova AM relacionada a Caixa 1 > Lista de AM
4 para cada item / € L faca
5: AM* < Nenhum > Melhor AM
6 para cada AM € E faca
7 se I cabe na AM entao
8 se f(AM) > f(AM*) entao > Best Fit ou Best AM
9: AM* +— AM
10 se AM* = Nenhum entao
11: empacota(I, AM*, E) > Empacota o item na melhor AM e atualiza E
12: ID < Identificacdo da caixa de AM*
13: colisdo(1, E, ID) > Atualiza E em busca de colisées com [
14: senao > Nao ha AM para inserir |
15: S + Nova Caixa
16: A <+ Nova AM relacionada com a Nova Caixa
17: empacota(l, A, E)
18: Retornar S

2.2. Fase de Melhora

Esta fase busca solucdes que melhorem a solucdo atual através de estratégias de reempa-
cotamento dos itens com a heuristica construtiva aleatéria. Quatro vizinhancas Vj foram desenvol-
vidas para a estrutura VND (Variable Neighborhood Descent) [Hansen e Mladenovié, 2014].

A primeira vizinhanca 1 consiste numa busca local que esvazia completamente duas
caixas da solugdo S ignorando qualquer caixa com 100% de espaco utilizado através de um proce-
dimento de reempacotamento. Tal procedimento é efetuado com a heuristica construtiva aleatdria
da secdo anterior. Assim, a vizinhanga se baseia em esvaziar caixas duas a duas e reempacotar os
itens. A diferenca do procedimento de reempacotamento para a heuristica construtiva proposta no
Pseudocédigo 1 € que a solugdo atual S € passada como parametro de entrada em conjunto com a
estrutura auxiliar E e a lista L dos itens que nao estdo empacotados. Além disso, quando mais de
duas caixa sdo abertas, o reempacotamento desconsidera a solug@o atual e termina sua execugao,
a fim de evitar investigar solu¢des onde o nimero de caixas abertas seja maior que a solucdo da
iteracdo atual. Foram consideradas as estratégias de Best Improvement e First Improvement.

A vizinhanga V5 esvazia metade das caixas da solucdo atual priorizando as com menor
ocupacdo. Logo apos, utiliza o mesmo procedimento de V; para o reempacotamento dos itens, por-
tanto, V5 s6 gera uma solugdo. A ideia intuitiva é reempacotar itens que sdo dificeis de empacotar,
pois as caixas com menor t€m tendéncia a manter os mesmos itens durante o processo iterativo do
algoritmo. Seguindo esta mesma estratégia, a vizinhanga V3 também esvazia metade das caixas da
solugdo atual, mas prioriza as caixas com maior ocupagao. A ideia é reempacotar os itens que apa-
recem com frequéncia em caixas que ficam cheias para encontrar solugdes que forcem estes itens a
serem empacotados com itens mais dificeis de serem alocados em conjunto. Deste modo, V5 gera
uma Unica solu¢do também. Finalmente, V, consiste em esvaziar metade das caixas escolhidas ale-
atoriamente. Em seguida, o procedimento de reempacotamento é aplicado. A ideia de V, € atingir
solugdes diversas, assim, ela € aplicada mais de uma vez escalando com a quantidade de iteracdes
GRASP. Como dito antes, os métodos de reempacotamento aleatério desistem de empacotar itens
caso tenham de abrir mais caixas do que as ja presentes na solu¢@o de entrada. Entdo, as iteracdes
do VND devem acelerar com o tempo. Logo, V} é repetida 3 vezes na iteracdo inicial e acumula
mais uma tentativa a cada 10 iteragdes GRASP até atingir um actimulo maximo de 20 tentativas.



3. Experimentos Computacionais

O objetivo desta se¢do é mostrar que o algoritmo produz solucdes de boa qualidade para
instancias grandes do 2BP e do 3BP em pouco tempo de computagdo quando executado em um
notebook padrio. O sistema foi implementado na linguagem de programagdo C++. O ambiente
computacional utilizado possui a seguinte configuracdo: Processador Intel Core i5-240CM @2.5
GHz (1 nicleo utilizado); 8 GB RAM; Sistema Operacional Ubuntu 16.10 (x64). As solucdes sdo
comparadas com resultados obtidos na literatura em 320 instancias do 3BP e 500 instancias do 2BP.

3.1. Instancias do 3BP

Tabela 1: Configurac@o dos tipos de itens gerados nas instancias propostas para o 3BP.

Tipo Dimensao dos itens
w h d
1 |[1,3W] [3H,H] [3D,D]
2 | Bww) [Lim (D)
3 [§VV, W] [%HaH] [1>%D]
4 |dww] BmH [3D,D]
5 |[L,iw] [1,iH] [1,3D]

O conjunto de testes para o 3BP é composto de 320 instancias propostas por [Martello
et al., 2000]. O gerador estd disponivel em http://www.diku.dk/~pisinger/codes.
html. Este conjunto de instancias foi utilizado em vérios trabalhos da literatura [Lodi et al., 2002;
Faroe et al., 2003; Lodi et al., 2004; Crainic et al., 2009; Parreno et al., 2010; Crainic et al., 2012;
Gongalves e Resende, 2013; Hifi et al., 2014]. Ele é dividido em 8 classes com 40 instancias para
os valores n € {50, 100, 150,200}, ou seja, 10 instancias para cada valor n. As instancias de classe
k =1,...,5 utilizam caixas de dimensdao W = H = D = 100 com os itens gerados de acordo com
os tipos apresentados na Tabela 1. Cada tipo conta com diferentes intervalos para as dimensdes dos
itens, a configuracdo da classe k gera 60% dos itens conforme o tipo k e o restante com 10% para
cada um dos outros 4 tipos. As classes k = 6, 7, 8 seguem a seguinte configuracéo:

e Classe 6: W =H =D = 10; w, h,d € [1, 10]
e Classe 7: W = H = D = 40; w, h,d € [1, 35]
e Classe 8: W =H = D = 100; w, h,d € [1,100].

3.2. Instancias do 2BP

As instancias para o caso bidimensional foram geradas por [Martello e Vigo, 1998; Berkey
e Wang, 1987]. O conjunto com 500 instancias € estruturado em 10 classes, onde cada classe possui
50 problemas para os valores n € {20, 40,60, 80, 100}. Todas as instincias e sua correspondente
melhor solugdo conhecida estdo disponiveisem http://or.dei.unibo.it/library/two-
dimensional-bin-packing-problem. Vdrios resultados na literatura sdo reportados uti-
lizando este conjunto de testes [Lodi et al., 1999b, 2002; Faroe et al., 2003; Boschetti e Mingozzi,
2003b; Monaci e Toth, 2006; Parrefio et al., 2010; Gongalves e Resende, 2013].

3.3. Estratégias Selecionadas

Esta se¢@o objetiva apresentar um teste preliminar para determinar as melhores estratégias
para o algoritmo proposto. Inicialmente, uma calibragdo do parimetro « foi realizada com um
subconjunto de instancias do 3BP e do 2BP. Os melhores valores obtidos foram 0,7 e 0,2 para o Best
Fit e o Best AM respectivamente, assim, eles sao utilizados durante todos os testes computacionais.
O conjunto de testes utilizado nos resultados exibidos nesta secdo é composto pelas instancias de
classe k = 1,...,4 do 3BP com n € {50,100, 150,200}, ou seja, um total de 160 instancias



do 3BP. Cada instancia foi executada 30 vezes com sementes no intervalo sequencial [1, 30] para
controlar o &mbito de execucdo. A solucdo tomada € o valor médio obtido nas execugdes.

O primeiro teste utiliza a heuristica construtiva aleatéria para avaliar o melhor método
de empacotamento. Foi considerada a ordenagdo dos itens antes de utilizar o procedimento, de
modo aos maiores itens serem empacotados primeiro. A Tabela 2 sumariza o resultado obtido
através da relacdo entre as estratégias e o total de caixas acumuladas no teste. Os dados mostram
que a ordenacdo dos itens melhora consideravelmente o resultado final. O resultado mostra que a
estratégia de empacotamento Best AM fornece as melhores solugdes.

Tabela 2: Comparacéo entre os métodos de empacotamento da heuristica construtiva aleatéria.

Empacotamento Total Caixas
Best Fit sem ordenacio 7210
Best AM sem ordenacdo 7170
Best Fit com ordenagao 6927
Best AM com ordenagdo 6922

O segundo teste utiliza a busca local proposta na vizinhanca V; da Secdo 2 para avaliar as
estratégias de First Improvement e Best Improvement. O reempacotamento aleatério também foi
avaliado. A Tabela 3 exibe os resultados obtidos na execu¢do do algoritmo GRASP original, onde
o critério de parada foi de 10 segundos de tempo de execugdo em CPU. Os resultados mostram
que o Best Improvement melhora a qualidade das solugdes. Também mostra que o Best AM gera
solugdes de melhor qualidade quando comparado a estratégia de Best Fit.

Tabela 3: Comparacio entre as estratégias de Busca Local.

Reempacotamento Estratégia Total Caixas
Best Fit First Improvement 6850
Best Improvement 6834
Best AM First Improvement 6841
Best Improvement 6826

O ultimo teste avalia o impacto das estratégias propostas para a fase de melhora. Os
resultados prévios mostraram que o Best AM gera as melhores solugdes. Entdo, todos os métodos
de reempacotamento das vizinhangas usam essa estratégia. A Tabela 4 mostra o algoritmo GRASP
comparado com o GRASP/VND usando as vizinhancas estabelecidas. O VND-k consiste do uso
das vizinhancas de 1 até k. O resultado mostra o impacto no uso da estrutura, de forma que as
quatro vizinhangas combinadas geram os melhores resultados com o mesmo critério de parada.

Tabela 4: Comparacdo entre as estratégias da fase de melhora.

Fase de Melhora | Total Caixas
Busca Local 6826
VND-2 6787
VND-3 6782
VND-4 6758

3.4. Comparacao Computacional

Seguindo o resultado da secao anterior, a configuragdo utilizada do GRASP/VND consiste
em: ordenar os itens de entrada, aplicar a estratégia de Best AM com o = 0,2 para o empacotamento
em ambas fases, executar a busca local com Best Improvement junto com as outras 3 vizinhangas
propostas. Logo, o GRASP/VND executou 30 vezes com sementes sequenciais no intervalo de



[1, 30] para cada instancia do conjunto estabelecido de 320 entradas do 3BP e 500 do 2BP. O critério
de parada é de 10 segundos de execugdo em CPU, e a solugdo € o resultado médio dessas execugdes.

Para avaliar a qualidade das solu¢des, comparamos o algoritmo proposto com outros
métodos da literatura de acordo com a Tabela 5. Ela relaciona os algoritmos da literatura com
sua estratégia de resolu¢do. O algoritmo MVP foi executado no mesmo ambiente computacional
deste trabalho, o seu codigo implementado em C esté disponivel em: http://www.diku.dk/
~pisinger/codes.html.

Tabela 5: Métodos comparados da literatura.

Algoritmo Literatura Referéncia Estratégia
MVP [Martello et al., 2000] Branch-and-Bound
’ Truncado (3BP)
TS3 [Lodi et al., 2002] Busca Tabu (3BP/2BP)
Busca Local
GLS [Faroe et al., 2003] Guiada (3BP/2BP)
GASP [Crainic et al., 2012] Heuristica gulosa (3BP)

Heuristica baseada

em programacao linear inteira (3BP)
GVND [Parrefio et al., 2010] GRASP/VND hibrido (3BP/2BP)
Algoritmo Genético de Chave
Aleatoria Viciada (3BP/2BP)
HPB [Boschetti e Mingozzi, 2003b] Heuristica (2BP)

Heuristica baseada em
cobertura de conjunto (3BP)

EHGH2 [Hifi et al., 2014]

BRKGA [Gongalves e Resende, 2013]

SCH [Monaci e Toth, 2006]

A Tabela 6 mostra os resultados para as instncias do 3BP. Os valores descritos nas linhas
sao as médias das 10 instancias da classe para a quantidade de itens n relacionadas nas colunas 1 e
2. A coluna 3 mostra o limite inferior LB calculado por [Martello et al., 2000]. As colunas 4 e 5
exibem os resultados do GRASP/VND proposto com o tempo de execugdo em CPU para a melhor
solugcdo T'T" e a melhor solucdo Z que € média das caixas utilizadas. As colunas restantes mostram
os resultados dos algoritmos da literatura reportados nos trabalhos referenciados. A excec¢do é o
algoritmo MPYV, pois os valores reportados sdo os obtidos no recurso computacional deste trabalho
com o tempo limite de CPU de 60 segundos. As duas dltimas linhas reportam o nimero total
acumulado de caixas utilizadas em todas as instancias para a comparagao entre os algoritmos.

Os dados mostram que algumas solugdes sdo equivalentes com as melhores reportadas
na literatura, particularmente todas as 40 instancias da classe 4 atingem o provavel valor 6timo em
poucas iteracdes. Observamos também que as outras solugdes se aproximam da melhor reportada,
ultrapassando a qualidade de outros procedimentos complexos. Além disso, existem varios casos
em que a solucdo do conjunto de 10 instancias utiliza somente 1 ou 2 caixas a mais do que a melhor
reportada, por exemplo, as classes 1 e 5 com n = [100, 150, 200]. Finalmente, os dados mostram
que o algoritmo proposto fornece solu¢des melhores que o MVP em todas as instancias (executado
no mesmo ambiente computacional com um intervalo de tempo 6 vezes maior); solu¢cdes melhores
ou equivalentes ao GASP e o EHGH2; grande ntimero de solu¢cdes melhores ou equivalentes ao
TS3 e o GLS com um actimulo final de caixas melhor; e algumas solugdes equivalentes ao GVND
e BRKGA que obtém solu¢des melhores que o algoritmo proposto. Notamos que os métodos da
literatura consistem de procedimentos complexos que em alguns casos, como 0 BRKGA, exigem
a calibracdo de vdrias estratégias. Para decidir se as diferencas que sdo observadas na tabela po-
dem ser estatisticamente significantes, aplicamos o teste de Wilcoxon pareado. Ele mostra que o
GRASP/VND ¢ significativamente melhor que o MVP, GASP e o EHGH2; equivalente ao TS3 e o
GLS; e pior que 0o GVND e 0o BRKGA.



Tabela 6: Resultado para as instancias do 3BP

Classe n LB TT Z MVP TS3 GLS GASP EHGH2 GVND BRKGA

1 50 12,5 |41 134 13,6 134 134 13,4 13,8 13,4 13,4
100 25,1 |32 267 | 274 266 26,7 269 27,6 26,6 26,6
150 34,7 |28 36,6 | 37,7 36,7 370 370 39,8 36,4 36,4
200 484 |3,1 510 | 520 51,2 51,2 51,6 50,6 50,9 50,8

2 50 12,7 108 13,8 | 139 13,8 - - - 13,8 13,8
100 24,1 |28 260 | 264 257 - - - 25,7 25,6
150 35,1 1,0 37,0 | 38,1 37,2 - - - 36,9 36,6
200 475 |18 49,6 | 50,2 50,1 - - - 49,4 49,4
3 50 123 109 133 13,6 13,3 - - - 13,3 13,3
100 24,7 |38 262 | 27,1 26,0 - - - 26,0 25,9
150 36,0 |04 37,7 | 392 377 - - - 37,6 37,5
200 47,8 |27 505 | 51,0 505 - - - 50,0 49,8

4 50 28,7 100 294 | 294 294 294 294 294 294 294
100 576 |01 59,0 | 592 590 59,0 590 59,5 59,0 59,0
150 852 |01 868 | 87,5 868 86,8 86,8 90,4 86,8 86,8
200 1163 {03 118,8 | 119,0 118,8 119,0 118,38 119,0 118.,8 118,8

5 50 7,3 0,0 84 9.2 8,4 83 8,4 7.9 8,3 83
100 12,9 | 0,0 15,1 17,1 150 15,1 15,1 14,6 15,0 15,0
150 174 |03 202 | 240 204 202 206 21,5 20,1 20,0
200 244 |03 272 | 282 276 272 @ 27]] 29,6 27,1 27,1

6 50 8,7 14 98 9,8 9.9 9,8 9.9 11,8 9.8 9,7
100 17,5 (09 19,1 19,3 19,1 19,1 19,1 19,2 19,0 18,9
150 269 |60 293 | 303 294 294 295 29,8 29,2 29,0
200 350 (81 37,7 | 378 37,7 3777 380 38,7 37.4 37,3

7 50 6,3 06 74 7.9 7.5 7.4 7,5 7.4 7.4 7.4
100 109 |03 125 15,5 12,5 123 12,7 13,5 12,5 12,2
150 13,7 |02 16,0 | 199 16,1 15,8 16,6 18,2 16,0 15,3
200 21,0 |14 235 | 242 239 235 242 24,1 23,5 23,4

8 50 8,0 0,1 92 9,5 9.3 9,2 9.3 9.4 9,2 9,2
100 17,5 |04 189 | 214 189 189 19,0 18,9 18,9 18,9
150 21,3 | 1,0 242 | 27,5 24,1 239 248 26,0 241 23,6
200 26,7 (45 299 | 31,1 303 299 3Ll 35,8 29,8 29,3

Total (Classes 1, 4 — 8) 7301 | 7585 7320 7302 7364 7565 7286 7250
Total (Classes 1 — 8) 9842 | 10180 9863 9813 9769

*Valores em negrito correspondem a solucdes equivalentes as melhores reportadas

A Tabela 7 exibe os resultados para o 2BP. Os valores reportados sao as médias obtidas
para o conjunto de instancias da classe com seu respectivo valor n relacionados nas colunas 1 e 2.
O limite inferior LB, reportado na coluna 3, foi obtido por [Monaci e Toth, 2006] através de um
procedimento que aplica um algoritmo exato com um longo tempo de computacdo. As colunas 4 e
5 reportam os resultados referentes ao GRASP/VND para o 2BP com os mesmos dados da Tabela
6. As outras colunas reportam os valores obtidos pelos métodos da literatura.



Tabela 7: Resultado para as instancias do 2BP.

Classe n LB | TT Z TS3 GLS HBP SCH GVND BRKGA

1 20 7,1 100 7,1 7.1 7,1 7,1 7.1 7,1 7,1
40 134 (0,0 134 | 13,5 134 134 134 13,4 13,4
60 19,7 | 1,7 20, | 20,1 20,1 20,1 20,0 20,0 20,0
80 274 |00 275|282 275 275 275 27,5 27,5
100 31,7 | 0,0 318 | 326 32,1 31,8 31,7 31,7 31,7

2 20 1.0 10,0 10 1,0 1.0 1.0 1,0 1,0 1,0
40 19 |01 1,9 2,0 1,9 1.9 1,9 1,9 1,9
60 25 |00 25 2,7 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5
80 31 100 31 33 3,1 3,1 3,1 3,1 3,1
100 39 |00 39 | 40 39 3.9 39 39 39
3 20 51 109 5,1 5.5 5.1 5.1 5,1 5,1 5,1
40 92 104 95 9,7 9.4 9,5 9.4 9.4 9.4

60 136 | 0,0 140 | 140 14,0 14,0 139 13,9 13,9
&8 18,7 | 0,1 190 | 198 19,1 19,1 189 18,9 18,9
100 22,1 |29 223|236 226 22,6 2273 22,3 22,3

4 20 1.0 10,0 1,0 1,0 1.0 1.0 1,0 1,0 1,0
40 19 100 1,9 1,9 1.9 1,9 1,9 1,9 1,9
60 23 100 25 2,6 2,5 2,5 2,5 2,5 2,5
80 30 |00 32 33 33 33 3,2 3,1 3,1
100 3,7 |00 38 4,0 3,8 3.8 3,8 3,8 3,7
5 20 65 |00 6,5 6.6 6,5 6.5 6.5 6,5 6.5

40 119 (02 11,9 | 119 119 119 119 11,9 11,9
60 179 0,0 18,1 | 182 181 18,0 18,0 18,0 18,0
80 24,1 | 0,0 24,7 | 25,1 249 248 24,7 24,7 247
100 279 | 1,6 282|295 288 28,7 28,2 282 28,1

6 20 1.0 10,0 1,0 1,0 1.0 1.0 1,0 1,0 1,0
40 L5 | 1,2 1,7 1.9 1,8 1,8 1,7 1,7 1,6
60 2,1 100 2,1 2,2 2,2 2,1 2,1 2,1 2,1
80 30 {00 3,0 3,0 3,0 3,0 3,0 3,0 3,0
100 32 |00 34 3.4 34 34 34 34 33
7 20 55 |00 5,5 5.5 5,5 5.5 5.5 5,5 5,5
40 109 |00 114 | 114 11,3 11,1 11,1 11,1 11,1

60 156 |01 159 | 162 159 16,0 15,8 15,9 15,8
80 224 |00 232 | 232 232 232 232 23,2 23,2
100 269 |00 272|277 275 274 271 27,1 27,1

8 20 5,8 |00 58 5.8 5,8 5.8 5,8 5.8 5.8
40 11,2 |00 114 | 114 114 11,3 11,3 11,3 11,3
60 159 |00 16,2 | 162 163 162 16,2 16,1 16,1
80 223 | 0,0 225|226 225 22,6 224 22,4 22,4
100 274 |00 27,8 | 284 28,1 28,0 279 27,8 27,8

9 20 143 | 0,0 143 | 143 143 143 143 14,3 14,3
40 27,5 |00 278 | 278 278 278 278 27,8 27,8
60 435 | 0,0 43,7 | 43,8 43,7 43,7 4377 437 43,7
80 573 |00 57,7 | 577 5777 5777 577 57,7 57,7
100 69,3 | 0,0 69,5 | 69,5 69,5 695 69,5 69,5 69,5

10 20 41 (0,0 4,2 4,3 4,2 4,3 4,2 4,2 4,2
40 72 |00 74 7.5 7.4 7.4 7.4 7.4 7.4
60 99 10,7 102 | 104 10,2 10,2 10,1 10,0 10,0
&0 12,5 |00 13,0 | 130 130 13,0 128 12,9 12,8
100 154 |02 159 | 16,6 162 16,2 159 15,9 15,8

Total (Classes 1 —10) 7257 | 7360 7284 7275 7243 7241 7234

*Valores em negrito correspondem a solugdes equivalentes as melhores reportada



Os resultados mostram que muitas instancias alcangcam o melhor valor reportado na li-
teratura com um tempo de execugdo inferior a 1 segundo no recurso computacional utilizado. Os
resultados obtidos sao equivalentes ou melhores que os resultados reportados pelos métodos TS3 e
GLS. Outra observacdo é que o acimulo final de caixas para todas as instancias mostra que o algo-
ritmo proposto obtém em média solucdes de qualidade equivalente aos outros métodos: perdendo
por uma margem de 0,3% para o BRKGA, 0,2% para GVND e SCH, ganhando por uma margem
igualmente pequena de TS3, GLS e HBP. O teste de Wilcoxon mostra que os dados ndo apresentam
significincia estatistica.

Nao podemos fazer nenhum comentdrio comparativo para o tempo de computacdo em
CPU, pois todos os métodos foram executados em diferentes ambientes computacionais e imple-
mentados através de diferentes linguagens de programacgdo. A excecdo € o algoritmo MVP para
0 3BP. Com o cédigo disponibilizado pelos autores, podemos observar que a Tabela 6 mostra que
todos os resultados obtidos pelo GRASP/VND sdo melhores em um intervalo de tempo 6 vezes
menor de computaciao de CPU.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou um algoritmo GRASP/VND simples de ser implementado com
um parametro calibrdvel para a resolugdo do problema de empacotamento tridimensional e bidi-
mensional sem rotacdo. O método utiliza uma modelagem de dreas maximas para representar o
espaco vazio nas caixas. Foram propostas diferentes estratégias de empacotamento para a fase de
construcio, e diferentes procedimentos para a fase de melhora da iteragdo GRASP. Através de um
teste computacional preliminar foi possivel determinar que o GRASP/VND, utilizando a funcao
Best AM para o empacotamento e reempacotamento, obtém as solu¢des de melhor qualidade. Um
teste computacional com 820 instincias propostas na literatura mostrou que o algoritmo proposto
obtém solucdes de qualidade equivalente a outros métodos complexos de serem implementados e
calibrados da literatura. Além disso, o método apresenta solu¢des de qualidade média superior com
outros métodos relatados. Finalmente, através do teste com o empacotamento tridimensional, foi
possivel mostrar que o algoritmo proposto neste trabalho gera solugdes melhores que o algoritmo
MVP com um intervalo 6 vezes menor de tempo de computacao.
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