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RESUMO

Neste artigo, analisamos o Problema do Empacotamento com Bins Variaveis e Conflitos
(VSBPPC). Esse problema consiste em alocar itens de tamanhos especificos em bins com capaci-
dades e custos variados, respeitando restricdes de conflito entre pares de itens, com o objetivo de
minimizar o custo total dos bins utilizados. Dada sua aplicabilidade pratica em contextos como
alocagdo de recursos, planejamento de producio e distribui¢do logistica, e motivados pela elevada
complexidade computacional das abordagens existentes, apresentamos aprimoramentos ao algo-
ritmo de busca em grandes vizinhancas (LNSA), que incluem variacdes na heuristica construtiva
e a integracdo de modelos de aprendizagem de maquina para orientar as decisdes do algoritmo.
A abordagem proposta foi comparada ao LNSA presente na literatura, demonstrando uma melho-
ria média de 0,085%, enquanto reduziu o tempo de execugdo para aproximadamente um terco do
necessdrio pelo algoritmo original.

PALAVRAS CHAVE. Problema do empacotamento, Algoritmo de busca em vizinhanca larga,
Algoritmos heuristicos, Arvore de decisao.
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ABSTRACT

In this article, we analyze the Variable-Sized Bin Packing Problem with Conflicts (VSBP-
PC). This problem involves allocating items of specific sizes into bins with varying capacities and
costs, while respecting conflict constraints between item pairs, with the goal of minimizing the
total cost of the bins used. Given its practical relevance in contexts such as resource allocation,
production planning, and logistics distribution, and motivated by the high computational complexity
of existing approaches, we present enhancements to the Large Neighborhood Search Algorithm
(LNSA), including variations in the constructive heuristic and the integration of machine learning
models to guide the algorithm’s decisions. The proposed approach was compared to the LNSA
described in the literature, demonstrating an average performance improvement of 0.085% while
reducing execution time to approximately one-third of that required by the original algorithm.

KEYWORDS. Bin packing problem. Large neighborhood search algorithm. Heuristic algo-
rithms. Decision tree.
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1. Introducao

O Problema do Empacotamento (BPP), conforme apresentado por Coffman et al. [1978],
¢ um problema cldssico na drea de otimizagdo combinatdria que consiste em alocar um conjunto de
tarefas T' = {t1, ..., s}, cada uma com tamanho /;, em um conjunto N de bins idénticos, cada um
com capacidade fixa. O objetivo principal € minimizar a quantidade de bins utilizados, assegurando
que a soma dos tamanhos das tarefas em cada bin nio ultrapasse a sua capacidade.

No Problema do Empacotamento com Conflitos (BPPC), introduz-se um grafo de confli-
tos G = (V, E), em que cada vértice v; € V representa uma tarefa ¢ € T e as arestas (i,j) € E
indicam que as tarefas ¢ e j nao podem ser alocadas no mesmo bin (Maiza e Radjef [2011]). J4 no
Problema do Empacotamento com Bins Varidveis (VSBPP), considera-se um conjunto de tipos de
bins B = {1,2,...,m}, sendo C} a capacidade do bin do tipo k € B. Nesse caso, o objetivo é
minimizar o custo total associado ao uso desses bins (Friesen e Langston [1986]).

Este trabalho aborda o Problema do Empacotamento com Bins Varidveis e Conflitos
(VSBPPC), uma versao generalizada que une as complexidades do BPPC e VSBPP. Nessa variante,
além de selecionar adequadamente os bins para minimizar o custo total, é necessario alocar cui-
dadosamente as tarefas conflitantes em bins separados. Para modelar o problema via programacao
linear inteira, define-se as varidveis de decisdo bindria y,;, = 1 se o bin p do tipo k € utilizado na
solugdo e x4, = 1 se a tarefa ¢ € alocada no bin p. O modelo a seguir foi proposto por Ekici [2023]:

Min VSBPPC = Z Z Ck - Ypk (1)
pEN kEB
st > Yk <1, Vpe N, )
keB
> ay =1, VteT, (3)
peEN
> lay <Y Cr ypks Vp € N, “
teT keB
Tip + Tjp < Z Ypk> V(i,j) € E,¥p € N. (5)
keB

A fungdo objetivo (1) busca minimizar o custo total associado a utiliza¢do dos bins. As
restricdes em (2) garantem que, no maximo, um tipo de bin seja atribuido a cada bin p e as restri¢des
em (3) garantem que cada tarefa ¢ € T seja alocada exatamente a um bin. Ja as restrigdes (4)
asseguram que a capacidade de cada bin p ndo seja excedida, enquanto as restri¢des (5) impedem
que tarefas conflitantes sejam alocadas no mesmo bin.

Este problema revela-se mais abrangente, permitindo modelar diversos cendrios reais de
grande relevancia. Uma aplicag@o prética, ilustrada na Figura 1, refere-se ao seu emprego no con-
texto de sistemas de armazenamento distribuido. Considere o cendrio em que mdltiplos arquivos
precisam ser alocados em uma rede de computadores com o objetivo de minimizar o custo total do
armazenamento, levando-se em conta que:

1. Dispde-se de uma rede heterogénea de computadores, cada um com diferentes capacidades
de armazenamento e especificagdes;

2. Implementa-se uma estratégia de tolerancia a falhas, o que envolve a duplicacio de arquivos
criticos e a criacdo de conflitos entre as cOpias, que precisam ser armazenadas em maquinas
separadas para garantir a confiabilidade do sistema.
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Figura 1: Aplicacio prética do VSBPPC. Fonte: Acervo do autor.

Este trabalho busca superar as limita¢cdes dos métodos existentes para resolver o VSBPPC,
especialmente a meta-heuristica LNSA proposta por Ekici [2023], cuja eficiéncia decai conforme a
complexidade do problema aumenta. Assim, propdem-se melhorias que aprimoram a qualidade das
solugdes e reduzem o tempo computacional. Os principais objetivos sio:

» Desenvolver novas abordagens, incluindo variacdes na decisdo gulosa presente na literatura e
uma heuristica construtiva inspirada no método best fit decreasing (Johnson [1974]);

* Integrar modelos de aprendizagem de mdaquina, como 4rvores de decisdo, ao algoritmo de
otimizagdo para orientar a escolha das heuristicas construtivas;

* Melhorar a qualidade das solucdes obtidas, reduzindo o tempo de execugao.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: primeiramente, sdo revisados os trabalhos
relacionados. Em seguida, sdo propostas variagdes heuristicas e uma nova heuristica construtiva,
acompanhadas da descri¢do do treinamento de um modelo de drvore de decisdo para orientar sua
selecdo. Por fim, apresentam-se os resultados computacionais comparando as abordagens propostas
com os métodos de referéncia, seguidos pelas conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Conforme destacado por Coffman et al. [1978], o problema do empacotamento pertence
a classe dos problemas NP-dificeis. Essa classificagdo implica que, em casos gerais, a resolucio
por algoritmos exatos é computacionalmente invidvel, motivando o estudo e desenvolvimento de
técnicas heuristicas que permitam obter solucdes préximas a 6tima de maneira eficiente.

Neste contexto, Johnson [1974] apresenta e analisa heuristicas cldssicas, como o First Fit
Decreasing (FFD) e o Best Fit Decreasing (BFD). O autor demonstra, por meio de anélises tedricas,
que esses métodos, ao listar os itens em ordem ndo crescente de tamanho e aplicar regras simples de
alocagdo, garantem um desempenho assintético no pior caso limitado a 1,22 vezes o valor 6timo.

Ao abordar o VSBPP, Friesen e Langston [1986] argumentam que essa variante também
¢ NP-dificil, por ser redutivel ao BPP. Diante disso, o estudo propde trés algoritmos aproximativos,
inspirados nas heuristicas Next Fit (NF) e FFD, que apresentam garantias tedricas de desempenho
no pior caso, com razdes assintéticas de 2, 3/2 e 4/3 em relacdo a solugdo Stima.

No contexto do BPPC, Maiza e Radjef [2011] introduzem o grafo de conflitos estendido
Gext(V, Eext), uma generalizagdo do grafo de conflitos original. Seja C}, a capacidade médxima do
maior tipo de bin e I; e [; os tamanhos dos itens ¢ € j, o conjunto de arestas Fey € definido por
Eeow = EU{(i,7) 4,5 € Vel;+1; > Ck}. Os autores propdem seis heuristicas que combinam
técnicas de empacotamento como FFD, BFD e MBS, com estratégias de busca de cliques maximais.
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Em um contexto mais préximo ao problema abordado neste trabalho, Epstein et al. [2011]
introduzem o Online Variable-Sized Bin Packing with Conflicts, no qual os itens e o grafo de confli-
tos sdo previamente conhecidos, enquanto bins de tamanhos varidveis chegam de forma sequencial.
Entre as estratégias, destacam-se o método Color-and-Pack, que combina técnicas de coloragdo de
grafos e empacotamento guloso, e adaptacdes de algoritmos cléssicos, entre eles o FFD.

Dentre os avancos recentes, Ekici [2023] apresenta uma abordagem inovadora para o
VSBPPC, propondo novos limites inferiores e um algoritmo de busca em grandes vizinhangas
(LNSA, do inglés Large Neighborhood Search Algorithm). O autor também descreve o limite in-
ferior, denominado LBM 5 originalmente proposto por Maiza et al. (2016), que foi adotado para
avaliar os resultados das abordagens propostas e comparar os métodos ao longo do artigo.

Em contraste com as abordagens existentes na literatura, que focam em adaptacdes de
heuristicas cldssicas (Friesen e Langston [1986]) e solugdes voltadas para subclasses especificas
do problema (Epstein et al. [2011]), este trabalho propde aprimoramentos a meta-heuristica LNSA
aplicada ao VSBPPC (Ekici [2023]), incorporando um algoritmo de classificacio para selecionar a
heuristica construtiva mais adequada com base nas caracteristicas da instancia.

3. Heuristicas para o VSBPPC
Nesta se¢do, apresentamos aprimoramentos propostos para o LNSA adaptado ao VSBPPC

por Ekici [2023], incluindo uma variag@o na decisdo gulosa e uma nova heuristica construtiva.
3.1. Avaliacao da solucao

SejaP = {1,2,..., P} o conjunto de indices dos bins abertos, V, o conjunto de tarefas
que sdo alocados no binp € P, e k;, o tipo do bin p, cujo valor € definido por k) = arg mine B{Ck |

> eV, l; < Ck}. O conjunto de tarefas jd alocados € representado por V = Upep Vp- Sendo
assim, uma solugdo vidvel s =< (V1,k1),...,(Vp,kp) > serd avaliada pela fungdo
f(s) =" Ch,.
peEP

3.2. Heuristica construtiva HC

A heuristica construtiva gulosa proposta por Ekici [2023] é guiada pela fungido A;, que
avalia a alocagdo de uma tarefa t ¢ V em um bin p. A cada iteragdo, seleciona-se a tarefa t* e o bin
p* que minimizam o custo Ay, ou seja, (t*,p*) = argmin e\ pe(1,..p +1}{Atp}, respeitando
as restrigdes de conflito, ou seja, {j € V= | (t*,j) € E } = (. Este procedimento atualiza
Vp =V, U {t*} e continua até que V = V. A chave desta heuristica estd na fungéo gulosa

. Cr—C,
A, — mlnkeB{ b T kp ‘ I + Zjevp lj < Ck}, sepeP
o =
b minkeg{%’“ | Iy < Ck}, sep=P+1.

Quando p = P + 1, A;, mede o custo de adicionar a tarefa ¢ em um novo bin com o tipo k € B de
menor custo, e quando p € P, Ay, avalia o menor custo de adicionar ¢ em um bin p ja aberto.
Quando a tarefa ¢ € adicionada em um bin p € P sem alterar seu tipo k,, ou seja, l; +
> eV, l; < Ckp, entdo A;, = 0. Como isto ocorre muitas vezes durante a constru¢do de uma
solugdo, propde-se um critério de desempate, ou seja, sempre que Az, = 0 entdo recalculamos

B le + Zjevp l;

Ay, =X (1
tp ( Ck

); (6)

P

com A = 1073, valorizando assim a tarefa ¢ que consiga ocupar mais do espaco livre no bin p.
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Para ilustrar o critério de desempate proposto, considere a instancia do problema repre-
sentada na Figura 2, com dois tipos de bins: um com capacidade de 100 e outro com capacidade de
120. Sem o critério de desempate, a heuristica H C' alocaria inicialmente a tarefa 0 no bin 0, o que
inviabilizaria a alocacdo posterior da tarefa 1 sem causar um aumento no valor da fun¢do objetivo.

Ap =0
Ap =0 [20 ]
60 70 Apw=0 60 70
[20 ] m Ap =05 m
Bin0 Bin1 Item0 Item1 Bin0 Bin1 Item 1

Figura 2: Escolha gulosa da heuristica original. Fonte: Acervo do autor.
Ao aplicar o critério de desempate, observa-se que a tarefa 1 é alocada no bin 0, preenchendo-
o completamente. Dessa forma, na iteragdo seguinte, torna-se vidvel alocar a tarefa 0 no bin 1 sem

provocar um incremento no valor da fungdo objetivo, conforme ilustrado na Figura 3.

Aog = A/s

40
Ay = )./1(]
60 70 Ap =0 60 70
40
20 A =05 20
Bin0 Bin1 Item 0 Item 1 Bin 0 Bin1 Item 0

Figura 3: Escolha gulosa da heuristica HC1. Fonte: Acervo do autor.

3.3. Heuristica construtiva HC

Neste trabalho, propomos uma segunda heuristica construtiva, que segue 0 mesmo pro-
cesso iterativo da heuristica H (', mas redefine o custo Ay, inspirada no método Best Fit descrito
por Johnson [1974]. Parap € {1,..., P + 1}, o novo custo Ay, € definido como:

Ck
Ay =min{ —————— | ; + l; < Cg}. (7
tp keB{lt+ZjeVp lj ‘ t jg\; J k}
p

Pela equagdo (7) o custo Ay, atinge seu valor minimo igual a 1 quando a inser¢do da tarefa
t preencher completamente o espago livre do bin p com tipo k, valorizando assim esta escolha.

3.4. Meta-heuristica large neighborhood search algorithm (LNSA)

Ekici [2023] propde uma meta-heuristica LNSA para o VSBPPC. O algoritmo comeca
com a constru¢ao de uma solucdo inicial vidvel e, a cada iteracdo, destrdi parte da solucdo e rea-
loca as tarefas dos bins eliminados, gerando uma nova solucdo vidvel. Apds a construgcdo da nova
solucdo, aplica-se um procedimento de busca local dividido em duas fases para refind-la. A cada
iteracdo, o algoritmo avalia a solug¢do gerada e armazena a melhor encontrada até o momento.

Na primeira fase da busca local, aplica-se um movimento de vizinhanca que transfere
uma tarefa de seu bin atual para outro, respeitando as restricdes de conflito. Apds a transferéncia
atualiza-se os tipos dos bins associados, determinando o de menor custo que acomode as tarefas. Se
nao houver melhora na solu¢do mas a maior relacio entre espaco preenchido e custo entre os bins
aumentar, este movimento € aceito com a expectativa de melhorias em iteracdes seguintes.
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Na segunda fase da busca local, procura-se trocar tarefas entre dois bins, respeitando
as restri¢cdes de conflito e adotando os mesmos critérios de atualizacdo e aceitacdo da primeira
fase. As duas fases sdo aplicadas sobre a solugdo atual de forma sequencial até que ela ndo possa
mais ser melhorada. Propomos a adocdo das heuristicas construtivas HC e H(C5, tanto na fase
de construcdo da solugdo inicial quanto na reparacio da solugdo destruida, o que resulta em duas
variantes da meta-heuristica LNSA, denominadas LNSA — HC1 e LNSA — HCs.

4. Arvore prescritiva para o VSBPPC

O desempenho das heuristicas HCy e HC5, integradas a meta-heuristica LNSA, varia
de acordo com as caracteristicas das instancias do problema. Para lidar com essa variabilidade,
inspirados na abordagem proposta por Vilas Boas et al. [2021], investigamos o uso de drvores de
decisdo para recomendar a heuristica mais promissora com base nas propriedades da instancia.

Nesta secdo, apresentamos uma defini¢do formal da adocdo de arvores prescritivas para
otimiza¢do. Em seguida, descrevemos o treinamento dessas arvores e introduzimos um modelo que
aplica iterativamente as predi¢des da drvore ao longo da execugdo do algoritmo de otimizagao.

4.1. Arvore prescritiva para otimizacao

Considere X = {x1,...,2,} o conjunto de instancias de entrada para um problema de
otimizacio P. Seja ®(x) : X — R uma fungiio que computa d estatisticas descritivas para cada
instdnciaxz € X,e A = {ay,...,an,} oconjunto de m algoritmos aproximativos para P. Para cada

algoritmo a € A, define-se f,(x) : X — R como a fun¢io objetivo associada a melhor solugdo
encontrada pelo algoritmo a para a instancia .

Seja D = R? o espago que contém os pontos {®(z) | = € X}. A metodologia proposta
neste trabalho particiona D em L subconjuntos disjuntos (£L1,...,£Lr). Dentro de cada parte [,
as previsdes t€m como objetivo minimizar, de forma conjunta, a fungdo f, associada ao algoritmo
a € A, designado para otimizar as solu¢des das instincias 2z € X que satisfazem ®(z) € L;.

O particionamento (L1, ..., L) baseia-se em classes de hipdteses construidas por mode-
. . t - . . .
los de 4rvore de decisdo, denotados como \Ilé ") Estas hipéteses sdo construidas com um conjunto

de hiper-parametros 6 e define “regras de divisdo”, caracterizadas como uma sequéncia hierarquica
de fungdes disjuntivas hy : D — R. Uma representagdo formal dessa estrutura € definida como

L

min Z Enin Z fa(x)

(tree) cA
(L1,.,L1)eV, =1 reX|®(z)EL,

4.2. Heuristica para arvore prescritiva
Propomos uma metodologia de duas fases para o treinamento do modelo. Na primeira
fase construimos uma base de dados descritiva D das instancias de X que servird, na segunda fase,

para treinar e validar a hipétese T € ¥ é”ee) construida a partir de um modelo de 4rvore de decisao.

a) Divisdo das instancias X b) Mapeamento das instancias em c) Aplicando modelos de
em treino e teste estatisticas descritivas arvore de decisdo sobre

- D (Dtreinos Yereino)
T
==
Xtreino :> ‘/)
20%
Ytreino [ai. aj, ey an] ¢ R‘

Figura 4: Metodologia da heuristica de constru¢do da arvore prescritiva para algoritmos aproximativos.

5]

80%

Fonte: Acervo do autor.

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212526
https://proceedings.science/p/212526?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212526?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212526

5/°SBPO

2 SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

A Figura 4 ilustra a metodologia proposta. As instancias de X sdo divididas aleatoria-
mente em Xireino, cOm 80% das instancias, € X¢este, com 20% (Figura 4(a)). Em seguida, defini-
mos Direino = {®(2) | © € Xireino > Dieste = {® () | © € Xteste } € 0 vetor de rétulos y, no qual,
para cada amostra d; € D, associada a instincia z; € X, temos que y; = argmingea{ fo(zi)}.
Por fim, a base (Dyyeino, Ytreino) € fornecida para o modelo de drvore de decis@o (Figura 4(c)).

O principal hiper-pardmetro 6 de defini¢cdo da complexidade de uma arvore € seu nimero
de ramificacdes. Quanto mais ramificacdes a arvore tem, maior € a sua capacidade de aprender
detalhes sobre os dados, o que pode levar ao overfitting. Sendo assim, utilizamos o algoritmo
de regularizacdo Minimal Cost-Complexity Pruning (Breiman et al. [1984]), que realiza uma busca
exaustiva pelo valor do pardmetro o que minimiza a fungio R, (7, ) = R(T,)+a-|T,|, procurando
ajustar T,, aos dados, equilibrando os erros de classificagdo R(T,,) e o tamanho « - |T,,| da drvore.

4.3. Aplicacio iterativa da arvore prescritiva

Propde-se uma abordagem alternativa que aplica iterativamente a arvore prescritiva ao
LNSA, com o objetivo de minimizar o impacto dos erros de classificacdo da arvore. Essa aborda-
gem explora as probabilidades associadas aos nos folha, evitando restringir as decisdes a predi¢des
discretas. Assim, promove uma adaptacdo dindmica ao longo da otimizacdo, permitindo ajustes
mais refinados ao comportamento das instancias e incentivando a diversificacdo das solugdes.

Na abordagem tradicional, ilustrada na Figura 5(a), a arvore € aplicada apenas no inicio
da execug@o do LNSA, com o propdsito de selecionar a heuristica mais adequada para cada regido
do espaco D. Essa estratégia determina diretamente qual meta-heuristica deve ser utilizada e, para
tal, utilizamos tanto a drvore ndo regularizada 71" quanto a drvore regularizada T,.

Adicionalmente, propomos uma aplicagdo iterativa da drvore regularizada, que denomi-
namos 7}, ao longo da execugdo do LNSA, conforme ilustrado na Figura 5(b). Nessa aborda-
gem, no inicio da execug¢do, a drvore fornece, a partir do n6 folha correspondente as caracteristicas
da instancia a ser otimizada, as probabilidades associadas a cada heuristica. Em cada iteracao, a
heuristica corrente € selecionada com base nesses valores, por meio de um teste probabilistico.

a) abordagem tradicional b) abordagem iterativa
¢ ‘K‘

A [

LNSA —HC, | |LNSA — HC, HC, HC, |— | LNSA

Figura 5: Abordagens para utilizagio da arvore. Fonte: Acervo do autor.

5. Resultados computacionais

Nesta secdo, apresentamos os resultados dos experimentos computacionais para avaliar
as abordagens propostas para 0 VSBPPC. Comecamos com a descri¢do das métricas de avaliacdo
utilizadas, seguida pela andlise do desempenho das heuristicas para o LNSA e, por fim, discutimos
o uso de arvores prescritivas na selecao da heuristica mais adequada.

O limite inferior foi implementado em Python, utilizando a biblioteca python-mip e o
solver CBC, enquanto os algoritmos foram desenvolvidos em C++. Todas as implementa¢des foram
realizadas e testadas em um notebook de 64 bits, com processador Intel Core i5 ¢ 8 GB de RAM.
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5.1. Métricas de avaliacao

Para avaliar a eficacia das abordagens propostas, utilizamos duas métricas principais. A
primeira avalia a proximidade da solucdo obtida em relagdo ao limite inferior. Seja f, o valor
da solugdo obtida por determinado algoritmo e f; pmrs o limite inferior, o gap é calculado por

Gap, = f“_f?iBMRS x 100%. A segunda métrica mede o percentual de melhoria entre os gaps das
solucdes propo;tas em relacdo ao LNSA, sendo calculada pela formula A, = Gaprysa — Gap,.

Para avaliar o desempenho dos modelos de aprendizagem de mdquina, utilizamos as
métricas F;,, Foy, precisdo e revocagao. A taxa de erro no treinamento (£;,) mede a propor¢io
de previsdes incorretas nos dados utilizados para o treinamento. Por sua vez, a taxa de erro no teste
(Eout) reflete a proporc¢do de previsdes incorretas em dados ndo vistos durante o treinamento.

A precisdo avalia a propor¢ao de exemplos classificados como positivos que realmente
pertencem a classe positiva. Considerando VP (verdadeiros positivos) e FP (falsos positivos), é de-
finida como Precisao = VPV fFP x100%. A revocagdo, por outro lado, avalia a propor¢io de exemplos
positivos corretamente identificados pelo modelo em relagdo ao total de exemplos positivos exis-
tentes. Considerando FN (falsos negativos), sua férmula é dada por Revocac¢io = goebee X 100%.

VP+FN

5.2. Meta-heuristicas LNSA para o VSBPPC

Os experimentos apresentados avaliam o algoritmo original LNSA e as abordagens pro-
postas, LNSA—HC e LNSA— HC5. Os resultados incluem os gaps percentuais, o tempo médio
de execucdo dos algoritmos e os percentuais de melhoria alcancados pelas heuristicas propostas. A
andlise foi conduzida utilizando o conjunto X¢este, composto por 144 instancias, e considerou as
varidveis: quantidade de itens |V'|, tamanho dos itens s e densidade do grafo de conflitos d.

Conforme apresentado na Tabela 1, os valores médios indicam que as heuristicas propos-
tas superaram o LNSA, com melhorias mais expressivas a medida que o nimero de itens aumenta.
Entre as abordagens avaliadas, o algoritmo LNSA — HC) apresentou o melhor resultado no con-
junto de instancias com 200 itens, embora com uma melhoria média de apenas 0,11%.

Tabela 1: Comparacdo entre as heuristicas construtivas para diferentes quantidades de itens.

LNSA LNSA - HC LNSA— HC,
VI Gap(%) t(s) Gap(%) is) A(%) Gap(%) is) A(%)

100 4,36 0,92 432 039 0,04 434 0,19 0,02
200 3,10 6,61 2,99 379 0,11 3,02 2,61 0,08

Conforme apresentado na Tabela 2, as heuristicas propostas demonstram melhor desem-
penho a medida que a variabilidade nos tamanhos dos itens aumenta. Para itens com tamanho
minimo de 1 unidade, o LNSA — HC obteve melhoria média de 0,16%. Em contrapartida, para
itens com tamanho minimo de 50 unidades, observa-se uma leve deterioracdo no desempenho.

Tabela 2: Comparacio entre as heuristicas construtivas para diferentes tamanhos de itens.

LNSA LNSA— HC, LNSA— HC,
s Gap(%) t(s) Gap(%) t(s) A%) Gap(%) t(s) A%)
1-100 4,60 4,71 4,44 252 0,16 448 1,73 0,12
20 -100 3,14 4,60 3,08 242 0,06 3,10 1,67 0,04
50 - 100 344 1098 3,46 1,33 -0,02 345 0,81 -0,01
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A Tabela 3 revela que, para densidades no intervalo de 0,7 a 0,9, as heuristicas propostas
apresentaram os resultados mais expressivos em relagdo ao algoritmo original. No entanto, observa-
se que, para d = 0,95, o desempenho do LN SA — H(C>5 apresenta uma piora substancial, exibindo
um comportamento distinto das demais densidades.

Tabela 3: Comparacio entre as heuristicas construtivas para diferentes densidades do grafo de conflitos.

LNSA LNSA— HC, LNSA— HC,

d Gap(%) t(s) Gap(%) t(s) A%) Gap(%) t(s) A%)
0,00 0,54 2,83 0,53 1,50 0,01 0,54 0,58 0,00
0,10 0,55 3,33 0,53 1,42 0,02 0,52 0,75 0,03
0,20 0,50 3,67 0,48 1,58 0,02 047 0,83 0,03
0,30 0,55 3,67 0,54 1,67 0,01 0,53 0,83 0,02
0,40 0,67 4,17 0,62 1,75 0,05 0,63 1,08 0,04
0,50 0,86 3,75 0,81 1,83 0,05 0,80 1,25 0,06
0,60 1,01 3,83 0,92 2,08 0,09 0,92 1,67 0,09
0,70 1,57 4,33 1,45 2,42 0,12 145 1,92 0,12
0,80 1,98 3,83 1,83 2,50 0,15 1,86 1,92 0,12
0,90 4,12 4,08 3,97 2,08 0,15 3,97 183 0,15
0,95 8,41 3,25 8,32 3,33 0,09 8,54 2,00 -0,13

0,99 23,99 4,42 2391 292 0,08 23,92 2,17 0,07

Os valores médios apresentados nas trés tabelas revelam um impacto positivo, embora
modesto, das heuristicas propostas no desempenho do algoritmo original. Além disso, observa-se
um aumento significativo na eficié€ncia, com uma redugao de aproximadamente dois ter¢os no tempo
de execugdo necessdrio para o LNSA.

Em termos de melhoria média global, o LN.S A — H('; apresentou um ganho de 0,075%,
enquanto o LNSA — HC obteve 0,05% em relacdo ao LNSA. No entanto, no que diz respeito ao
tempo de execugdo, o LNSA — H(C', destacou-se como a heuristica mais eficiente, com um tempo
médio de 1,4 segundos, representando uma reducgao de 2,37 segundos em relagao ao LNSA.

5.3. Arvores prescritivas para o VSBPPC

Para a construcdo das arvores prescritivas para o VSBPPC, definimos o conjunto de algo-
ritmos A = {LNSA— HC,,LNSA— HC5} e dividimos as 720 instincias de X em Xy, cino, cOm
576 instancias (80%), € X;este, com 144 instancias (20%).

A fungdo descritiva das instancias de X ¢ definida como ®(z) : X — R3, cuja saida
corresponde a tripla (7, Lyin, d), onde n é a quantidade de tarefas, l,;,;, = minger{l;} € o tamanho
da menor tarefa e d = % ¢ a densidade do grafo de conflitos. Utilizou-se ® sobre X para
construir a base descritiva D e o conjunto de algoritmos A para criar o vetor de rétulos .

Para o treinamento das drvores de decisdo, utilizou-se o algoritmo CART (Breiman et al.
[1984]) em (Dyreino, Yireino)» gerando duas arvores: uma nao regularizada (1) e outra regularizada
(T%)- A arvore T possui 91 n6s, inviabilizando sua exibi¢do, enquanto 7, € ilustrada na Figura 6.

Os resultados das drvores de decisdo estdo sintetizados na Tabela 4. Nota-se que a drvore
sem regularizagdo possui a menor taxa de erro de treinamento, contudo, isso ocorre as custas de
um erro significativamente maior no conjunto de teste. A drvore regularizada demonstra maior con-
sisténcia nos conjuntos de treino e teste, alcangando acuricias de 82,3% e 84,7%, respectivamente.
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Figura 6: Modelo de drvore regularizada treinada. Fonte: Acervo do autor.

Tabela 4: Comparacdo do treinamento dos modelos de drvore de decisdo.

T T,
E;n (%) 13,76 17,69
Eout (%) 20,83 15,28

Precisio (%) 79,00 86,00
Revocacdo (%) 79,00 86,00

5.4. Meta-heuristicas guiadas pela arvore prescritiva

As Tabelas 5, 6 e 7 apresentam uma andlise comparativa do desempenho das variantes do
LNSA guiadas pela arvore prescritiva: LNSA — T, LNSA — T, e LNSA — T, que utilizam
as predi¢des das drvores de decisdo T, T,, e T\'. Esses experimentos foram realizados adotando as
mesmas instancias, métricas e varidveis discutidas na secio 5.2.

Os experimentos mostram que o LN .S A — T apresentou desempenho inferior ao LNSA,
indicando o sobreajuste da drvore nao regularizada 7. Em contrapartida, a abordagem tradicional
com a arvore prescritiva 7, combinou o melhor desempenho do LNSA — HC} com a maior
eficiéncia do LNSA — HCy, e 0 LNSA — T, ao aplicar iterativamente as prescri¢des da drvore
T,, superou o LN SA—T,, tanto em termos de qualidade média das solu¢des quanto em eficiéncia.

Tabela 5: Resultado dos LNSAs guiados pelas arvores prescritivas para diferentes quantidades de itens.

LNSA-T LNSA-T, LNSA-T!
VI Gap(%) t(s) A(%) Gap(%) ts) A(%) Gap(%) ts) A(%)
100 7,10 033 -2,74 429 026 0,07 431 0,14 0,05
200 498 333 -1,88 3,02 2,54 0,08 298 239 0,12

Os experimentos mostram que os comportamentos do LNSA — T,, e do LNSA — T}
seguiram um padrao semelhante ao observado nas meta-heuristicas LNSA—HC1e LNSA—HC(Cj,
com as quais essas variantes foram treinadas. Para essas abordagens, o desempenho foi superior
a medida que aumentava a quantidade de itens nas instdncias do problema, diminuia o tamanho
minimo dos itens e o intervalo de densidade do grafo de conflitos se situava entre 0,7 € 0,9.

A Tabela 8 resume as métricas em relacdo ao LNSA das quatro meta-heuristicas propostas,
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Tabela 6: Resultado dos LNSAs guiados pelas drvores prescritivas para diferentes tamanhos de itens.

LNSA-T LNSA-T, LNSA-T:
s Gap(%) t(s) A%) Gap(%) t(s) A%) Gap(%) t(s) A%)
1-100 8,18 229 -3,58 4,42 1,52 0,18 4,40 1,46 0,20
20-100 5,65 240 -2,51 3,09 1,81 0,05 3,07 1,58 0,07
50 - 100 429 0,85 -0,89 345 0,88 -0,01 346 0,75 -0,02

Tabela 7: Resultado dos LNSAs guiados pelas arvores prescritivas para diferentes densidades d.

LNSA-T LNSA—T, LNSA-T:

d Gap(%) t(s) A%) Gap(%) t(s) A%) Gap(%) t(s) A%)
0,00 1,54 083 -1,00 0,53 0,67 0,01 0,53 0,75 0,01
0,10 1,90 1,00 -1,35 0,52 092 0,03 0,53 0,83 0,02
0,20 1,71 1,00 -1,21 0,47 1,00 0,03 048 0,75 0,02
0,30 2,16 1,58 -1,61 0,53 1,17 0,02 0,51 1,00 0,04
0,40 2,61 1,50 -1,94 0,62 1,17 0,05 0,63 1,33 0,04
0,50 2,66 1,67 -1,80 0,80 1,17 0,06 0,81 1,08 0,05
0,60 3,19 2,08 -2,18 0,92 1,33 0,09 0,92 1,00 0,09
0,70 3,92 233 235 1,42 150 0,15 141 1,50 0,16
0,80 541 233 343 1,82 1,83 0,16 1,83 1,92 0,15
0,90 8,50 1,92 -438 3,94 2,00 0,18 388 1,33 0,24
0,95 13,01 3,08 -4,60 837 1,75 0,04 832 1,75 0,09
0,99 2588 2,67 -1,89 2392 233 0,07 2389 1,92 0,10

incluindo o LN.SA*, que representa um algoritmo capaz de executar as meta-heuristicas LNSA —
HCy e LNSA — HCj, selecionando sempre a melhor entre as solugdes fornecidas.

Tabela 8: Sumarizacio dos resultados obtidos pelas diferentes abordagens propostas.

A Gap(%)  t(s) A%)
LNSA - HCy 3,655 2,090 0,075
LNSA — HCy 3,68 1,400 0,050
LNSA-T, 3,655 1,400 0,075
LNSA-Ti 3,645 1,265 0,085
LNSA* 3,640 3,490 0,090

Verifica-se que o LINSA* estabelece um limite superior, alcancando o melhor resultado
com uma melhoria de 0,09% em relagdo ao LNSA. Considerando que a arvore regularizada T,
obteve uma acuracia de 84,72% no teste, o desempenho de 0,075% do LNSA — T, é consistente
com o obtido pelo LN S A*, correspondendo a aproximadamente 83,33% de sua melhoria média.

Observa-se que o LN.SA — T/ supera o desempenho do LNSA — T, e se aproxima do
resultado do LN S A*. Esse algoritmo extrapola os melhores resultados das heuristicas propostas,
aperfeicoando o desempenho superior do LNSA — HC'y e a maior eficiéncia do LNSA — HC,.
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6. Consideracoes finais e trabalhos futuros

Este trabalho analisa o problema do empacotamento com bins varidveis e conflitos (VSBPPC)
e propde aprimoramentos a0 LNSA. As melhorias incluem novas heuristicas construtivas e a integragao
de modelos de aprendizagem de médquina para guiar a sele¢do de heuristicas construtivas.

Os resultados computacionais mostraram um desempenho ligeiramente superior a litera-
tura, com redugdes significativas no tempo de execucdo. Além disso, o estudo evidenciou o sucesso
da aplicacdo de modelos de aprendizagem de maquina para guiar as decisdes ao longo do algoritmo
de otimizacdo, permitindo uma adaptagao mais precisa as caracteristicas das instancias.

No entanto, apesar dos avangos alcancados, algumas limita¢des persistem, apontando para
diversas oportunidades de investigacdo futura. Uma possibilidade de melhoria seria integrar técnicas
de aprendizado por reforco, o que permitiria aprimorar o LNSA em outras partes do algoritmo, su-
perando a limitagcao associada a necessidade de dados rotulados. Além disso, o estudo de extensdes
do VSBPPC que considerem incertezas nos tamanhos dos itens pode possibilitar a modelagem de
cendrios mais realistas, alcangando variacdes nas demandas ou margens de erro nas medigdes.

Essas direcdes abrem caminho para o aprimoramento tanto da eficdcia quanto da aplicabi-
lidade do VSBPPC, expandindo seu alcance para novos dominios e cendrios do mundo real. Por fim,
espera-se que as meta-heuristicas, aliadas a técnicas de aprendizagem de mdquina, desempenhem
um papel cada vez mais decisivo na solu¢@o de problemas de otimizacdo complexos.
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