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“In the preservation of favoured individuals and races, during the constantly-recurrent
Struggle for Existence, we see the most powerful and ever-acting means of selection. The

struggle for existence inevitably follows from the high geometrical ratio of increase which is
common to all organic beings.”

Charles Darwin - On the Origin of Species (1859)






RESUMO

RODRIGUES, L.F. Algoritmos Evolutivos Aplicados ao Problema de
Roteamento e Produgao. Setembro de 2022. 96p. Tese (Doutorado em

Ciéncias) - Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, Setembro de 2022.

Neste trabalho, abordamos o Problema de Roteamento e Producao (PRP) que consiste em
determinar de maneira integrada o planejamento da producao, dos estoques e o roteamento
de veiculos de modo a minimizar os custos envolvidos. Uma fabrica é responsavel por
produzir diversos tipos de produtos, visando atender a demanda conhecida de um conjunto
de clientes ao longo do horizonte finito de planejamento. A distribuicdo dos produtos
aos clientes é realizada por uma frota homogénea e limitada de veiculos. Para o PRP,
as abordagens evolutivas nao foram exploradas em profundidade, especialmente para
o problema com multiplos produtos. Desse modo, este trabalho mitiga esta lacuna da
literatura, desenvolvendo Algoritmos Genéticos e Meméticos e testando sua eficacia em
conjuntos de instancias geradas aleatoriamente, comparando os resultados obtidos com
um solver comercial de otimizacdo. Além disso, avaliamos o desempenho dos métodos
propostos em instancias classicas da literatura para o PRP com um tnico item. Os ex-
perimentos computacionais foram executados com o objetivo de avaliar o impacto das
inimeras combinagoes de parametros envolvendo a meta-heuristica e, a partir de analises
estatisticas, evidenciamos a robustez das técnicas propostas. Os experimentos computacio-
nais mostraram que o método proposto superou o solver comercial, determinando factiveis

de alta qualidade, principalmente nas instancias maiores do PRP com multiplos produtos.

Palavras-chave: Problema de Roteamento e Produgao. Algoritmos Evolutivos. Otimizagao

Inteira Mista.






ABSTRACT

RODRIGUES, L.F. Evolutionary Algorithms Applied to the Production
Routing Problem. Setembro de 2022. 96p. Thesis (Doctorate in Science) - Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
Setembro de 2022.

In this thesis we address the Production Routing Problem (PRP), which consists of
determining, in an integrated way, production and inventory planning and vehicle routing
in order to minimize the costs involved. In the problem, a plant is responsible for producing
several types of products in order to meet the known demand of a set of customers over
the planning horizon. using a homogeneous fleet of vehicles. In the literature, evolutionary
approaches have not been explored in depth for the PRP, specifically for the problem with
multiple products. Thus, this work mitigates this gap, presenting the novel Memetic and
Genetic Algorithms and testing its effectiveness on randomly generated sets of instances,
comparing the results obtained with a commercial optimization solver. In our solution
approach, several classic operators from the literature were implemented; Furthermore, we
propose four novel genetic operators. In addition, we evaluated the proposed method’s
performance in classical instances of literature to the PRP with a single item. The
computational experiments were carried out with the objective of evaluating the impact of
the numerous parameter combinations involving the metaheuristic and, from statistical
analyses, we evidence proposed technique’s robustness. Computational experiments showed
that our proposed method outperforms the state-of-the-art solver in determining feasibly

high-quality solutions, mainly on large instances for the PRP with multiple items.

Keywords: Production Routing Problem. Evolutionary Algorithms. Mixed Integer Opti-

mization.
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1 INTRODUCAO

Os problemas envolvendo o planejamento da produgao, do estoque e da distribuicao
tém sido amplamente estudados nas tltimas décadas, embora as publicagoes que consideram
estas decisoes integradas em seus diferentes niveis ainda sejam recentes na literatura (Absi
et al. (2018), Moons et al. (2017), Adulyasak, Cordeau e Jans (2015)). O problema de
roteamento e produgdo (PRP) aborda dois importantes aspectos do planejamento da
cadeia de suprimentos. O primeiro é o problema de dimensionamento de lotes (LSP,
lot-sizing problem) que envolve os aspectos inerentes ao planejamento da produgéo e dos
estoques, ou seja, determinar quanto e quando produzir de modo a atender a demanda,
minimizando os custos de estoques, preparacao e producgao. O segundo é o problema de
roteamento dos veiculos (VRP, vehicle routing problem) que, por sua vez, determina como
as frotas de veiculos serao utilizadas para entregar os produtos, atendendo a demanda dos
clientes e minimizando os custos de distribuicao. Tradicionalmente, estes problemas eram
otimizados sequencialmente, ou seja, o planejamento da producao e dos estoques servia
como parametro de entrada para a definicdo das rotas de entregas ou vice-versa. Embora
a complexidade do problema integrado seja maior, essa estratégia proporciona importante
e significativa reducao dos custos da cadeia produtiva segundo Adulyasak, Cordeau e Jans
(2015). A esse respeito, Chandra e Fisher (1994) mostraram que uma abordagem integrada

pode gerar redugoes nos custos de até 20% em comparacao com a abordagem sequencial.

No PRP devemos decidir, em uma fabrica, a producao de multiplos itens ao longo
de um horizonte finito de planejamento discretizado em periodos de tempo. A capacidade
de producao é limitada e a distribuicao dos produtos aos clientes é realizada utilizando
uma frota homogénea e limitada de veiculos. Os produtos podem ser armazenados na
fabrica e nos clientes com diferentes custos de estoques. Em resumo, o objetivo principal
do problema é minimizar os custos de producao, de estoques na fabrica e nos clientes e os
custos de roteamento dos veiculos, respeitando-se as restrigoes de capacidade de modo a
atender a demanda dos clientes. Neste trabalho, adotamos a nomenclatura mais conhecida
para o PRP, mas este também é conhecido por PIDRP (production, inventory, distribution
and routing problem) ou ainda por IPDP (integrated production and distribution problem),
como destacado por Miranda et al. (2018). Algumas revisdes sobre esse problema podem
ser encontradas em Adulyasak, Cordeau e Jans (2015), Moons et al. (2017), Absi et al.
(2018) e Darvish et al. (2021).

No PRP estudado, consideramos que a fabrica ou fornecedor sera responsavel
pelo gerenciamento dos estoques nos clientes, politica de integracao denominada de VMI
(vendor managed inventory). Portanto, a fabrica decidird quando e como serdo abastecidos

os estoques dos clientes, o que garante o atendimento da demanda ao longo do horizonte
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de planejamento. As vantagens dessa politica integrada para o gerenciamento dos estoques
no contexto do problema de estoques e roteamento (IRP, inventory routing problem) sao
abordadas no trabalho de Archetti e Speranza (2016). Ainda em relagdo aos estoques,
adotamos a politica de abastecimento de nivel maximo (ML, mazimum level), permitindo,
dessa forma, que as quantidades entregues em cada cliente tenham qualquer valor positivo,
desde que o nivel maximo de estoque nao seja excedido. Archetti et al. (2011) realizam
um estudo comparativo entre a politica ML e a politica de pedidos até o nivel maximo
(OU, order-up to level), analisando os custos e as caracteristicas das solugoes em diferentes
contextos. A politica OU estabelece que as quantidades entregues a cada cliente elevem o

nivel do estoque sempre para o nivel maximo permitido.

Neste trabalho, investigamos algoritmos evolutivos para lidar com o problema de
roteamento e producao com multiplos produtos, tendo como principal contribuicao a utili-
zacao destas técnicas populacionais ainda pouco exploradas no contexto desse problema.
Embora existam alguns trabalhos utilizando estas técnicas para outras abordagens do
problema como, por exemplo, o trabalho pioneiro de Boudia e Prins (2009) que propdem
um algoritmo memético com gerenciamento da populagao para o PRP com apenas um
item. Um algoritmo genético hibrido foi proposto por Izadi, Ahmadizar e Arkat (2020) e
um algoritmo memético por Yagmur e Kesen (2021), ambos para o PRP considerando a
programacao da producao. Desse modo, o objetivo principal dessa pesquisa ¢ o desenvolvi-
mento de algoritmos evolutivos, mais especificamente algoritmos genéticos e meméticos,
utilizando uma estrutura populacional hierarquica para organizar os individuos e melhorar
o desempenho geral dos métodos. Além disso, analisamos o desempenho desta abordagem

em relagao aos algoritmos evolutivos tradicionais que nao utilizam populacoes estruturadas.

Por se tratar de uma meta-heuristica evolutiva populacional robusta, envolvendo o
ajuste de muitos parametros além da necessidade de incorporagao de estratégias desenvol-
vidas especificamente para o problema, sua aplicagao neste contexto torna-se desafiadora.
Neste sentido, para gerar um conjunto de solugoes que irao formar a populacdo inicial,
dividimos o problema original em dois subproblemas, utilizando estratégias classicas para
revolver cada um deles separadamente, mas de modo que, ao final do processo, tenhamos
uma solucao para o problema integrado. Além disso, modificamos os algoritmos para
viabilizar a geracao do ntimero necessario de solucoes para compor a populacao inicial.
Desenvolvemos ainda quatro novos operadores genéticos, de um ponto e dois pontos, para o
problema integrado e adaptamos um outro operador classico do TSP. Diversas estratégias
foram adaptadas e utilizadas na busca local como parte do processo de intensificacao das
buscas por melhores solu¢oes. Os métodos propostos foram avaliados em um conjunto de
instancias geradas aleatoriamente e os resultados foram comparados com um solver de
otimizacao. E importante salientar que os algoritmos evolutivos propostos apresentaram
desempenho muito superior ao solver nas instancias com multiplos itens geradas nesse

trabalho. Por fim, comparamos o desempenho da técnica com o estado da arte envolvendo
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um conjunto amplamente utilizado de instancias do PRP com um tnico item. Embora
todo o desenvolvimento tenha tido como foco o problema com multiplos itens, as téc-
nicas propostas apresentaram bom desempenho quando comparadas ao estado da arte

envolvendo o problema com apenas um item.

Portanto, podemos elencar as principais contribuigoes desse trabalho da seguinte

maneira:

i) desenvolvemos algoritmos evolutivos para o PRP com miultiplos produtos e frota
homogénea, mas que pode ser adaptado para frotas heterogéneas e, ainda ser usado

para resolver o problema classico com apenas um produto;

ii) elaboramos quatro novos operadores genéticos (cruzamento e mutagao), de um ponto

e dois pontos, projetados especificamente para o PRP;

iii) implementamos heuristicas de decomposigao, a partir da adaptagao de estratégias
classicas do LSP e VRP, com 6timo desempenho computacional para obter um

conjunto numeroso e diverso de solugoes factiveis para o problema integrado;

iv) elaboramos uma heuristica de melhoria que combina diversas estratégias classicas
da literatura capaz de explorar eficientemente o espago de solugoes e que, devido
a simplicidade de implementacao, pode ser usada em problemas reais envolvendo

instancias de grande porte;

v) apresentamos um estudo comparativo entre os algoritmos genético e memético, além
de andlises acerca do impacto da estrutura populacional e dos mecanismos de sele¢ao

nos resultados alcangados pelas técnicas;

vi) implementamos uma abordagem classica de decomposicao dos problemas de dimensi-
onamento de lotes e de roteamento, utilizando os algoritmos evolutivos para resolver

o problema de roteamento enquanto o solver atua no problema de producao;

vii) geramos conjuntos de instancias para execuc¢ao de experimentos computacionais e
que serao disponibilizadas para servir de base de dados visando futuras comparagoes

e extensao dos métodos propostos.

Esse trabalho estd organizado do seguinte modo: no Capitulo 2, apresentamos uma
revisao da literatura com os mais recentes e relevantes trabalhos publicados. No Capitulo
3, definimos os modelos matematicos com as caracteristicas dos problemas abordados
ao longo desse trabalho. No Capitulo 4, apresentamos os componentes dos algoritmos
evolutivos propostos juntamente com alguns aspectos computacionais relacionados a sua
implementacao. No Capitulo 5, por usa vez, os resultados dos experimentos sao reportados
e analisados estatisticamente e, finalmente, no Capitulo 6 as conclusoes do trabalho e

algumas perspectivas para futuras pesquisas sao apresentadas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Iniciamos este capitulo com uma breve revisao acerca dos trabalhos envolvendo
o PRP com apenas um item. Na sequéncia, elencamos os trabalhos que abordaram o
problema com multiplos produtos, foco principal deste trabalho. Finalmente, revisamos os

artigos que utilizaram algoritmos evolutivos no contexto do PRP ou de suas extensoes.

2.1 Problema de Roteamento e Producdao com apenas um produto

Por se tratar de um problema NP-dificil, segundo Adulyasak, Cordeau e Jans (2015),
Archetti et al. (2011), Boudia, Louly e Prins (2007), métodos exatos tem sua aplicagao
restrita a instancias de pequeno e médio porte. Considerando o problema com apenas
uma fabrica, um produto e utilizando a técnica branch-and-cut para resolugao, temos
o trabalho de Ruokokoski et al. (2010) que aborda o problema com apenas um veiculo
nao capacitado e o de Qiu et al. (2018a) considerando uma frota homogénea de veiculos
capacitados e janelas de tempo. Os autores desenvolvem ainda uma heuristica hibrida que
utiliza varias familias de cortes validos para obter limitantes. Qiu, Qiao e Pardalos (2019)
analisam o impacto das politicas de abastecimento de estoques em problemas reais, além

de introduzir novas familias de restricoes para o PRP com produtos pereciveis.

Darvish, Archetti e Coelho (2019), por sua vez, propoem um modelo de otimizagao
inteira mista para o PRP considerando a crescente preocupacao com operagoes ecolbgicas e
o impacto das decisoes de curto prazo nas emissoes de carbono, seus aspectos econémicos,
ambientais e sociais no processo de otimizacao. Para isso, a técnica branch-and-cut e as
instancias adaptadas de Archetti et al. (2011) sdo utilizadas. J4 em Ramos, Alves e Valério
de Carvalho (2020) é desenvolvida uma formula¢do baseada em fluxo de redes para o
problema, considerando multiplas viagens com janelas de tempo e Zhang et al. (2021)

desenvolvem uma técnica utilizando decomposicao de Benders.

A maioria dos trabalhos para o problema com uma fabrica e um produto, utilizam
estratégias hibridas de resolucao combinando métodos exatos e heuristicos, além das
instancias propostas por Archetti et al. (2011) e Boudia, Louly e Prins (2007). Dentre
eles, destacamos o trabalho de Adulyasak, Cordeau e Jans (2014) que propoe um método
que utiliza uma heuristica ANLS (adaptative large neighborhood search) para lidar com
as variaveis binarias enquanto as variaveis continuas sao determinadas de maneira exata
usando um modelo de fluxo em redes. Absi et al. (2015) apresentam uma heuristica iterativa
que resolve o problema de dimensionamento de lotes na primeira fase, considerando um
custo fixo de distribuicao. Na segunda fase, otimiza a rota de cada veiculo como multiplos
problemas do caixeiro viajante e ajusta os custos de entregas da primeira fase, quando

necessario.
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Solyali e Siiral (2017) propoem uma heuristica de decomposi¢ao para resolver o pro-
blema em cinco etapas, com a utilizacdo de métodos exatos para resolver os subproblemas
nestas fases. Russell (2017) apresenta duas técnicas baseadas em programagdo matemética
para resolver o problema em etapas. Ao resolver o problema relaxado, determina um plano
de producao com os niveis de estoques e a alocagao das entregas aos veiculos. Em seguida,
utiliza uma heuristica para otimizar as rotas dos veiculos em cada periodo e, por fim,
um procedimento iterativo determina a solugao final. Qiu et al. (2018b) apresentam uma
meta-heuristica de busca baseada em VNS (variable neighborhood search) e VND (variable
neighborhood descent) modificadas e combinadas com métodos exatos. A meta-heuristica
trata do problema de roteamento ao passo que as decisoes de producao e estoques sao

resolvidas por um solver de otimizacao.

Avci e Yildiz (2019) apresentam dois modelos para o PRP considerando uma
politica de espagamento entre as visitas, estabelecendo um intervalo minimo e maximo
para duas visitas consecutivas com o objetivo de melhorar a qualidade dos servigos oferecidos
aos clientes. Os autores desenvolvem um algoritmo iterativo baseado em programacao
matematica para resolver o problema. Chitsaz, Cordeau e Jans (2019) propdem um modelo
geral para o problema de roteamento e montagem (ARP, assembly routing problem) que
consiste em planejar, simultaneamente, a montagem de um produto final na fabrica e
o roteamento de veiculos, coletando materiais nos fornecedores para garantir os niveis
adequados de estoques de matéria-prima exigidos no processo de fabricagao. Para isso,
implementam uma técnica de decomposicao combinada com métodos exatos que divide
o problema em trés fases. A primeira fase determina um cronograma de montagem dos
produtos, enquanto a segunda otimiza as quantidades produzidas, as visitas aos fornecedores
e as quantidades que serao entregues. Na terceira fase, o roteamento dos veiculos para cada
periodo é determinado. Além disso, essa técnica foi adaptada para resolver as instancias
classicas do PRP.

Manousakis et al. (2022), por sua vez, apresentam uma nova formulagao baseada
em fluxo de redes (two-commodity flow) para o PRP e um algoritmo de duas fases
que explora o espacgo de solucoes infactiveis. Na primeira fase, resolvem o problema
relaxado para determinar os planos de producao e distribui¢ao. Na segunda, as decisoes de
roteamento sao otimizadas com a utilizagao de uma busca local que oscila entre o espago de
solugoes factiveis e infactiveis. Um componente do método utiliza programacao inteira para
restaurar a viabilidade e diversificar a busca nesta fase. Vadseth, Andersson e Stalhane
(2022) apresentam uma formulacao de fluxo de caminho para o PRP e desenvolvem uma
heuristica de melhoria com multiplos reinicios combinada com métodos exatos. O método
determina um conjunto inicial de rotas resolvendo uma versao simplificada do problema
original. Em seguida, utiliza outro problema inteiro misto para fazer altera¢des nas rotas
iniciais enquanto resolve o problema original, permitindo, dessa forma, que o algoritmo

consiga melhorar localmente uma determinada solugao.
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2.2 Problema de Roteamento e Producao com multiplos produtos

Para o problema com multiplos itens, Chandra e Fisher (1994) foram pioneiros ao
introduzir o problema integrado de producao e roteamento, considerando a distribuicao dos
produtos para um conjunto de clientes utilizando uma frota de veiculos homogéneos. Duas
técnicas foram propostas, uma decompondo e resolvendo o problema de dimensionamento
de lotes e o problema roteamento separadamente e outra resolvendo o problema de forma
integrada. Com o intuito de comparar o desempenho das duas abordagens, com diferentes

valores dos parametros do modelo utilizado, foram realizados experimentos computacionais.

Fumero e Vercellis (1999) formulam um modelo considerando uma fébrica e multi-
plos produtos sendo distribuidos por uma frota limitada de veiculos homogéneos. Propoem
uma técnica que resolve o problema de dimensionamento de lotes capacitado e o de
roteamento separadamente, utilizando relaxagao lagrangiana para separar as variaveis
de transporte e produgao, mas preservando a perspectiva global de otimizacao. Essa
técnica é comparada com os resultados obtidos por uma técnica de decomposicao que
primeiro resolve o problema de producao para, em seguida, determinar uma solucao para

o roteamento dos veiculos.

Armentano, Shiguemoto e Lokketangen (2011) consideram a producao de multiplos
itens em uma unica fabrica com restrigoes de capacidade e usando uma frota homogénea e
ilimitada de veiculos. Os autores apresentam dois métodos de resolucao a partir da Busca
Tabu e da Busca Tabu combinada com path relinking. Desta forma, novos conjuntos de
instancias com multiplos produtos foram geradas aleatoriamente e, as instancias de Boudia,
Louly e Prins (2007) com um tnico produto foram utilizadas para avaliar os métodos
propostos. As solugoes encontradas nas instancias de pequeno porte foram comparadas
com as solugoes exatas obtidas pelo solver. Para as instancias maiores, além da comparacao
entre os dois métodos propostos também foram utilizados limitantes inferiores obtidos por

meio de relaxagao lagrangiana.

Brahimi e Aouam (2016) pesquisam o problema com uma fabrica produzindo
multiplos itens para atender um conjunto de clientes com capacidades de produgao e de
estoque limitadas. As demandas dos clientes podem ser atendidas com atraso, mas com
a insercao de penalidades na funcao objetivo. Além disso, dois modelos integrados de
programacao inteiro misto foram formulados. Os autores utilizam uma heuristica relaz-
and-fix para resolver uma versao modificada do problema de dimensionamento de lotes
combinada com uma busca local para construir as rotas de entregas e, assim, determinar

uma solucao completa para o problema integrado.

Miranda et al. (2018) abordam o PRP no contexto de uma fabrica de méveis que
considera a producao de diversos itens que sao usados na montagem de produtos finais. Os

autores incorporam ao modelo varias caracteristicas realistas, como multiplos produtos,
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tempos de preparacao dependentes da sequéncia, frota heterogénea de veiculos, rotas que se
estendem por mais de um periodo e multiplas janelas de tempo. Além disso, uma heuristica
foi proposta para resolver o problema decompondo-o em duas etapas que sao resolvidas
iterativamente. A primeira etapa da heuristica considera as decisoes de planejamento da
producao e designacao das entregas aos clientes, usando uma aproximacgao para os custos
de roteamento e os tempos de viagem. A segunda etapa resolve o problema de roteamento
usando um algoritmo de busca local, utilizando a solugao desta etapa para atualizar os

custos de roteamento e os tempos de viagem aproximados na primeira etapa.

Miranda, Morabito e Ferreira (2018) apresentam um modelo para o PRP inspirado
em pequenas empresas brasileiras de méveis com uma linha de producao fabricando itens
que serao usados na montagem de produtos finais. Esses produtos serao entregues aos
clientes por um veiculo apenas e as rotas podem se estender por mais de um periodo,
considerando multiplas janelas de tempo e os prazos de entrega. Os autores propoem
seis heuristicas relax-and-fiz, que exploram diferentes critérios para particionar e fixar
as variaveis. Implementam, ainda, duas heuristicas hibridas em que a solucao inicial é

construida e depois otimizada por um solver comercial de otimizacao.

Qiu et al. (2018c), por sua vez, formulam um modelo inteiro misto para o PRP com
multiplos produtos, multiplos veiculos e custos de inicializagdo. O custo de inicializagao é
cobrado quando uma méquina inicia a producao de um lote ou muda de um produto para
outro. Além disso, os autores implementam um branch-and-cut usando trés familias de
desigualdades validas para ajustar mais fortemente o modelo proposto. Convém ressaltar
que o método foi testado em um conjunto de instancias geradas aleatoriamente e também

envolvendo uma empresa de alimentos da China.

Neves-Moreira et al. (2019) propéem um modelo inspirado em um problema real que
consiste em um tunico centro de processamento de carnes com varias linhas de producao.
Os produtos pereciveis sao distribuidos usando uma frota heterogénea de veiculos e
considerando janelas de tempo. Propoem uma técnica que combina métodos heuristicos e
exatos em trés fases. Na primeira fase, produtos similares e clientes mais proximos sao
agrupados para reduzir o tamanho do problema original. Na segunda fase, uma solugao
inicial do PRP é obtida decompondo vérios problemas de roteamento e estoque (IRP)
e um de dimensionamento de lotes. Na terceira fase, a solugao inicial é melhorada por
diferentes modelos e usando uma heuristica fiz-and-optimize. A técnica é testada tanto em
instancias adaptadas da literatura quanto em instancias realistas envolvendo uma empresa

europeia.

Mostafa e Eltawil (2019) apresentam estratégias para reduzir a complexidade do
PRP, introduzindo desigualdades validas para o problema com uma tnica fabrica, multiplos
produtos e uma frota heterogénea de veiculos. Essas estratégias tem o intuito de melhorar

a qualidade dos limitantes inferiores, o que reduz o tempo computacional sem um efeito
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significativo na qualidade das solu¢oes encontradas. Os autores concluiram que foi possivel
reduzir as diferencas percentuais de todas as instancias testadas quando comparados aos
limitantes obtidos por relaxacdo usando modelos de programacao linear. As instancias
propostas por Archetti et al. (2011) foram usadas para validar as técnicas propostas e

também usadas como base para gerar novas instancias do PRP com multiplos produtos.

Li et al. (2019) formulam um modelo para o problema com uma fabrica, produzindo
multiplos produtos que serao entregues por uma frota homogénea de veiculos. A producao
e a entrega de um produto podem ser terceirizados e, nesse caso, um custo unitario sera
computado. Os autores implementam uma heuristica baseada em programagao matematica
de trés niveis. No primeiro nivel, uma técnica iterativa de duas fases é aplicada para obter
uma solucao inicial para problema. No segundo nivel, caso a solu¢ao do primeiro nivel seja
inviavel, um problema de producao e distribuicao restrito com o cronograma de preparacao
da produgao fixado é resolvido. Em seguida, sdo resolvidos problemas do caixeiro viajante
para cada veiculo utilizado, com o objetivo de melhorar a solugao obtida para o roteamento.
No terceiro nivel, para melhorar a solucao incumbente, um procedimento fiz-and-optimize
é aplicado em cada cliente com base em modelo de produgao e distribuicao modificado. Por

fim, novamente sao resolvidos os respectivos problemas do caixeiro viajante dos veiculos.

Salehi Sarbijan e Behnamian (2020) estudam os efeitos da terceirizagdo em um PRP
com multiplos produtos e considerando o impacto das emissoes dos gases de efeito estufa.
O objetivo do problema é minimizar os custos de produgao, terceirizacdo, manutengao e
emissao de gases. Os autores investigam os efeitos da velocidade, carga e tipos de veiculos
sobre a emissao de poluentes. Além disso, propoem um novo modelo linear inteiro misto e
um algoritmo PSO (particle swarm optimization) para resolver o problema. O desempenho
da técnica proposta foi avaliada em um conjunto de instancias geradas aleatoriamente e

comparado com a heuristica VNS proposta por Qiu et al. (2018b).

Na Tabela 1 temos um resumo dos trabalhos que consideram o PRP com multiplos
produtos e uma fbrica. E importante observar que todos os trabalhos propem novas
instancias para o PRP com multiplos produtos, mas somente 5 utilizam as instancias
classicas do PRP com um tnico item para comparacao. Dentre esses trabalhos, 4 utilizam
o conjunto A de instancias, 1 o conjunto B e apenas 1 trabalho utilizou os dois conjuntos.
Além disso, 4 artigos apresentam instancias envolvendo problemas reais e 7 trabalhos
apresentam modelos considerando caracteristicas adicionais, com destaque para janelas
de tempo e terceirizagao. Por fim, convém ressaltar que, dentre as técnicas de resolugao,

apenas esse trabalho utilizou algoritmos evolutivos.

2.3 Algoritmos Evolutivos aplicados ao PRP

Face aos desafios em termos da complexidade computacional, uma alternativa

que tem se mostrado promissora ¢ a utilizagao de meta-heuristicas, especialmente para
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Tabela 1 — Classificacao dos trabalhos envolvendo o PRP com multiplos produtos e uma

fabrica.

Estoques Roteamento Método de Solugdo Instancias
Trabalhos Politica Frota #Veiculos Técnica Classicas Realistas Extenséo
Chandra e Fisher (1994) ML Hom.  Ilimitada Decomposicao
Fumero e Vercellis (1999) ML Hom. Limitada Relaxacao Lagrangiana
Armentano, Shiguemoto e -
Lokketangen (2011) ML Hom.  Ilimitada Busca Tabu B
Brahimi e Aouam (2016) ML Hom.  Unico Relax-and-fix Estoques negativos
Miranda et al. (2018) ML Het. Limitada Decomposicao Sim Muiltiplas janelas de tempo
Miranda, Morabito e - . . .
Ferreira (2018) Hom.  Unico Relax-and-fix Sim Multiplas janelas de tempo
Qiu et al. (2018c) Hom. Limitada Branch-and-cut Sim Custo de inicializacgo
Neves-Moreira et al. (2019) ML Het. Limitada Fix-and-Optimize A Sim Janelas de tempo
Mostafa e Eltawil (2019) Het. Limitada Iterativo/Branch-and-cut Al
Li et al. (2019) ML Hom. Limitada Fix-and-Optimize A'B Terceirizacao
Salehi Sarbijan e Hom Limitada. Particle Swarm Terceirizagdo e
Behnamian (2020) ’ Optimization emissao de carbono
Esta tese ML Hom.  Limitada Algoritmo Memético Al, A2

| Hom. - Homogénea | Het. - Heterogénea | A - (ARCHETTI et al., 2011) | B - (BOUDIA; LOULY; PRINS, 2007) |

Fonte: Autoria propria
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problemas de grande porte com caracteristicas mais realistas. Resumidamente, destacamos
alguns trabalhos que utilizaram os algoritmos genéticos e meméticos no contexto do PRP

ou de suas extensoes.

Boudia e Prins (2009) consideram o problema com uma tnica fabrica que produz
um item que sera distribuido por uma frota homogénea de veiculos, utilizando um algoritmo
memético com gerenciamento da populacao de individuos. Diversas versoes com diferentes
estratégias de gerenciamento populacional sdo avaliadas e comparadas com uma heuristica

de duas fases e um procedimento de busca baseada em GRASP.

Izadi, Ahmadizar e Arkat (2020) abordam o problema integrado de programagao
da produgao, planejamento dos estoques e roteamento dos veiculos. Na programacao da
producgao consideram maquinas paralelas com tempos de preparacgao e a possibilidade de
terceirizagao. A distribuigao, por sua vez, sera feita em lotes por uma frota homogénea de
veiculos capacitados. Para resolver o problema proposto, os autores utilizam propriedades
de dominancia da solucao 6tima como parte de um processo de hibridizacao de um

algoritmo genético.

Yagmur e Kesen (2021) estudam o problema integrado de programagao da produgao
e roteamento dos veiculos em que os pedidos sdo processados por varias maquinas em série
com a mesma sequéncia conhecida de permutagao (flow shop). Os pedidos sao distribuidos
aos clientes usando uma frota heterogénea de veiculos que podem realizar multiplas viagens.
Os autores apresentam uma formulacao inteira mista e propoem dois métodos de resolucao,
um algoritmo memético e um simulated annealing. O algoritmo memético ¢ dividido em
duas fases, sendo que na primeira, os autores utilizam uma adaptagao do algoritmo da
divisao de Prins, considerando apenas o atraso total. Na segunda fase, uma heuristica
determina a designacao de veiculos para geracao das rotas. No simulated annealing as
rotas sao geradas por operadores de vizinhancas e a atribuicdo de veiculos é feita pela

mesma heuristica usada no algoritmo memético.

Kayé et al. (2021) pesquisam o problema de roteamento e produgido com depésito
externo que é uma extensao do PRP classico. Nesse problema, a fabrica ndo tem estoque
e toda producao sera transportada e armazenada no depdsito que serd responsavel por
atender a demanda dos clientes. Os autores desenvolvem um algoritmo memético modificado
no qual a mutacao é substituida por trés buscas locais que sao aplicadas no roteamento

dos veiculos para melhorar a qualidade dos individuos da populacao.

Apresentamos, a seguir, a descricdo do problema e os modelos matematicos utiliza-

dos.
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3 MODELOS MATEMATICOS

Apresentamos neste capitulo a definicao do problema e os modelos matematicos
adotados para o PRP em seus diferentes contextos e que foram utilizados ao longo desta

pesquisa.
3.1 Modelo para o PRP com muiltiplos produtos e frota homogénea

Esse modelo é uma adaptagao dos trabalhos de Armentano, Shiguemoto e Lgk-
ketangen (2011) e Fumero e Vercellis (1999). Nesse caso, consideramos uma fabrica com
capacidade limitada de produgao e armazenamento, produzindo um conjunto de produtos
que serao distribuidos a um conjunto de clientes para atender suas respectivas demandas
em um horizonte finito de planejamento. Os produtos poderao ser armazenados na fabrica
ou nos clientes com gerenciamento dos estoques feito pelo fornecedor (VMI). Além disso,
adotamos as mesmas hipoteses da politica de estoques de nivel maximo (ML, mazimum
level) consideradas no trabalho original de Fumero e Vercellis (1999), permitindo que as
quantidades entregues em cada cliente tenham qualquer valor positivo, desde que o nivel
maximo de estoque nao seja excedido. A distribuicao dos produtos é realizada por uma
frota de veiculos homogénea com a capacidade limitada, sendo considerados os custos fixos
e variaveis pela utilizacdo de cada veiculo. Um cliente podera ser visitado somente por
um veiculo em cada periodo e o veiculo podera realizar somente uma rota por periodo,
partindo e voltando a fabrica ao final do trajeto. O objetivo do problema é minimizar
os custos de produgao e preparacao, custos de estoques na fabrica e nos clientes, além
dos custos de roteamento dos veiculos. A seguir, definimos a forma de representagao, os

parametros e as variaveis de decisao do modelo.

Considere um grafo completo G = (W, E) onde W = {0,1,..., N} é um conjunto
de nos representando a fabrica e os clientes e £ = {(i, k) : i,k € W,i # k} é o conjunto de

arcos indicando as rotas entre a fabrica e os clientes. A fabrica, indicada pelo n6 ¢ = 0,

gerencia os estoques dos clientes ¢ = 1,..., N em um horizonte finito de planejamento,
t=1,...,T. As entregas dos produtos, p =1, ..., P, serao feitas por uma frota limitada
de veiculos homogéneos v = 1,...,V pertencentes a fabrica. Apresentamos a seguir um

resumo desses parametros e as variaveis de decisao:

Parametros:

B = Capacidade de producao;
b, = Tempo necessario para produzir o item p;
¢, = Custo de produgao do item p;

s, = Custo de preparagao do item p;
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M = Ntmero grande (por exemplo: > Y > " d,;).
; t

p 7

Upi = Capacidade maxima de estoque do item p no cliente ¢;

I

pio = Estoque inicial do item p no cliente ¢;
hy; = Custo de estoque do item p no cliente 7.
C = Capacidade dos veiculos;
f = Custo fixo de transporte;
a;r, = Custo de transporte para percorrer do né i ao no k;

dyi+ = Demanda do item p no cliente ¢ no perfodo ¢.

Variaveis de decisao:
1, se o item p é produzido no periodo ¢;
Ypt = -
0, caso contrario.
zp = Quantidade do item p produzida no periodo ¢.
I,;+ = Estoque do item p no cliente ¢ no final do periodo ¢.

1, se o veiculo v percorre o arco (i, k) no periodo t;
Rvikt =

0, caso contrario.
ikt = Quantidade do item p transportado pelo veiculo v no arco (i, k) no periodo t;

qpoit = Quantidade do item p entregue pelo veiculo v no cliente ¢ no periodo ¢.

Assumimos que as quantidades produzidas no periodo t estardo prontas para serem
entregues neste mesmo periodo. Desse modo, temos o seguinte modelo geral para o PRP

com multiplos produtos:

Minimize
P T N T N vV N T
Z Z(Spypt + cppt) + Z Z Z il pit + Z Z Z J Zookt + Z Z Z QikZvikt  (3.1)
p=1t=1 p=1i=0 t=1 v=1 k=1 t=1 v=1ik=0t=1
ik
Sujeito a:
vV N
Tpt + IpO,tfl - Z Zq;)vit = IpOt 1 S p S P 1 S t S T (32)
v=11i=1
v
Z Apuvit + [pi,tfl - dpit = Ipit 1 S p S P 1 S [ S N 1 S t S T (33)
v=1
P
> bz, < B 1<t<T (3.4)
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Tpr < My I1<p<P 1<t<T (3.5)
Lt < Uy 1<p<P 0<i<N 1<t<T (3.6)
N N
D Tpuikt = Y Tpokit = Gpokt 1<p<P 1<v<V 1<k<N 1<t<T
iZh 7
(3.7)

V N V. N V. N
Z Z'rpv()kt - Z erviOt = Z Zvalt 1< p < P 1 <t<T (38>

v=1k=1 v=11i=1 v=1[=1

P
> rpviet < Czpip 1<v<V 0<i<N 0<k<N 1<t<T i#k (3.9)
p=1
N
> zoow <1 1<v<V 1<t<T (3.10)
k=1
N N
> Zvikt = ) Zuktr = 0 1<v<V 0<k<SN 1<t<T (3.11)
2k 7k
vV N
DYz <1 1<k<N 1<t<T (3.12)
v=11i=0
12k

Yor 2wikt €{0,1} 1<p<P 1<v<V 0<i<N 0<k<N 1<t<T ik
(3.13)

xptalpitarpviktacbvitzo 1§p§P 1§U§V OSlSN OSkSN 1StST
ik
(3.14)

A fungéo objetivo (3.1) minimiza os custos de estoque, producao e roteamento,
sendo que o primeiro termo representa os custos de preparacao e producao dos itens. No
segundo termo, temos os custos de estoques dos produtos na fabrica e nos clientes. Por
fim, os custos fixos pela utilizacao de cada veiculo e os custos varidveis para percorrer

as rotas durante a distribuicao dos itens aos clientes sdo computados. As restrigoes (3.2)
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estabelecem o balanceamento de estoque na fabrica de acordo com a producgao e as
quantidades enviadas aos clientes. Nas restri¢oes (3.3) ocorrem o balanceamento dos
estoques dos clientes, considerando as entregas recebidas e o atendimento das demandas.
Fumero e Vercellis (1999) destacam que se os produtos nao fossem armazenados nos clientes
entdo nas restrigoes (3.3) terfamos que Y ¢ = d. Logo, as demandas seriam usadas nas
restrigdes (3.2) e, consequentemente, os problemas de producao e distribuigdo poderiam
ser tratados separadamente. As restrigoes (3.4) definem a capacidade maxima de producao
da fabrica em cada periodo. As restri¢oes (3.5) por sua vez estabelecem a relagao entre as
variaveis de producao e preparagao, ou seja, se nao houver preparacao entao nao podera
ocorrer producao do item neste periodo. As restrigoes (3.6) delimitam a capacidade méxima
de estoque dos itens na fabrica e nos clientes. As restrigoes (3.7) e (3.8) s@o as equagoes de
conservacao do fluxo de itens, assegurando o balanceamento em cada cliente e a coleta na
fabrica. Ainda de acordo com Fumero e Vercellis (1999), as restrigoes (3.7) foram definidas
separadamente para cada veiculo para impedir o transbordo em nés intermedidrios, ou seja,
essas restricoes, juntamente com a nao-negatividade da variavel gy, impedem que um
veiculo realize o transporte de itens entre os clientes. Além disso, as restrigoes (3.7) e (3.8)
também garantem a eliminacao de sub-rotas. A capacidade méxima de carga dos veiculos é
delimitada pelas restrigoes (3.9). Fumero e Vercellis (1999) ressaltam que bastaria verificar
a capacidade dos veiculos na fabrica (i = 0), pois os veiculos nao recolhem produtos nos
clientes. No entanto, as restrigcoes sao mantidas para todos os locais com o objetivo de
assegurar a relacao entre as varidveis binarias (z,x:) € as variaveis de transporte (7pykz)-
As restrigoes (3.10) impoem no méximo uma rota para cada veiculo por periodo e as
restrigoes (3.11) asseguram que as rotas podem terminar somente na fibrica, garantindo
assim o retorno dos veiculos ao local de partida no final de cada periodo. As restrigoes
(3.12) garantem que no méaximo um veiculo pode visitar um cliente em cada periodo,
evitando assim que ocorram entregas fracionadas. Por fim, as restrigoes (3.13) e (3.14)

definem os tipos das variaveis.

No sentido de obter um modelo mais geral, optamos por nao adotar um nivel minimo
de seguranca para os estoques do mesmo modo que o trabalho de Fumero e Vercellis
(1999). Além disso, nao estabelecemos o tamanho maximo de uma rota ao assumirmos
que todos os veiculos da frota sao capazes de percorrer qualquer uma das possiveis rotas,

mas limitados naturalmente pelas capacidades de carga dos veiculos.

3.2 Modelo para o PRP com apenas um produto

No sentido de viabilizar a comparacao com o estado da arte envolvendo o PRP
classico com apenas um produto, adaptamos o modelo inicial retirando os indices referentes
aos produtos. Com isso, detalhamos a seguir os parametros e as variaveis desse modelo

modificado:
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Parametros:

B; = Capacidade (tempo) de produgao da fabrica no periodo t;
b = Tempo de processamento do produto;

¢; = Custo de produgao do produto no periodo ¢;

sy = Custo de preparacao do item p no periodo t;

U; = Capacidade maxima de estoque no local ;

I;o = Estoque do item no local 7 no periodo 0;

hy = Custo de estoque no cliente 7 no periodo t;

C = Capacidade dos veiculos;
f = Custo fixo para utilizacao do veiculo;

a;; = Custo de transporte para percorrer a aresta (i, k);

d;; = Demanda do item no cliente i no periodo t.

Variaveis de decisao:

{ 1, se houver producgao no periodo ¢;
Yt =

0, caso contrario.
xr; = Quantidade produzida no periodo ¢;

I;; = Estoque no local 7 ao final do periodo t;

Rvikt =

1, se o veiculo v percorre a aresta (i, k) no periodo t;
0, caso contrario.

rvike = Quantidade transportada pelo veiculo v na aresta (i, k) no periodo ¢;

qvir = Quantidade entregue pelo veiculo v no cliente ¢ no periodo .

E assim, temos o seguinte modelo para o PRP com apenas um produto:

Minimize
N T T V N T vV N T
Z Z hit[z't + Z(styt -+ Ctl't) —+ Z Z Z fzvokt —+ Z Z Z ik Rvikt (315)
=0 t=1 t=1 v=1 k=1 t=1 v=14,k=0 t=1
ik
Sujeito a:
vV N
ze+ o1 — YD Guit = Lot 1<t<T (3.16)

v=11=1

1%
Z%z’t + L1 —dip = Iy 1<e<N 1<t<T (3.17)

v=1
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I, < U, 0<i<N 1<t<T (3.19)
N N
> Tuikt — > Tokit = okt 1<v<V 1<k<N 1<t<T (3.20)

i=0 1=0
ik I#k

vV N vV N V. N
Z Z Tvokt — Z eriﬂt = Z qult 1 S t S T (321)
k=1

v=1 v=11i=1 v=11=1

Toikt < CZyint 1<v<V 0<i<N 0<ESN 1Zt<T i#k (322
N
> oo < 1 1<vo<V 1<t<T (3.23)
k=1
N N
> Zvike — Y zowir = 0 1<v<V 0<k<N 1<t<T (3.24)
2 7
V N
Sz <1 1<k<N 1<t<T (3.25)
v=11=0
ik

Ui zoie €{0,1} 1<v<V 0<i<N 0<k<N 1<t<T i#k (3.26)

Ty, Ligy Tt Quie >0 1 <0<V 0<i<N 0<k<N 1<t<T i#k (3.27)

A fungdo objetivo (3.15) minimiza os custos de produgao, estoque e roteamento. As
restrigoes (3.16) estabelecem o balanceamento de estoque na fabrica e as restri¢oes (3.17),
o balanceamento dos estoques nos clientes. As restri¢oes (3.18) estabelecem a capacidade
maxima de produgao da fabrica em cada periodo e a relagdo entre as variaveis de producao
e preparagao. As restrigoes (3.19) delimitam a capacidade maxima de estoque na fabrica
e nos clientes. As restrigdes (3.20) e (3.21) sao as equagoes de conservagao do fluxo de
itens, assegurando o balanceamento em cada cliente, a coleta na fabrica e a eliminagao de
sub-rotas. As restrigoes (3.22) delimitam a capacidade méxima de carga dos veiculos. As
restri¢oes (3.23) impoem no maximo uma rota para cada veiculo por periodo. As restrigoes
(3.24) asseguram que as rotas podem terminar somente na fabrica. As restrigoes (3.25)
garantem que no maximo um veiculo pode visitar um cliente em cada periodo. Por fim, as

restrigoes (3.26) e (3.27) definem os tipos das varidveis.
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3.3 Modelo para o PRP com miuiltiplos produtos e frota heterogénea

Por fim e considerando que as entregas dos produtos serao realizadas por uma frota
heterogénea de veiculos, ajustamos os valores dos parametros relacionados aos veiculos e,

assim, temos os seguintes parametros alterados em relacao ao modelo inicial:

C, = Capacidade do veiculo v;
f» = Custo fixo para utilizacao do veiculo v;

a,i, = Custo de transporte do veiculo v para percorrer o arco (i, k);

Portanto, temos o seguinte modelo geral para o PRP com miiltiplos produtos e

frota heterogénea:

Minimize

P N T P T Vv N T \4
Zzzhpzt +ZZ Sptypt+cptxpt)+zZvaszkt Z

p=11i=0t=1 p=1t=1 v=1k=1t=1 v=14,
i

T
Z AuikRvikt 3 28)

0t=1

itj’er

Sujeito a:
(3.2),(3.3), (3.4), (3.5), (3.6), (3.7), (3.8)
P
> Tpuikt < Cozuike 1<o<V 0<i<N 0<k<N 1<t<T i#k
p=1

(3.29)

(3.10), (3.11), (3.12), (3.13), (3.14)

Note que a fungao objetivo (3.28) foi modificada para incluir os custos fixos e
os custos de transporte que dependem, nesse novo modelo, do tipo de veiculo utilizado.
Além disso, as restri¢oes (3.9) delimitam a capacidade maxima de carga para cada tipo de

veiculo. Por outro lado, as demais restricoes permanecem inalteradas.

3.4 Procedimento de decomposicao

A partir do trabalho de Fumero e Vercellis (1999), adotamos um procedimento de
decomposicao para tentar decompor o problema integrado em dois subproblemas mais
faceis de serem resolvidos: o subproblema de dimensionamento de lotes e o de roteamento
dos veiculos. Um procedimento heuristico foi utilizado para combinar as solugoes obtidas
por um solver para o problema de produgao (dimensionamento de lotes) com as solugoes
do problema de roteamento dos veiculos obtidas pelo algoritmo evolutivo. Considerando

que as variaveis do problema dimensionamento de lotes estao presentes nesse subproblema,
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temos o seguinte modelo para o problema de producao com entregas fixadas para cada

periodo de tempo:

Minimize
P P T
Z Z hpﬂt[pot + Z Z(sptypt + Cpt.Tpt) (330)
p=1t=1 p=1t=1
Sujeito a:
N
Tpt + Lpog—1 — > dpir = Lo 1<p<P 1<t<T (3.31)
i=1
P
> by < By 1<t<T (3.32)
p=1
Tpr < My 1<p<P 1<t<T (3.33)
Iot < Upo 1<p<P 1<t<T (3.34)
ypr €{0,1} 1<p<P 1<t<T (3.35)

A fungao objetivo (3.30) minimiza os custos de estoques dos produtos na fabrica e os
custos de preparagao e produgao dos itens. As restri¢oes (3.31) estabelecem o balanceamento
de estoque na fabrica de acordo com a producio e as demandas dos clientes. E importante
observar que, nas restri¢oes (3.31), utilizamos as demandas modificadas ao assumirmos que
> q = d, garantindo assim a independéncia entre os problemas. Caso as quantidades de
entregas ainda nao tenham sido definidas, atualizamos as demandas originais subtraindo
os estoques iniciais da fédbrica e dos clientes. As restrigdes (3.32) definem a capacidade
méxima de producao da fabrica em cada periodo. As restrigdes (3.33) definem a relagao
entre as varidveis de producao e preparagao e as restrigoes (3.34) definem a capacidade
maxima de estoque dos itens na fabrica. As restri¢oes (3.35) definem as varidveis bindrias

e as restrigoes (3.36) a positividade das varidveis inteiras.

Apresentamos no capitulo a seguir as meta-heuristicas evolutivas desenvolvidas

neste trabalho.
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4 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Apresentamos neste capitulo os algoritmos genéticos e meméticos propostos para
determinar uma solu¢do do problema de producao e roteamento. Os algoritmos genéticos,
propostos por John Holland em meados da década de setenta, surgiram a partir da analogia
entre os mecanismos de selecao natural e da genética, além das técnicas de busca para

obter solugoes de problemas de otimizacao.

Em um algoritmo genético, um conjunto de individuos, chamado de populagao
inicial, é gerado aleatoriamente. A cada individuo é atribuido um valor de fitness, em
geral, relacionado com o valor da funcao objetivo. Desse modo, cada individuo representa
um ponto do espago de busca do problema. Os operadores de reprodugao, cruzamento e
mutagao sdo entao aplicados em pares de individuos (pais) que foram escolhidos por meio
de um mecanismo de selegao, dando origem a novos individuos (filhos). As repeticoes deste
processo produzirao um novo conjunto de individuos que formarao uma nova populagao, a
principio mais evoluida, considerando tratar-se de um modelo de evolucao que incorpora

os conceitos de sobrevivéncia e selecao do mais adaptado.

Ao incorporar estratégias de busca local nos algoritmos genéticos, temos os chamados
algoritmos meméticos (Moscato e Norman (1992)) ou ainda algoritmos genéticos hibridos.
Nos algoritmos memeéticos, os individuos passam por um processo de evolugao cultural que
ocorre por meio de uma busca local aplicada aos filhos apds a execucao dos operadores
de reproducao. Nesse caso, os individuos recebem a denominacao de agentes e possuem

informagoes especificas do problema que foram incorporadas pela busca local aplicada.

Nas Figuras 1 e 2 ilustramos, em fluxogramas, a estrutura elementar de funciona-

mento destas meta-heuristicas.

4.1 Algoritmos Evolutivos com Populacao Estruturada

Descrevemos nas proximas segoes, os elementos basicos que definem os algoritmos
evolutivos propostos, assim como os aspectos relevantes e necessarios a sua implementacao
no sentido de obter uma solugao para o PRP. Importante destacar que estes elementos
serao idénticos para ambos os métodos, excecao feita a busca local que sera aplicada depois

dos operadores de reproducao somente no algoritmo memético.

4.1.1 Representagao da solugao

Uma das primeiras questoes que surgem na implementacao de um algoritmo genético
ou memético é como representar as caracteristicas de uma solugao usando um individuo da

populagao. Como o PRP possui um grande niimero de variaveis, a primeira preocupacgao é
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Figura 1 — Fluxograma tipico de um Algoritmo Genético.

Populacdo
Inicial

Operadores Selecdo
Genéticos

Substituicdo

Geraghes
0 Nio

Nova . Melhor
Populagdo Individuo

Fonte: Autoria prépria

Figura 2 — Fluxograma tipico de um Algoritmo Memético.

Populacio
Inicial

Selegdo

Operadores
Genéticos

Gerages Busca Local
Substituicdo
MNova
Populagdo
-

Fonte: Autoria prépria

adotar uma estrutura eficiente do ponto de vista computacional, que permita manipular
informacoes do problema e viabilize a aplicagdo dos operadores de reproducao, garantindo

assim o transcurso do processo evolutivo.

Optamos por utilizar inicialmente nesse trabalho uma representagao completa da

solugao do problema, ou seja, um individuo armazenara as quantidades produzidas, os
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estoques e as informagoes referentes as rotas percorridas pelos veiculos. Na Figura 3 temos

uma representacao grafica desta estrutura.

Figura 3 — Estrutura (classe) de um individuo.

Producdo Estoque Roteamento
Xpt "pit Ypvikt
Ypt Qpvit
Zpikt

Fonte: Autoria prépria

4.1.2 Funcao de avaliagcao

A fungao de avaliacao estabelece um valor, denominado fitness, para cada individuo
como uma medida da sua capacidade de adaptacdo dentro da populacao e que reflete a
qualidade desta solu¢ao para o problema. Importante ressaltar que os individuos mais
adaptados sao aqueles que conseguem perpetuar suas caracteristicas nas geragoes vindouras

por meio dos mecanismos de reproducao.

Uma ideia natural que surge ¢ utilizar a propria fungao objetivo como fungao de
avaliacdo, ou seja, usar o custo desta solucao como sendo o valor de fitness. No entanto,
em uma populacao podemos ter solugoes factiveis e infactiveis, inviabilizando apenas o
uso do custo. Alternativamente, podemos definir uma funcao de avaliacdo que armazena
o custo e uma medida relacionada ao nivel de infactibilidade de cada individuo. Assim,
estabelecemos diferentes niveis de infactibilidade de acordo com a quantidade de restrigoes
que estao sendo violadas, isto ¢, um ntmero inteiro indicando os tipos de restrigoes nao
atendidas, como, por exemplo, restrigoes de capacidade, estoque na fabrica ou nos clientes,
capacidade dos veiculos e assim por diante. Desse modo, definimos a seguinte funcao de

avaliacao
find) = (custo, u)
Sendo:
ind = individuo;

custo = valor da solugdo na fungao objetivo;

(1 = numero de restrigoes violadas.
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Portanto, o valor de fitness serd definido por um par ordenado que armazena o
custo e a quantidade de restri¢oes violadas por este individuo. Obviamente, se o individuo

for factivel entao p = 0.

4.1.3 Estrutura populacional

Diversas estratégias tem sido utilizadas nas tltimas décadas para o gerenciamento
eficiente das populagoes. Boudia e Prins (2009) analisam diversas estratégias com o objetivo
de enfrentar a reducao de diversidade ao longo das geragoes de um algoritmo memético
aplicado ao PRP com apenas um item. Um aspecto diretamente relacionado refere-se ao
tamanho da populacao, pois populagoes muito pequenas podem reduzir demais o espago de
busca ao passo que populagoes muito grandes podem afetar o desempenho computacional
do método. Populagoes muito pequenas tendem a perder rapidamente diversidade apods
aplicacgoes sucessivas do operador de cruzamento. Embora resultados tedricos indiquem
uma relagao exponencial entre o tamanho ideal da populacao e o tamanho da solucao de
um problema, na préatica muitos pesquisadores tem obtido excelentes resultados quando

utilizado populagoes com um nimero pequeno de individuos.

Desse modo, com o intuito de organizar os individuos adotamos uma populacao
estruturada em arvore. Esta estrutura foi proposta inicialmente por Berretta e Moscato
(1999) para o problema de partigdo de niimeros e também foi utilizada em outros problemas
de planejamento da producao (Franga, Mendes e Moscato (2001), Mendes, Franca e Moscato
(2002), Berretta e Rodrigues (2004), Toledo et al. (2009)). O modelo consiste em uma

arvore ternaria com trés niveis e um total de 26 individuos, conforme a Figura 4.

Figura 4 — Estrutura populacional em arvore.

1

2 3 4

I Pocket/Current I Pocket/Current I Pocket/Current I Pocket/Current IPocke t/Current IFodre t/Current IPockeVCurrem IPocket/ ‘Current I Pocket/Current

Fonte: Adaptado de Berretta e Moscato (1999)

A populagao é organizada hierarquicamente por lideres e subordinados, classificados
de acordo com o valor atribuido pela funcao de avaliacao. Desse modo, temos uma estrutura
ordenada de acordo com a qualidade das soluc¢oes que estes individuos representam para
o problema. Ao analisar cada nivel da arvore, podemos dividir a estrutura em 4 sub-
populagoes. Assim, o agente 1 serd o lider da sub-populacao que tem como subordinados

os agentes 2, 3 e 4. O agente 2 sera lider da sub-populacao que tem como subordinados os
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agentes b, 6 e 7 e assim por diante. Cada agente armazena dois individuos, um denominado
pocket e o outro denominado current, totalizando 26 individuos na populacao. O pocket tera
sempre melhor valor do que o current e quando isso nao ocorre os individuos sao trocados
de posicao. O pocket de um lider possuira melhor valor do que os seus subordinados.
Sempre que modificagdes forem realizadas nos individuos, um procedimento de atualizacao
hierarquica sera efetuado, garantindo, assim, a verificagdo entre pockets e currents e também
entre lideres e subordinados. Desse modo, teremos sempre armazenado no individuo pocket

do agente 1, o melhor individuo da populagao.

4.1.4 Populagao inicial

A populagao inicial pode ser gerada aleatoriamente ou utilizando métodos mais
especificos que consideram as caracteristicas do problema abordado. Em problemas com
muitas restri¢oes, esta estratégia pode ser bastante til, pois auxilia na geracao de individuos
representando solucoes factiveis para o problema. Nesse caso, por se tratar de um problema
extremamente restrito, utilizamos uma combinacao de estratégias, amplamente empregadas
para obter solucoes do problema de roteamento e do problema de dimensionamento de
lotes isoladamente, para gerar um conjunto inicial de solugoes que irao compor a populagao
inicial.

Dessa forma, o processo para obter uma solucao para o PRP foi dividido em duas
etapas. Na primeira etapa, uma heuristica foi utilizada para determinar uma solucao
para o problema de roteamento dos veiculos, garantindo o atendimento das demandas
dos clientes. Com a definicao das entregas, os estoques dos clientes sao atualizados. Na
segunda etapa, uma heuristica determina a solucao do problema de dimensionamento de
lotes, utilizando as demandas estabelecidas na primeira etapa. Por fim, incorporando as
decisoes de roteamento com o plano de producao temos uma solu¢ao para o problema
integrado e, portanto, um individuo para a populacao inicial. Convém destacar que a

ordem destas etapas pode ser invertida.

4.1.4.1 Solugao inicial: Problema de roteamento

Detalhamos, a seguir, as heuristicas implementadas para determinar as solugoes

para o problema de roteamento dos veiculos.

i) BFD: A heuristica BED (best fit decreasing) resolve um problema de empacotamento
binario em cada periodo, atribuindo as cargas aos veiculos de modo a atender a
demanda dos clientes. Os pedidos dos clientes sao carregados nos veiculos, do maior
para o menor, respeitando-se as capacidades de carga. Se o nimero de veiculos da
frota for insuficiente para atender a demanda deste periodo entdo um procedimento

de ajuste é executado. Tal procedimento realiza tentativas de carregamento dos lotes
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remanescentes em periodos anteriores, priorizando veiculos com maior capacidade

ociosa.

ii) BFD-Inverse: Com o intuito de gerar varios individuos para compor a populagao
inicial implementamos uma segunda versao da heuristica BFD, invertendo a ordem
de carregamento dos pedidos nos veiculos, ou seja, os pedidos serao carregados do
menor para o maior pedido. Do mesmo modo que na BFD, se a demanda nao for

atendida para algum periodo entdo um procedimento de ajuste é executado.

iii) BFD-Rand: Por fim, na terceira variante da heuristica BFD, a ordem de carrega-
mento dos pedidos serd aleatoria, ou seja, serd obtida a partir do sorteio dos pedidos
em cada periodo. Analogamente as versoes anteriores, o procedimento de ajuste,

caso necessario, sera aplicado.

iv) CW: Implementamos também uma versao sequencial da heuristica de Clarke e
Wright (1964), conhecida como método das economias, que é amplamente utilizada
para o problema de roteamento de veiculos (Cordeau et al. (2002), Alvarenga, Oliveira
e George H. G. Fonseca (2020)), assim como para o PRP (Armentano, Shiguemoto e
Lokketangen (2011)). Esta heuristica considera uma frota homogénea de veiculos
capacitados partindo de um depédsito para atender um conjunto de clientes. A
principio, considera que existe um veiculo atendendo cada cliente e voltando para o
deposito. Em seguida, determina a economia obtida com a insercao de outro cliente
na rota ou mesmo da juncao de duas rotas, desde que satisfeitas as restrigcoes de
capacidade. Para o calculo das economias sao utilizadas as distancias entre os clientes.
O processo é continuado até que todos os clientes estejam inseridos em alguma rota
e nenhuma economia seja possivel. Caso o nimero de veiculos nao seja suficiente,

novamente um procedimento de factibilizacao se faz necessario.

v) CW-Rand: Para viabilizar a geragdo da populacao inicial, modificamos, aleato-
riamente, os parametros para o calculo das economias em cada periodo, de modo
a gerar um numero suficiente e diverso de solu¢oes. Com a matriz de distancias

modificada a heuristica CW é aplicada normalmente.

4.1.4.2 Solugao inicial: Problema de produgao

A seguir, apresentamos as heuristicas implementadas para determinar as solugoes

para o problema de producao.

i) WW: Adaptamos o algoritmo de Wagner e Whitin (1958) que utiliza programacao
dinamica para resolver de maneira 6tima o problema de dimensionamento de lotes
nao capacitado com apenas um item ao longo de um horizonte de planejamento. Se o

plano de producao obtido violar as restrigoes de capacidade entao um procedimento



49

de ajuste devera ser aplicado. Nesse procedimento sao realizadas tentativas de
transferéncias de producao para os periodos anteriores de modo a factibilizar as

restrigoes violadas.

ii) WW-Rand: A fim de garantir a geragdo nao apenas de um, mas de diversos indivi-
duos para comporem a populagao inicial, introduzimos uma componente aleatoria
que modifica os custos de preparacao para garantir a diversidade das solug¢oes obtidas.

A partir dos custos de preparacao modificados, a heuristica WW é aplicada.

iii) LL: Por fim, a heuristica lote por lote foi implementada para obter um plano de
produgao. Essa heuristica determina, em cada periodo, as quantidades necessarias
de producio para atender a demanda sem violar as restrigoes de capacidade. Caso
algum lote nao tenha sido produzido, por exceder a capacidade de produgao, um
procedimento de ajuste serd aplicado para verificar a possibilidade de antecipagao
desses lotes remanescentes em periodos anteriores, desde que tenham ainda capacidade

ociosa.

Cabe ainda observar que os procedimentos para ajuste das cargas e das restricoes
de capacidade podem falhar e, assim, teriamos a insercao de uma soluc¢ao infactivel na
populacao inicial. Devemos evitar um nimero elevado de solugoes infactiveis na populacao,
pois poderia inviabilizar o processo de busca pela solu¢ao 6tima do problema. Por outro
lado, a presenca de algumas solugoes infactiveis pode ajudar a manter a diversidade da
populagao, evitando a estagnagao da busca e possibilitando a exploragao de outras regioes

do espago de solugoes.

4.1.5 Mecanismos de selecao e substituicao

Considerando que a populagao inicial foi constituida, precisamos definir como os
individuos serao selecionados para aplicacao dos operadores de reproducao e, em seguida,
como os novos individuos serao introduzidos na populacao para formar uma nova geracao

de individuos como parte do processo evolutivo desta populacao.

A partir da estrutura populacional adotada, definimos dois critérios para selecao e

substituicao de individuos na populacao.

i) selectPockets: Nesse critério serdo selecionados somente os individuos denominados
de pockets. Em cada sub-populacao, o pocket do agente lider sera selecionado para
aplicagdo dos operadores de reprodugdo (cruzamento e mutagao) com os individuos
pockets dos agentes subordinados. Desta forma, temos quatro sub-populagoes e,
em cada sub-populagdo, existem trés subordinados. Portanto, serdo realizadas trés
recombinacoes em cada sub-populacao, gerando, assim, doze novos individuos a cada

etapa deste processo que denominamos de uma nova geracao.
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ii) selectCurrents: Nesse caso, somente os individuos currents serdo selecionados.
Do mesmo modo que no critério selectPockets, o individuo current do agente lider
sera selecionado para aplicacao dos operadores de reproducgao juntamente com os

individuos currents dos agentes subordinados.

A cada aplicacao dos operadores de reproducao sera gerado um individuo filho que
substituira o individuo current do agente subordinado. Supondo que o pocket do agente
1 (lider) tenha sido selecionado, juntamente com o pocket do agente 2 (subordinado), o
individuo resultante desta operacao substituira o individuo current do agente 2. O critério
de substitui¢ao sera o mesmo se o critério selectCurrents for aplicado. Além disso, esta
substituicao nao precisa estar condicionada a qualidade da solugao gerada, pois temos a

garantia que a solugao substituida nao é melhor do que os pais que foram selecionados.

4.1.6  Operadores genéticos

Com o objetivo de combinar as caracteristicas dos individuos para gerar um novo
individuo que sera introduzido na populacao sao executados os operadores de cruzamento
e mutagao. No operador de cruzamento ocorre a troca de material genético entre os pais
para gerar novos individuos, denominados filhos. O objetivo principal deste operador é
combinar as melhores caracteristicas dos pais para gerar filhos mais evoluidos. Dessa forma,
a aplicagao sucessiva deste operador provocarda a convergéncia da populacao ao longo
das geragoes. No entanto, a convergéncia prematura da populacao pode fazer com que
o processo de busca fique estagnado em algum 6timo local, deixando de explorar outras
regioes promissoras. Assim como ocorre na natureza, o operador de mutacao é entao
aplicado para aumentar a diversidade da populacao. Este operador consiste em, de acordo
com uma certa taxa de probabilidade, efetuar pequenas altera¢des nos filhos no momento

em que estdo sendo gerados.

Uma das maiores dificuldades na implementacdo de um algoritmo memético esta
na adaptacao dos operadores de reproducao tradicionais para problemas envolvendo um
grande nimero de restrigoes, como é o caso do PRP. Ao efetuar o cruzamento entre dois
individuos podemos gerar solugoes infactiveis, surgindo entao a necessidade de incorporacao
dos procedimentos para tentar recuperar a factibilidade destas solugoes. Embora sejam
permitidas solugoes infactiveis na populacao, estes procedimentos precisam ser aplicados

para preservar minimamente a factibilidade da populagao.

Considerando os critérios de selecao previamente definidos, denotaremos por mae o
individuo lider e por pai o individuo subordinado, com o intuito de facilitar a apresentacao
dos operadores propostos. Importante destacar que, com excecao do operador crossOX1
que é um operador classico do TSP, os demais operadores sao contribuigdes desse trabalho.
Dentre os 5 operadores de cruzamento e de mutagao descritos a seguir, temos que o

operador crossOPP modifica apenas as variaveis de producao, os operadores crossOPR e
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crossOX1 modificam apenas o roteamento e os demais, crossXLFE e crossTWP, modificam

a producao e o roteamento simultaneamente.

i)

ii)

i)

iv)

crossXLF': Trata-se de um operador de cruzamento de um ponto, no qual o filho
recebe o plano de producao da mae e o roteamento do pai ou vice-versa. Essa
escolha ocorre por meio de um sorteio com igual probabilidade. O filho sera factivel
sempre que nao houver ajustes no roteamento que foi herdado dos pais, uma vez
que durante o ajuste podem ocorrer antecipagoes de entregas, o que poderia afetar
o plano de producao original. De qualquer modo, se o filho for infactivel aplica-se
um procedimento de factibilizagao. O operador de mutagao consiste em permutar,
conforme a taxa de mutacao definida, dois clientes em uma rota escolhida ao acaso na
solucao filho. O funcionamento desse operador encontra-se detalhado no Algoritmo
1.

crossOPR: Nesse operador, descrito no Algoritmo 2, o filho recebe todas as infor-
magoes da mae e um ponte de corte, escolhido ao acaso entre [1, 7], define quais
informacgoes do roteamento do pai serao herdadas pelo filho. O operador de mutacao
nao permitird a troca de informacoes para um periodo qualquer dentro do intervalo
de tempo sorteado, segundo uma taxa de probabilidade. Logo, para esse periodo

escolhido o filho permanecera com as rotas da mae.

crossOPP: Como descrito no Algoritmo 3, o filho recebera todas as informagoes da
mae e um ponto de corte, selecionado ao acaso entre [1, 7], o que define quais informa-
¢oes do plano de producao do pai serao herdadas pelo individuo filho. Analogamente

ao crossOPR, o operador de mutacgao serd entao aplicado.

crossTWP: Esse operador de dois pontos equivale a aplicagao simultanea dos
operadores crossOPP e crossOPR, ou seja, o filho recebera as informagoes da mae e,
uma vez definidos os pontos de cortes, recebera uma parte do plano de producao
(crossOPP) e outra parte do roteamento (crossOPR) do pai. O operador de mutacao
serd aplicado do mesmo modo que ocorre nos operadores individualmente, ou seja,

nesse caso sera aplicado duas vezes.

crossOX1: Esse operador é uma adaptagao do OX1 (order crossover) proposto
por (DAVIS, 1985) para o TSP. O filho recebe todas as informagées da mae e o
roteamento é modificado pela aplicacao do OX1. Assim, a cada periodo, as rotas dos
veiculos sao unidas em uma grande rota com miultiplos veiculos. Em seguida, um
segmento da rota da mae é copiado para o filho e o restante da rota é completado
usando-se a ordem de visitas dos clientes presentes na rota do pai. Por fim, as
rotas sao distribuidas entre os veiculos disponiveis a partir da rota ampliada e
respeitando-se a capacidades dos veiculos. Note que o niimero de veiculos usados

pode ser diferente das solugoes pais ou até mesmo infactivel.
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Algoritmo 1: crossXLF
Data: pocket|[i], pocket[j]
Result: child
if rand.nextDouble() < 0.5 then
child < pocketl[i].(zpt, Ypt), VD, t;
child <+ pocket[j].(7pvikt, Qouit, 2vikt), VD, v, 0, k. t;
else
child «+ pocket[j].(zp, ypt), VD, t;
child < pocket[i].(pvikt, Qpvits Zvikt)s YD, v, 1, k, t;
end
child.updatelnventory/();
child.setFitness();
child.setFeasible();
if not child.isFeasible() then
| child.repair();
end
return child

Quando trocamos uma pequena quantidade de informagoes entre os individuos,
estamos na pratica, explorando a vizinhanca destas solugoes e, portanto, intensificando a
busca em uma determinada regiao. Por outro lado, quando trocamos muitas informacoes
entre os individuos ocorre um processo de diversificacdo das solucoes, ou seja, ampliamos

o espago de busca atingindo outras regioes.

A aplicacao destes operadores pode provocar perda de factibilidade local ou generali-
zada nos individuos, dependendo das informacoes que estao sendo alteradas. Embora sejam
permitidas solugoes infactiveis na populacao, procedimentos de factibilizacao precisam ser
aplicados para preservar minimamente a factibilidade da populacao. A seguir descrevemos

destes procedimentos.

4.1.7 Algoritmos de factibilizacao

Os procedimentos de factibilizacdo propostos efetuam deslocamentos das quantida-
des produzidas, estocadas e carregadas nos veiculos para periodos anteriores ou posteriores
com o objetivo de reestabelecer as capacidades de producgao, de estoque e de carga dos
veiculos. Neste trabalho, implementamos 6 operadores de factibilizacao, dentre eles temos

i), ii) e iii) que efetuam ajustes na produgao e os demais promovem ajustes no roteamento.

i) Violacdo da capacidade de produgao: Esse procedimento efetua transferéncias
de producao para periodos anteriores e com capacidade ociosa, sempre que alguma
violacao da capacidade da fabrica for identificada. Note que este procedimento pode
provocar aumento nos custos, pois os periodos sem producao podem passar a ter que

produzir quantidades pequenas para ajustar o limite de capacidade de outro periodo.
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Algoritmo 2: crossOPR

Data: pocket|[i], pocket[j]

Result: child

child < pocket|[i];

onePoint < rand.nextInt() € [1,T7;

1

otExchange < 0;

for ¢t < onePoint to T do

e

e

if rand.nextDouble() < taxMutation then
notExchange = t;
t — T+1;
end
nd

for t < onePoint to T do

if t! = notEzchange then
| child < pocket[j].(rpuire, Gpoits Zvike), V0, v, 4, k;
end
nd

child.updatelnventory();
child.setFitness();
child.setFeasible();

if not child.isFeasible() then

e

child.repair();
nd

return child

ii)

i)

iv)

Além disso, a antecipagao da producao pode provocar aumentos relacionados aos

custos de estoques.

Estoques da fabrica negativos: Pode indicar que a producao foi feita com atraso,
em geral, por conta da antecipacao de alguma entrega apods a definicao do plano de
producao inicial. Nesse caso, o lote produzido com atraso precisa ser localizado e
antecipado, a partir do periodo atual ou anterior. Caso nao seja possivel antecipar
o lote inteiro, evitando custos de preparacao adicionais, o procedimento tentara

antecipar a quantidade minima necessaria para positivar o estoque daquele periodo.

Excesso de producao: Se os estoques nao estao zerados no ultimo periodo do
horizonte de planejamento entdo, nesse caso, pode ter havido producao em demasia
e essas quantidades podem ser retiradas diretamente do plano de produgao. Os
excessos podem ter sido causados pelos operadores crossOPP e crossTWP. Embora
essas quantidades possam ser utilizadas em um proximo horizonte e nao impliquem
diretamente em infactibilidade, na pratica provocam aumento direto dos custos de

producao e estoques.

Estoques dos clientes negativos: Esse pode ser um indicativo que a demanda

nao foi atendida ou atendida com atraso. Se o produto foi entregue com atraso entao
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Algoritmo 3: crossOPP

Data: pocket|[i], pocket[j]

Result: child

child < pocket]i[;

onePoint <— rand.nextInt() € [1,T7;

1

otExchange < 0;

for t < onePoint to T do

e

e

if rand.nextDouble() < taxMutation then
notExchange = t;
t < T+1;
end
nd

for ¢t <« onePoint to T do

if ¢! = notEzchange then
| child < pocket[j]. (@, ype), Vp;
end
nd

child.updatePlantInventory();

child.repairPlantInventory();

child.setFitness();

child.setFeasible();

if not child.isFeasible() then
| child.repair();

e

nd

return child

vi)

essa quantidade precisa ser localizada e antecipada para um periodo menor ou igual
ao identificado. Caso contrario, essa demanda precisa ser incluida em algum veiculo
para entrega também a partir do periodo atual ou anterior. A prioridade em ambos
os casos é a manutencao das rotas ja existentes e, caso nao seja possivel, as rotas

serao modificadas ou novas rotas criadas.

Excesso de entregas: Se os estoques dos clientes estao positivos no tltimo periodo
para algum produto entao o procedimento efetua tentativas de retirada deste excesso
em alguma das entregas realizadas. O excesso de entregas pode ter sido causado

pelos operadores crossOPR e crossTWP e provocaréd estoques negativos na fabrica.

Violagao da Capacidade de Estoques dos Clientes: Esse procedimento realiza
tentativas de transferéncias desses excessos para periodos posteriores, priorizando a
inclusdo em algum carregamento existente daquele cliente. Caso contrario, a rota de

algum veiculo com capacidade ociosa sera alterada.

Nos testes realizados, a aplicagao dos operadores genéticos combinada com os

procedimentos de factibilizagdo, nao detectamos impacto negativo no processo evolutivo
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causado pelo excesso de individuos infactiveis na populagao de individuos ao longo das

geracoes, embora o PRP seja extremamente restrito.

4.1.8 Busca local

A cada novo individuo factivel inserido na populagao aplicamos um procedimento

para melhoria da qualidade desta solugao. Este mecanismo estd associado ao processo

de evolugao cultural dos individuos nos algoritmos meméticos, também ¢é comumente

chamado de hibridizacao do algoritmo genético, pois incorpora conhecimentos especificos

do problema na busca por solu¢oes melhores. Descrevemos, a seguir, as 9 estratégias

utilizadas nesse trabalho, todas aplicadas com o objetivo de melhorar a qualidade das

rotas presentes no individuo filho que sera introduzido na populacao.

i)

ii)

iii)

iv)

backwardEmpty Vehicle: O objetivo desse procedimento ¢é esvaziar o veiculo com
maior capacidade de carga ociosa localizado a partir da segunda metade do horizonte
de planejamento. A opcao pela parte final do horizonte tem por objetivo facilitar
possiveis remanejamentos dessa carga para periodos anteriores, ou seja, antecipar
as entregas. Identificado o veiculo, sao realizadas tentativas de transferéncias do
carregamento para um ou mais veiculos em periodos anteriores. Caso o procedimento
tenha éxito, o custo fixo pela utilizacao do veiculo deixara de ser computado naquele
periodo. E importante observar que pode ocorrer o esvaziamento parcial do veiculo,

uma vez que o procedimento analisa a viabilidade das transferéncias por cliente.

forwardEmptyVehicle: Similar ao procedimento anterior, contudo o objetivo
agora passa a ser esvaziar o veiculo localizado na primeira metade do horizonte
de planejamento postergando as entregas. Ao localizar o veiculo, sao realizadas
tentativas de transferéncias do carregamento para um ou mais veiculos em periodos

posteriores.

backwardLoad: Sorteia-se uma rota localizada em um periodo da segunda metade
do horizonte de planejamento e uma tentativa de transferir a carga do primeiro
cliente desta rota para tras é executada. Se o movimento for bem sucedido e melhorar

o custo total dessa solucao entao uma nova tentativa sera realizada.

forwardLoad: Nesse caso, sao realizadas tentativas para postergar as entregas,
desde que o atendimento da demanda nao seja prejudicado. Uma rota localizada
em um periodo da primeira metade do horizonte de planejamento é sorteada e
faz-se uma tentativa de transferir a carga do primeiro cliente desta rota para frente.
Se o movimento for bem sucedido entao uma nova rota serd sorteada e uma nova

transferéncia serd analisada.

20pt: Essa heuristica consiste em eliminar duas arestas nao adjacentes e reconecté-

las de outro modo. Para que seja possivel sua aplicacao, a rota deve ter no minimo
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quatro nés. Se houver melhoria na solugao entao a alteracao é aceita e o processo se

repete, além disso a rota e as arestas para eliminacao sao escolhidas ao acaso.

vi) 20ptOut: Diferente da versido anterior, agora temos duas arestas selecionadas e
removidas em duas rotas diferentes, dividindo assim, as rotas em duas partes. Em
seguida, a parte inicial de uma rota é conectada a parte final da outra rota, gerando
duas novas rotas. Duas novas rotas serao sorteadas e o processo se repetira se houver

melhoria na solucao.

vii) 30pt: Nessa heuristica sdo eliminadas trés arestas nao adjacentes que depois serao
reconectadas de um modo diferente. Portanto, existem 2° — 1 possibilidades de
religamento e a rota deve ter no minimo seis nés. A rota e as arestas sao escolhidas

a0 acaso e 0 processo continua enquanto houver melhoria na solucao.

viii) swapCustomer: Nesse caso, em uma rota selecionada ao acaso, dois clientes dessa

rota também sao sorteados e trocados de posicao.

ix) relocateCustomer: Um cliente, selecionado aleatoriamente, é removido de uma
rota e reinserido na mesma rota, em posicao diferente da original, ou ainda, inserido

em outra rota que pode ser do mesmo periodo ou de periodos diferentes.

Embora sejam heuristicas classicas no contexto dos problemas de roteamento, essas
estratégias ou variacoes delas foram implementadas para o PRP em diferentes situagoes.
Destacamos as buscas locais propostas por Senoussi et al. (2018) que utilizam versdes mais
completas de iii) e iv). Além disso, temos algumas das demais estratégias implementadas
por Yagmur e Kesen (2021) para o PRP considerando a programacao da produgao e frotas
heterogéneas e, ainda, o trabalho de Manousakis et al. (2022) que considera uma fabrica e

um produto.

4.1.9 Estratégias de diversificacao e reinicios

Sempre que o processo evolutivo converge para um o6timo local, estagnando a busca
por novas solugoes, precisamos de estratégias que possibilitem a exploracao de outras
regides do espaco de busca. Para monitorar a convergéncia dos individuos ao longo das
geragoes, definimos dois critérios com o intuito de determinar a diversidade da populagao.
O primeiro, discreto, determina o nimero de individuos com valores de fitness diferentes.
O segundo critério, continuo, determina a distancia entre o menor e o maior valor de

fitness da populagao atual.

Durante o processo de ajuste dos parametros observamos que apenas o reinicio
da populagao, por meio das estratégias usadas na geracao da populacao inicial, nao foi
eficiente no sentido de garantir uma nova populagao capaz de permitir a exploragao de

diferentes regides. Utilizamos entdo as mesmas heuristicas da busca local, mas agora
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adaptadas de modo a alterar os individuos com movimentos repetidos e combinados entre
as diversas estratégias adotadas, o que promove a diversidade necessaria entre os individuos
para compor uma nova populagao e, reinicia assim, a busca a partir de outros pontos do
espaco de busca. Dessa forma, sempre os critérios de diversidade atingirem niveis criticos

a populacao podera entao ser reiniciada por meio dessas estratégias.

Com a definicdo dos componentes basicos, apresentamos a seguir uma visao geral

dos algoritmos evolutivos propostos.

4.1.10 Estrutura béasica

Inicialmente sao gerados os vinte e seis individuos que irao compor a populagao
inicial (veja Figura 3), utilizando os procedimentos descritos na Segao 4.1.4. Caso uma
solugao seja infactivel, um dos procedimentos descritos na Segao 4.1.7 para factibilizacao
desta solucao é entao aplicado. Se o procedimento falhar o individuo sera inserido na
populagdo mesmo sendo infactivel. Em seguida, a funcao de avaliagdo (Segao 4.1.2) é
aplicada em cada um dos novos individuos e a populagao inicial é ordenada de acordo com
a estrutura populacional (Secao 4.1.3). As taxas de diversidade sao calculadas e a partir dos
mecanismos de selegao estabelecidos (Secao 4.1.5), os operadores de cruzamento e mutagao
(Secao 4.1.6) sdo aplicados. Os novos individuos gerados e que sdo infactiveis passam
novamente pelo processo de factibilizagao (Segao 4.1.7). Em seguida, no caso do algoritmo
memético, a busca local (Segao 4.1.8) é aplicada somente nos descendentes que sao factiveis.
Dessa forma, a populagdo é novamente organizada e as taxas de diversidade (Secao 4.1.9)
sao atualizadas. Se os indices de diversidade atingirem o nivel critico estabelecido entao a
populagao serd reiniciada (Se¢ao 4.1.9) e reorganizada de acordo com os valores de fitness.
Por fim, se o critério de parada for atingido entdo o algoritmo retornara a melhor solucao
encontrada que estard armazenada no individuo pocket do agente 1. Caso contrario, novos
individuos sao selecionados para aplicagao dos operadores e o processo evolutivo continuara
sendo repetido, conforme a Figura 2 e o Algoritmo 4 para o algoritmo memético e a Figura

1 e o Algoritmo 5 no caso do Algoritmo Genético.

Com o objetivo de avaliar o impacto da estrutura populacional na eficiéncia dos
métodos propostos, implementamos, também, uma versao classica dessas meta-heuristicas,
utilizando populacdo nao estruturada com critérios de selecdo e substituicdo definidos

especificamente para este cenario.

4.2 Algoritmos Evolutivos Classicos

Apresentamos, nesta secdo, alguns aspectos comuns aos algoritmos evolutivos
tradicionais que nao utilizam populagao estruturada e fazem uso de mecanismos de sele¢ao

menos elitistas do que os definidos anteriormente.
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Algoritmo 4: Estrutura basica do MA
Data: Parameters - Instance and MA
Result: Best individual at population
Initialize population;

Update populational structure;
Evaluate diversity;
while stop == false do

forall Population do

if rand.nextDouble() < 0.85 then
‘ A B « selectPockets(Population);

else
‘ A.B « selectCurrents(Population);

end

child < GeneticOperators(A, B);

if child is not feasible then
| Repair(child);

end

if child is feasible then
| LocalSearch(child);

end

end

Update populational structure;

Evaluate diversity;

if critical diversity achieved then
Restart population;
Update populational structure;
Evaluate diversity;

end

if stop criterion reached then

‘ stop < true;
end

end
return Best individual;

Na sele¢ao por torneio, tradicionalmente utilizada nos algoritmos genéticos e
meméticos, um conjunto com k individuos sdo selecionados aleatoriamente dentro da
populacao. Dentre esses k individuos os melhores sao selecionados para aplicacao dos
operadores de reproducao. Em geral, utiliza-se k = 2, ou seja, um torneio com 2 individuos
selecionados ao acaso que competem entre si e o vencedor (melhor fitness) é selecionado
como um dos pais. O processo ¢ repetido para selecdo do outro pai e, assim, por diante

até a selecao de todos os pais, conforme o Algoritmo 6.

Com o intuito de comparar esse mecanismo com os anteriores, fixamos k =2 e o
mesmo namero de individuos que serao selecionados a partir da estrutura em arvore, isto

é, serao efetuados 12 cruzamentos e os filhos serdo inseridos no lugar dos pais selecionados
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Algoritmo 5: Estrutura basica do GA
Data: Parameters - Instance and MA
Result: Best individual at population
Initialize population;

Update populational structure;
Evaluate diversity;
while stop == false do

forall Population do

if rand.nextDouble() < 0.85 then
‘ A.B « selectPockets(Population);

else
‘ A.B + selectCurrents(Population);

end

child < GeneticOperators(A, B);

if child is not feasible then
| Repair(child);

end

end

Update populational structure;

Evaluate diversity;

if critical diversity achieved then
Restart population;
Update populational structure;
Evaluate diversity;

end

if stop criterion reached then

‘ stop < true;
end

end
return Best individual;

com piores valores de fitness.

Optamos pela utilizagao da selecao por torneios porque a escolha dos pais nao
depende da qualidade (fitness) destes individuos ou de um conhecimento acerca da
populacao como um todo, o que a torna diametralmente oposta aos critérios de selecao

adotados inicialmente.

Apresentamos, a seguir, os experimentos computacionais executados a partir dos
algoritmos evolutivos propostos em um conjunto de instancias geradas aleatoriamente para
o PRP com multiplos produtos. Além disso, comparamos seu desempenho com o estado

da arte, envolvendo um conjunto de instancias classicas do PRP com um tnico item.
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Algoritmo 6: Selecao por torneios

Data: Population
Result: Parents
count < 1;
while count <= 24 do
pail <+ selectRand(Population);
pai2 < selectRand(Population);
if (pail.isFactivel() and pai2.isFactivel()) or (\pail.isFactivel() and
Ipai2.isFactivel()) then
if pail.getFitness() <= pai2.getFitness() then
| Parentes.add(pail);
else
| Parentes.add(pai2);
end
else if pail.isFactivel() then
| Parentes.add(pail);
else
| Parentes.add(pai2);
end

count < count + 1
end

return Parents
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os Algoritmos Evolutivos propostos nesta tese e suas variantes foram implementados
na linguagem Java, JDK versao 14.0.2, com a utilizagdo do solver comercial Gurobi versao
9.1.2, também implementado usando a interface Java disponivel para o ambiente. Os
testes foram executados em um computador com processador Intel Core i7-10510U (2.3
GHz, cache de 8MB, quad-core), 16Gb RAM DDR4 2666MHz, com sistema operacional
Windows 10 Home.

Segundo nosso conhecimento acerca do problema, nao foi possivel encontrar um
conjunto de instancias com miltiplos produtos que pudesse ser utilizado como referéncia
nesse trabalho. Desse modo, geramos aleatoriamente um conjunto de instancias com
multiplos produtos, tendo como base as instdncias de Archetti et al. (2011) e parametros
similares aos utilizados por trabalhos predecessores, tais como Armentano, Shiguemoto
e Lokketangen (2011) e Mostafa e Eltawil (2019). E importante destacar que serdo
disponibilizadas todas as instancias utilizadas conjuntamente aos resultados obtidos pelos
métodos propostos nesse trabalho com o intuito de facilitar futuras analises e comparacoes,

além do aperfeicoamento das técnicas implementadas.

Na préxima secao, descrevemos em detalhes a geracao de instancias com multiplos
produtos. Na Secao 5.2, apresentamos um resumo dos testes executados para obter a melhor
combinacao de pardmetros e estratégias dos algoritmos propostos. Na Secao ??7, por meio
de alguns experimentos, evidenciamos o efeito da busca local nos métodos desenvolvidos
neste trabalho. Por fim, na Secao 5.5, temos os resultados obtidos para as instancias com
multiplos itens e, na Se¢ao 5.7, analisamos os resultados para um conjunto classico de

instancias do PRP com um tnico item.

5.1 Geracao de instancias

Na Tabela 2 detalhamos os parametros utilizados na geracao das instancias com
multiplos produtos. Em relacdo aos trabalhos da literatura, as principais alteragoes
propostas encontram-se nos parametros usados na geragao das capacidades de estoques
e de estoques iniciais dos clientes, além da capacidade dos veiculos. Para os demais
parametros, utilizamos os trabalhos de Archetti et al. (2011) e Armentano, Shiguemoto e

Lokketangen (2011) como referéncias principais.

A Tabela 3 apresenta um resumo geral dos quatro grupos de instancias com 5, 10,
20 e 30 clientes e 3, 5, 8 e 10 produtos, respectivamente. Os dois primeiros grupos com 6
periodos e os dois maiores com 12 periodos. Além disso, o primeiro grupo de instancias

tem apenas 1 veiculo, o segundo 2 veiculos e os dois seguintes possuem 5 veiculos. As
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Tabela 2 — Parametros para geracao das instancias com multiplos produtos.

Demandas dos clientes dpit € [10,100]
Capacidade maxima de estoque dos clientes Upi = | (X dpit/T) - A, sendo X € {2,3,4,5}
Estoques iniciais da fabrica Tpoo =0
Estoques iniciais dos clientes Iio = >_i—1 dpit, sendo 7 € {1,2, 3,4}
Custos de estoque da fabrica hpo = 3 and 8
Custos de estoque dos clientes hpi € [1,10]
Capacidade de producao B=1[3-(3,>: >t dpit/T)]
Tempos de processamento b, =1
Custos de produgao cp =10 - hyo
Custos de preparacio sp = 100 - hyo
Coordenadas xy, € 10,500] yx € [0, 1000]
Capacidade dos veiculos C = P - (maxyy; Up)
Custos de transporte air = |V (xr — )2 + (yx — yi)% + 0.5]
Custo fixo de transporte f=(N+1)- (maxy;k ai)

Fonte: Autoria prépria

demandas sao variaveis e os estoques iniciais nos clientes nao nulos. A capacidade de
produgao da planta ¢ limitada e a de armazenamento ¢ ilimitada, mas os estoques iniciais
estao zerados. Assim como Archetti et al. (2011), dividimos os grupos em quatro classes
conforme a Tabela 4. A Classe I (instancias de 1 a 10) tem a configuragao basica de custos
de producao, estoques e de transporte, servindo de base para a geracao das demais. A
classe II (11 a 20) tem altos custos de produgao, o que equivale aos custos da Classe I
multiplicados por 10, a Classe III (21 a 30), por sua vez, tem altos custos de transportes,
ou seja, os custos serdo 5 vezes maiores do que a Classe 1. Por fim, a Classe IV (31 a 40)
nao tem custos de estoques para os clientes. Cada classe tem 10 instancias com 5 sementes
cada e, portanto, temos 200 instancias para cada um dos grupos, totalizando 800 novas

instancias no conjunto gerado.

5.2 Ajuste dos melhores parametros e estratégias

Com o intuito de obter a melhor combinacao de parametros e estratégias visando a
méaxima performance dos algoritmos evolutivos, realizamos diversos testes preliminares
utilizando amostras dos conjuntos de instancias propostos nesse trabalho. No sentido
de compatibilizar os recursos computacionais disponiveis com a analise desempenho dos
métodos utilizando as instancias geradas para multiplos produtos, escolhemos a primeira
semente de cada um dos grupos de instancias e fixamos o critério de parada em 300
segundos. Dessa forma, exceto em algumas situagoes especificas, utilizamos 160 instancias
distribuidas entre os diferentes grupos e classes do conjunto de instancias gerado nesse
trabalho.
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Tabela 3 — Visao geral das instancias com multiplos produtos.

instancias 5C 10C 20C 30C
Numero de instancias 200 200 200 200
Ntumero de periodos 6 6 12 12
Numero de produtos 3 ) 8 10
Numero de clientes 5 10 20 30
Numero de veiculos 1 2 5 5
Numero de sementes 5 5 5 5
Demandas Variavel Variavel Variavel Variavel
Capacidades de producao Constante Constante Constante Constante

Capacidades de estoque da fabrica [limitado  Ilimitado  Ilimitado  Ilimitado
Capacidades de estoque dos clientes Constante Constante Constante Constante

Estoques iniciais da fabrica 0 0 0 0
Estoques iniciais dos clientes Variavel Variavel Variavel Variavel
Capacidades dos veiculos Constante Constante Constante Constante

Fonte: Autoria prépria

Tabela 4 — Descricao das classes de instancias com multiplos produtos.

Classe Tipo Descrigoes

Classe 1 1-10  instancias padrao

Classe I~ 11-20 Custos de producao elevados (Classe I x 10)
Classe III  21-30 Custos de transporte elevados (Classe I x 5)
Classe IV 31-40 Custos de estoques dos clientes nulos

Fonte: Autoria proépria

5.2.1 Populagao inicial

Na geracao da populacao inicial, avaliamos a diversidade e a qualidade das solugoes
obtidas pelas técnicas isoladamente ou por combinagoes de ambas. Resumidamente, temos
na Figura 5 os gaps médios obtidos por trés estratégias utilizadas na geragao. A estratégia
CW combina os métodos WW e CW, descritos na Subsecao 4.1.4, para obter uma solucao
completa do problema. A estratégia BFD utiliza os métodos WW e BFD, enquanto a

estratégia MIX combina todas as heuristicas implementadas.

Considerando que as trés estratégias atingiram a mesma taxa média de diversidade
nas instancias avaliadas, escolhemos a estratégia com o melhor desempenho que foi
claramente, pela Figura 5, a que combina todas as heuristicas implementadas para gerar a

populagao com 26 individuos, conforme estabelece o Algoritmo 7.
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Figura 5 — Gaps médios obtidos pelas estratégias utilizadas para geracao da populagao
inicial (critério de parada: 300 segundos).
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Fonte: Autoria prépria

Algoritmo 7: Geracao da populagdo inicial.

Data: Instance parameters
Result: Population
pocket[1] <~ CW() + WW();
pocket[2] < BFD-Inverse() + WW();
current[1] + WW() + BFD();
current[2] - CW() + LL();
for i < 3 to 13 do
pocket[i] <~ WW-Rand() + CW-Rand();
current[i] <— BFD-Rand() + WW-Rand();
end
return Population

5.2.2  Mecanismos de selecao

Os mecanismos de selecao dos individuos, descritos na Subsecao 4.1.5, foram
aplicados de acordo com uma taxa de probabilidade. Para obter a melhor combinagcao,
testamos taxas de probabilidades no intervalo variando de 1,0 até 0,5, conforme a Tabela

5. Logo, em um extremo apenas o critério selectPockets seria aplicado e, no outro, os dois
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critérios seriam aplicados com igual probabilidade. Importante observar a natureza elitista
do critério selectPockets e que, somente a sua aplicagdo, poderia causar a convergéncia
prematura da populacao, enquanto o segundo critério, por outro lado, ajudaria a retardar

esse processo trazendo mais diversidade ao longo das geracoes.

Tabela 5 — Taxas de probabilidades testadas para aplicacao dos critérios de selecao.

Critério Taxas de Probabilidades
selectPockets 1,0 0,95 0,9 0,85 .. 0,5
selectCurrents 0,0 0,05 0,1 0,15 ... 0,5

Fonte: Autoria propria

Figura 6 — Gaps médios em porcentagens para diferentes combinacoes dos mecanismos de
selegao (critério de parada: 300 segundos).
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Na Figura 7 e na Tabela 6 temos os resultados resumidamente apresentados para
quatro combinagoes dos critérios de sele¢ao testados. Embora o desempenho seja bem
proximo, podemos concluir que a melhor estratégia para combinagao dos critérios de selecao
foi obtido pela taxa 0, 85, ou seja, o critério que seleciona somente as pockets (selectPockets)
serd aplicado com uma taxa de 85%, caso contrario, o segundo critério (selectCurrents),

que seleciona apenas as currents, serd entao aplicado, conforme o Algoritmo 4.
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Figura 7 — Gaps médios em porcentagens para diferentes combinagdes dos mecanismos de
selecao (critério de parada: 300 segundos).
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Tabela 6 — Gaps médios em porcentagens para diferentes combinagoes dos mecanismos de
selecao (critério de parada: 300 segundos).

Classes
Taxas 1 11 1II IV Média

0,5 208 022 463 2,68 241
0,95 2,05 023 4,65 281 244
0,85 204 023 451 271 2,37
0,65 2,11 024 463 270 242

Fonte: Autoria prépria

5.2.3 Operadores genéticos

Os operadores de reproducao também tiveram sua eficiéncia avaliada individual-

mente ou combinados ao longo do processo evolutivo.

Nas Figuras 8 e 9 e na Tabela 7 temos o desempenho de quatro estratégias
combinando os diferentes operadores genéticos propostos neste trabalho. Na Figura 8,

apresentamos os boxplots com as distribuigoes envolvendo os gaps médios em porcentagens,
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Figura 8 — Gaps médios dos conjuntos em porcentagens para diferentes combinagoes dos
operadores genéticos (critério de parada: 300 segundos).
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Fonte: Autoria propria

separados de acordo com o nimero de clientes do conjunto de testes. Podemos observar
que a estratégia usando todos os operadores, de maneira geral, foi superior as demais,
tendo sido superada apenas no grupo com 20 clientes pela estratégia que utiliza apenas os
operadores crossOPP e crossOPR. Na Figura 9, podemos observar mais facilmente que
essas duas estratégias sao ligeiramente superiores as demais. Por fim, na Tabela 7, temos
os gaps médios em porcentagens evidenciando que o melhor resultado geral foi alcancado

ao combinar todos os operadores, conforme estabelece o Algoritmo 8.

Em relacao a mutagao, avaliamos sua aplicagao com taxas variando no intervalo
[0,01;0, 2] de acordo com as diferentes abordagens implementadas e, na Figura 10, temos
os resultados para trés diferentes taxas. Embora os resultados sejam bastante préximos, a
taxa de 10% de probabilidade foi a que apresentou melhor desempenho e, portanto, foi a

taxa adotada para todos os operadores de mutacao implementados.
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Figura 9 — Gaps médios em porcentagens para diferentes combinacoes dos operadores
genéticos (critério de parada: 300 segundos).
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Fonte: Autoria prépria

Tabela 7 — Gaps médios em porcentagens para diferentes combinagoes dos operadores
genéticos (critério de parada: 300 segundos).

Conjuntos
Operadores 5C 10C 20C 30C Média
OPP+0X1 1,08 290 398 297 273
OPP+OPR 0,97 2,71 331 275 2,44
XLF+TWP+0X1 1,07 2,75 346 271 2,50
Todos 0,84 252 341 273 2,37

Fonte: Autoria prépria

5.2.4 Busca local

Do mesmo modo que no caso dos operadores genéticos, avaliamos o desempenho
das heuristicas individualmente e combinadas em grupos menores, de acordo com as suas
principais caracteristicas. Além disso, testamos diversas combinagoes com diferentes niveis
de intensificagdo das buscas. Com isso, apresentamos a seguir um resumo desses testes

com as estratégias que apresentaram melhor desempenho.
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Algoritmo 8: Operadores genéticos

Data: pocket[i], pocket]j], generation
Result: child

if (generation%5) == 1 then

‘ child = crossXLF(pocket|[i], pocket]j]);

else if generation %5 == 2 then

| child = crossOPR(pocketl[i], pocket[j]);
else if generation %5 == 3 then

| child = crossOPP(pocketli], pocket]j]);
else if generation %5 == 4 then

| child = crossTWP(pocketli], pocket[j]);
else

| child = crossOX1(pocket[i], pocket|j]);
end

return child

Depois de concluir que as heuristicas utilizadas na busca local funcionavam melhor
juntas, definimos trés estratégias para avaliar seu desempenho. A primeira, denominada
Padrao, ¢ a versao tradicional das buscas locais, ou seja, os movimentos que provocarem
melhoria na solugao serao aceitos e o processo tera continuidade. Dessa forma, estamos
utilizando as heuristicas exatamente da forma como foram definidas na Subsecao 4.1.8.
Na segunda estratégia, denominada OneStep, apenas um movimento é realizado indepen-
dentemente se houver melhoria ou nao da solugdo. Por fim, a estratégia denominada Short
é uma versao reduzida das heuristicas em que apenas uma tentativa de movimento sera
realizada. No caso das heuristicas em que mais de um periodo ou veiculo sao verificados,
nesta versao eles serao sorteados para garantir que apenas uma tentativa de movimento

sera efetuada.

Tabela 8 — Gaps médios em porcentagens para diferentes estratégias de aplicacao das
buscas locais (critério de parada: 300 segundos).

Classes
Busca Local 1 11 11 IV Média
Short 211 0,24 4,67 281 246
OneStep 2,08 0,23 4,61 256 2,37
Padrio 2,05 023 453 259 2,35

Fonte: Autoria prépria

Por fim, avaliamos a necessidade de intensificagdo da busca local ao longo do
processo evolutivo, ou seja, a busca local seria aplicada nao apenas uma vez, mas sim
repetidas vezes até um determinado nimero de iteragoes. Na Tabela 9 temos os gaps
médios para comparacao entre a busca local aplicada uma vez, com 10 e 50 repetigoes.

Claramente, a melhor performance foi atingida sem o processo de intensificagao.
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Figura 10 — Gaps médios em porcentagens para diferentes taxas de mutagao (critério de
parada: 300 segundos).

0,01 H0,10 HO,20

7%
6%
5%

4%

3%

2%

1%

0%

Fonte: Autoria prépria

5.2.5 Estratégias de diversificacao e reinicios

Ao longo do processo evolutivo, sempre que os indices de diversidade atingiram
niveis criticos, mais especificamente a taxa de diversidade continua for menor que 100 ou a
taxa discreta for menor que 4, o mecanismo para diversificacdo da populacao foi acionado.
Além disso, apds 100 geragoes sem atualizacdo da incumbente uma nova populacao inicial

foi gerada, reiniciando a busca a partir de uma nova populagao.

Podemos notar na Tabela 10 e na Figura 12 o impacto na qualidade das solugoes,
por meio dos gaps médios, das estratégias de reinicializacao utilizadas. Nos grupos com 5
e 10 clientes temos notadamente desempenho superior das estratégias com reinicios. Por
outro lado, nos grupos com 20 e 30 clientes, nao ha tempo suficiente para convergéncia da
populagdo dentro do limite de tempo méximo de 300 segundos considerado como critério
de parada nestes testes e, consequentemente, nestas instancias as duas técnicas tem os
mesmos resultados. Assim, a média geral entre as estratégias fica mais proxima influenciada

pelos resultados iguais desses dois grupos.

Na Figura 13 podemos observar o efeito das estratégias de reinicializacao da

populacao nas taxas de diversidade discreta na primeira instancia da Classe II do grupo
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Figura 11 — Gaps médios em porcentagens para diferentes estratégias de aplicagao das
buscas locais (critério de parada: 300 segundos).
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com 10 clientes. Ao longo de 300 geragdes é possivel notar que as taxas de diversidade
atingiram niveis criticos trés vezes, mais especificamente nas geragdes 120, 195 e 300. Dessa
forma, duas reinicializacoes ocorreram nas geracoes 120 e 195 e os niveis de diversidade

foram restabelecidos atingindo resultados préximos aos obtidos com a populagao inicial.

5.2.6 Critério de parada

Com o objetivo de estabelecer o tempo de parada ideal para execugao dos expe-
rimentos, avaliamos o comportamento das técnicas durante 6 horas de execucgao para

algumas instancias dos diferentes grupos de clientes.

Na Figura 14 podemos observar a evolu¢ao da incumbente (fitness versus tempo)
em uma amostra com 4 instancias, a primeira de cada classe do grupo com 30 clientes.
Embora a maior redugdo de custo ocorra dentro da primeira hora de execugao (3600
segundos), podemos notar que o MA continua evoluindo, ainda que mais lentamente ao
longo das 6 horas de execucao. Esse comportamento também pode ser observado nas
instancias do grupo com 20 clientes, conforme a Figura 15. Contudo, a redugao dos custos

mostrou-se mais acentuada na primeira hora de execugao. A partir dessas andlises, foi
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Algoritmo 9: Busca local

Data: child

Result: child

if child.isFeasible() then
for i < 1 to 10 do
relocateCustomer(child);
swapCustomer (child);
20ptOut(child);
20pt(child);
30pt(child);
backEmpty Vehicle(child);
backwardLoad(child);
forwardLoad(child);
forEmpty Vehicle(child);
end
end
return child

Tabela 9 — Gaps médios em porcentagens para diferentes niveis de intensificacdo da busca
local (critério de parada: 300 segundos).

) _ Conjuntos
Intensificacdo 5 10C 20C 30C Média
Padrio 0,72 239 351 278 2,35

10 iteracoes 0,79 2,78 3,82 2,96 2,59
50 iteracoes 0,82 3,06 3,98 3,07 2,73

Fonte: Autoria prépria

Tabela 10 — Gaps médios em porcentagens com e sem reinicios (critério de parada: 300
segundos).

Conjuntos
5C 10C 20C 30C Média

Sem reinicios 1,13 3,06 3,50 2,78 2,62
Com reinicios 0,68 2,31 3,50 2,78 2,32

Fonte: Autoria prépria

possivel inferir que o critério de parada ideal para as instancias maiores seriam 2 e 3 horas,
respectivamente, para os grupos 20C e 30C. Além disso, a evolugao da incumbente em
grupos com 5 e 10 clientes ficou estagnada dentro da primeira hora de execugao. Diante
desse cenario e com a busca do equilibrio entre o ntimero de instancias e os recursos
computacionais disponiveis para execucao dos testes, definimos como critério de parada o
tempo maximo de 3600 segundos (1 hora) para o solver e o MA em todos os grupos de

instancias.
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Figura 12 — Gaps médios em porcentagens com e sem reinicios (critério de parada: 300
segundos).
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5.2.7 Estrutura populacional e mecanismos de sele¢ao

Analisamos o impacto da estrutura populacional no desempenho do MA proposto
ao comparar os resultados obtidos utilizando uma populacao nao estruturada aliada a
mecanismos de selecao dos individuos tradicionalmente utilizados nos algoritmos genéticos,

conforme descrevemos na Secao 4.2.

Tabela 11 — Gaps médios em porcentagens de acordo com a estrutura populacional e
mecanismos de sele¢ao adotados (critério de parada: 300 segundos).

Conjuntos
5C 10C 20C 30C Meédia

Populacao nao estruturada 1,31 3,63 3,74 3,31 3,00
Populacao estruturada 0,68 231 3,51 2,79 2,32

Fonte: Autoria propria

Na Tabela 11, os gaps médios evidenciam o desempenho superior obtido pelo MA

utilizando a populagao estruturada e, hierarquicamente, organizada em uma arvore ternaria.
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Figura 13 — Evolucdo da taxa de diversidade discreta em uma populagao ao longo das
geragoes (critério de parada: 300 geragoes).

25

20

=
wv

Taxa de diversidade

=
o

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Geragdes

Fonte: Autoria propria

Como aconteceu em outras situagoes o desempenho mais préoximo entre as abordagens

ocorreu no grupo com 20 clientes.

Embora haja ainda um vasto espectro de possibilidades a serem exploradas a fim
de se alcancar o maximo desempenho dos algoritmos evolutivos implementados, a partir
desses testes preliminares foi estabelecer um ajuste mais preciso dos parametros garantindo
assim a aplicacao mais eficiente das técnicas desenvolvidas nesse trabalho. Além disso, é
importante ressaltar que todos os testes executados para ajuste dos parametros utilizando
as instancias geradas e, descritos anteriormente, foram replicados para as instancias de
Archetti et al. (2011) com apenas um produto e resultados similares foram observados.
Outro aspecto relevante que pode ser observado ao longo do processo de ajuste dos
parametros foi a inexisténcia de resultados muito discrepantes frente aos diversos cenarios

que foram explorados, evidenciando a robustez da técnica proposta neste trabalho.

5.3 Estratégia de decomposicao

Com base no modelo de decomposicao descrito na Secao 3.4, implementamos

uma estratégia para resolver o problema de dimensionamento de lotes e o de roteamento
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Figura 14 — Evolugao da incumbente em instancias com 30 clientes (critério de parada:

21600 segundos).
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Fonte: Autoria propria

separadamente. Utilizamos o solver para obter uma soluc¢ao inicial para o problema de
producao. Como as quantidades de entregas ainda nao foram definidas, atualizamos as
demandas originais subtraindo os estoques iniciais da fabrica e dos clientes. Em seguida,
esse plano de producao foi fixado para todos os individuos da populacao e o MA foi
aplicado com o objetivo de obter uma solugao para o problema de roteamento dos veiculos.
Importante salientar que apenas os operadores crossOPR e crossOX1 foram utilizados
nesta etapa por se tratar de operadores que nao envolvem o plano de producao. A partir
da solucao obtida pelo MA para o roteamento, o solver foi executado novamente para
otimizar o plano de producao considerando agora que o planejamento das entregas foi
estabelecido. Ao combinar as solugdes obtidas nestas etapas teremos uma solug¢ao completa

para problema integrado.

Alguns experimentos foram realizados com o intuito de balancear os tempos de
execucao dedicados para cada uma das técnicas, adotando-se o tempo total como sendo de
300 segundos. A partir desses resultados, fixamos o tempo total do solver em 60 segundos
e 0 do MA em 240 segundos.

Na Tabela 12, temos os gaps médios da estratégia de decomposicao (Solver + MA)
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Figura 15 — Evolugao da incumbente em insténcias com 20 clientes (critério de parada:

21600 segundos).
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Fonte: Autoria propria

comparados aos resultados obtidos pelo MA para o problema integrado. Podemos observar

que o desempenho da estratégia integrada foi superior, especialmente nos grupos com 5,

10 e 30 clientes. As estratégias apresentaram desempenho mais proximo no grupo com 20

clientes, ainda que com boa vantagem para a estratégia integrada.

Tabela 12 — Gaps médios em porcentagens usando a estratégia de decomposicao (critério

de parada: 300 segundos).

Conjuntos
5C 10C 20C 30C Média
LSP+VRP 1,72 3,72 390 3,21 3,14
Integrado 0,68 2,31 351 279 2,32

Fonte: Autoria prépria

5.4 Comparacao entre os algoritmos genético e memético

Alguns experimentos foram realizados com o objetivo de analisar o impacto da

busca local no processo evolutivo, pois sem a incorporacao dessas estratégias teriamos na
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verdade um algoritmo genético. Além do algoritmo genético e do memético, avaliamos
também o desempenho da busca local aplicada isoladamente para resolver o problema.
Desse modo, temos na Tabela 13 a comparagao entre as trés estratégias para todas as
instancias com 5 clientes e limitando o tempo méaximo de execugao em 5 minutos (300
segundos). Nos demais grupos nao foi possivel comparar a busca local com as outras
estratégias devido ao grande niimero de solugoes infactiveis. A busca local aplicada de
modo isolado apresentou o pior desempenho médio, exceto para a Classe I na qual foi
ligeiramente superior ao GA. De maneira geral, estes resultados evidenciam o impacto
da busca local, uma vez que o gap médio obtido pelo GA é praticamente o dobro do MA.
Assim, ao analisarmos o desempenho em cada classe, temos que o resultado mais préximo
entre as técnicas ocorre na classe IV, mas ainda assim com o GA alcancando resultados

em média 40% piores.

Tabela 13 — Efeito da Busca Local: Gaps médios em porcentagens para as instancias com
5 clientes (critério de parada: 300 segundos).

Classes
I 1T IIT IV Meédia

BL 155 2,19 520 4722 329
GA 183 020 246 187 1,59
MA 050 007 1,12 134 0,76

Fonte: Autoria proépria

Na Figura 16 podemos observar o comportamento médio das 5 sementes por
instancia e, desta forma, é possivel concluir que o desempenho mais préximo entre as
técnicas ocorre em instdncias da Classe II (11 a 20) e na instdncia 35. Nas demais
instancias, contudo, a diferenca de desempenho entre as técnicas mostra-se bem acentuada.
E importante ressaltar que a Classe II possui as instancias com altos custos de producdo,
o que reduz fortemente o impacto das melhorias obtidas no roteamento por meio da busca
local, ou seja, o comportamento mais préximo entre os métodos nessas instancias era

esperado.

Para ilustrar graficamente o efeito causado pela busca local no método proposto,
escolhemos, ao acaso, um individuo (filho) da populacao logo apds a aplicagao do operador
de reproducao na primeira geracao. Para isso, selecionamos a instancia 1 do conjunto
com 14 clientes proposto por Archetti et al. (2011) para facilitar a visualizagao das rotas
envolvendo apenas um veiculo e um produto. Apods 10 iteragdes, o custo da solucao inicial
que era de 46907 foi reduzido para 43369, e essa melhoria pode ser facilmente observada
nas Figuras 17 e 18, exibindo as rotas antes e depois da aplicacao da busca local. De forma
mais especifica, podemos observar na Figura 18 que apds a aplicacao da busca local as

rotas ficaram livres de interse¢des nos periodos 2, 3, 4 e 5.
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Figura 16 — MA versus GA: Gaps médios em porcentagens para as instancias com 5 clientes
(critério de parada: 300 segundos).
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5.5 Resultados para as instancias com multiplos produtos

Na Tabela 14 apresentamos um resumo geral do desempenho do MA em comparacgao
aos valores obtidos pelo branch-and-cut do solver Gurobi no tempo limite de 3600 segundos.
Nessa tabela, para cada classe de instancias, o gap médio em porcentagens representa a
diferenca entre o valor da funcao objetivo obtido pelo método e o limitante inferior obtido

pelo solver, dividido pelo limitante inferior.

Para o grupo de instancias com 5 clientes (5C), os dois métodos obtiveram excelentes
resultados em todas as instancias. Nas Classes I e III ambos encontraram as solugoes
otimas em todas as instancias, enquanto na Classe II o gap médio foi igual a zero tanto no
solver quanto no MA, mas em duas sementes o gap médio foi igual a 0.01% para ambos. Na
Classe IV, os dois métodos apresentaram o pior desempenho, mas ainda assim, os valores
médios nao foram superiores a 0.05%. Conforme a Tabela 16, o solver nao determinou
a solugao 6tima em apenas 3 instancias da Classe IV, ao passo que o MA encontrou a
solucao étima em 188 instancias, o que equivale a 94% do total deste grupo. Em relacao

aos tempos computacionais exibidos na Tabela 15, o solver resolveu, em média, todas as



79

Figura 17 — Rotas de individuo antes da aplicacao da Busca Local.
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instancias em 224 segundos. De forma mais especifica, as duas primeiras classes foram
resolvidas em menos de 15 segundos, enquanto que a Classe II levou em torno de 2 minutos
e, na Classe IV, os tempos médios ficaram em torno de 12 minutos. Convém ressaltar que
0o MA exauriu o tempo limite estabelecido como critério de parada em todas as instancias

desse grupo.

No grupo com 10 clientes (10C), podemos observar que o MA obteve resultados
muito similares ao solver em todas as classes, a diferenca entre as duas técnicas foi de
apenas 0.01% na média geral. Diferentemente do grupo anterior, a classe que apresentou
pior gap médio foi a Classe III com média em torno de 3% e o melhor desempenho foi
obtido na Classe II, com altos custos de producao, atingindo o gap médio de 0.10%. As
Classes I e IV também apresentaram resultados muito bons, com os gaps médios inferiores
a 1%, assim, de maneira geral, os resultados médios ficaram préximos das solugoes Gtimas
nesse grupo. Com relagdo aos tempos computacionais destacamos que as técnicas também
se aproximaram bastante, pois o Gurobi determinou apenas uma solucao 6tima da Classe

I, porém, nas demais, utilizou todo o tempo de processamento disponivel.

Como podemos ver na Tabela 14, para os grupos de instancias maiores, com 20 e
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Tabela 14 — Gaps médios em porcentagens para as instancias com multiplos produtos.

Sementes
Conjuntos Métodos Classes 1 2 3 4 5 Média
I 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

1 0,00 000 000 00l 00l 0,00
I11 0,00 0,00 000 000 000 0,00

Gurobi
IV 0,00 005 003 003 000 0,02
Média 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01
5C I 0,00 0,00 000 000 000 0,00
1T 0,00 0,00 000 00l 00l 0,00
MA 1T 0,00 0,00 000 000 000 0,00
1AY4 0,00 005 005 005 001 0,03
Média 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01
I 072 0,77 089 059 0,78 0,75
IT 009 0,10 009 009 0,10 0,09
Curobi 11 283 325 287 255 355 3,01
1AY4 094 1,04 076 087 1,19 0,96
Média 1,15 1,29 1,15 1,03 1,40 1,20
10C 1 0,72 077 089 059 078 0,75
IT 009 011 009 010 0,10 0,10
MA 11 284 331 28 257 354 3,03
1AY4 097 1,07 080 089 1,15 0,98
Média 1,15 1,31 1,17 1,04 1,39 1,21
Gurobi*
I 305 273 269 247 287 2,76
II 032 037 031 034 033 0,33
200 MA ITI 533 548 491 6,02 533 5,42
1AY4 326 329 357 374 325 3,42
Média 2,99 2,97 2,87 3,14 2,95 298
Gurobi*
I 1,92 205 216 180 233 2,05
IT 022 027 023 022 024 0,23
30C . I11 58 579 6,02 603 530 5,80

IV 2,60 256 254 267 263 2,62
Média 2,68 2,67 2,74 2,68 2,62 2,68

* Nao encontrou nenhuma solucao factivel apés 1 h de execucao.

Fonte: Autoria propria
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Figura 18 — Rotas de individuo depois da aplicagao da Busca Local.
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30 clientes, o desempenho do MA foi bastante superior, enquanto o Gurobi nao encontrou
nenhuma solugao factivel dentro do limite de tempo estabelecido. Por outro lado, o MA
obteve solugoes factiveis com excelentes gaps médios, especialmente na Classe II que
apresentou valores médios inferiores 0.35%. No grupo 20C, as Classes I e IV tiveram
resultados préximos de 3% e 3.5%, respectivamente, ao passo que a Classe III ficou em
torno de 5%. De maneira geral, em relacao as classes, o desempenho do MA foi similar aos
dois grupos de instancias menores. Os resultados do grupo 30C foram ainda melhores o
que evidencia a robustez do método proposto. Os valores obtidos para a Classe II indicam
que as solugoes determinadas pelo MA ficaram muito préximas das solugdes 6timas com
os gaps inferiores a 0.25%. Nas Classes I e IV, os gaps ficaram em torno de 2% e 2.7%,
respectivamente, por sua vez, na Classe III o gap médio foi de 5.8% enquanto a média
geral foi de 2.7%. Nenhuma solucao étima foi obtida pelo MA dentro do limite de tempo
fixado.

5.5.1 Estratégia hibrida usando o solver

Diante da dificuldade do solver em obter solu¢oes até mesmo factiveis para as

instancias com 20 e 30 clientes, decidimos explorar com maior profundidade sua capacidade
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Tabela 15 — Tempos de execugao médios (em segundos) para as instancias com multiplos

produtos.
Classes

Conjuntos Meétodos 1 11 111 IV Meédia
Gurobi 4 13 122 756 224
5C MA 3.600 3.600 3.600 3.600 3.600
Curobi 3.555 3.600 3.600 3.600 3.589
10C MA 3.600 3.600 3.600 3.600 3.600
Gurobi 3.600 3.600 3.600 3.600 3.600
200 MA 3.600 3.600 3.600 3.600 3.600
Curobi 3.600 3.600 3.600 3.600 3.600
30C MA 3.600 3.600 3.600 3.600 3.600

Fonte: Autoria prépria

Tabela 16 — Numero de solu¢oes 6timas obtidas nas instancias com multiplos produtos.

Classes
Conjuntos Meétodos I II III IV Total

Gurobi 50 50 50 47 197

5C MA 50 48 49 41 188
Gurobi 1 - - - 1
10C MA _ _ - _ -
Gurobi - - - - -
20C MA _ _ _ _ -
Gurobi - - - - -
30C MA _ _ . . -

Fonte: Autoria prépria

para melhorar uma solucao inicial obtida pelo MA.

Na Tabela 17, apresentamos os resultados desses experimentos utilizando o mesmo
critério de parada dos testes anteriores, ou seja, o tempo total de execucao foi de 1
hora. Fixado o tempo total, alguns experimentos para obter o balanceamento ideal entre
os tempos de cada uma das técnicas foram realizados, especialmente considerando o
desempenho inversamente proporcional das mesmas a medida que as instancias aumentam
de tamanho. A partir desse resultados, o MA foi executado durante 5 minutos e o solver
55 minutos, ou seja, ao final dos primeiros 5 minutos a melhor solugao obtida pelo MA foi
fornecida como solugao inicial para o solver que, em seguida, foi executado por mais 55

minutos.

Como podemos observar, exceto para o grupo de instancias com 10 clientes em que
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Tabela 17 — Gaps médios em porcentagens das estratégias hibridas.

Classes
Conjuntos Meétodos 1 II III IV Média

Gurobi 0,75 0,09 3,01 096 1,20
10C MA+GRB 0,75 0,10 3,02 097 1,21

MA 0,75 0,10 3,03 0,98 1,21
Gurobi - - - - -
920C MA+GRB 2,21 0,25 448 208 2,25
MA 2,76 0,33 542 342 2,98
Gurobi - - - - -
30C MA+GRB 2,08 0,23 552 195 2,44
MA 205 023 580 262 2,68

Fonte: Autoria prépria

as trés estratégias alcancaram praticamente os mesmos resultados, nos demais grupos com
20 e 30 clientes a estratégia hibrida conseguiu atingir melhores solu¢oes do que o MA e o
solver isoladamente aplicados. Em média, conseguiu melhorar em 0.74 pontos percentuais
as solucoes do grupo com 20 clientes e em 0.26 pontos percentuais, em média, as solugoes
do grupo com 30 clientes. Analisando os resultados por classes, observamos que no grupo
com 20 clientes a estratégia hibrida conseguiu melhorar os resultados para todas as classes,

enquanto que, no grupo com 30 clientes, essa melhora ocorreu apenas nas classes I1I e IV.

Na Figura 19, apresentamos uma comparacao entre a solucao inicial obtida pelo
MA apés 5 minutos de execucao e o resultado final apés 55 minutos de execucao do Gurobi.
Pelos boxplots de cada grupo de instancias, podemos comprovar que quanto maiores as
instancias maiores foram as dificuldades encontradas pelo solver para melhorar as solugoes
obtidas pelo MA. Ainda assim, essa estratégia hibrida mostrou-se vantajosa ao obter
melhores resultados do que os alcangados pelo MA ou pelo Gurobi isoladamente. Esses
resultados também evidenciam que um caminho promissor poderia ser a combinacao de

métodos exatos com a meta-heuristica proposta nesse trabalho.

5.6 Descricao das instancias com apenas um produto

Para efeito de comparacao dos métodos desenvolvidos neste trabalho com outras
técnicas da literatura, vamos utilizar os dois grupos de instancias propostas por Archetti et
al. (2011) com 14 e 50 clientes, conforme a Tabela 18. O grupo Al tem apenas um veiculo
enquanto o grupo A2 tem um numero ilimitado de veiculos. Além disso, as demandas sao
constantes e os estoques iniciais dos clientes sao variaveis ao passo que a capacidade de
estoque dos clientes é limitada. As capacidades de producao e de estoque da planta sao

ilimitadas, mas os estoques iniciais sao nulos. Além disso, as instancias estao divididas em
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Figura 19 — Melhoria obtida pela estratégia hibrida (gaps médios em porcentagens).
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quatro classes, de acordo com a Tabela 19. A Classe I (1 a 24) tem a configuragao bésica
de custos, a Classe II (25 a 48) tem altos custos de producao a medida que a Classe 111
(49 a 72) tem altos custos de transportes e, por fim, a Classe IV (73 a 96) nao tem custos
de estoques dos clientes. Desse modo, cada classe tem 24 instancias com 5 sementes cada
e, assim, temos 480 instancias para cada um dos grupos, totalizando 960 instancias nesse

conjunto.

5.7 Resultados para as instancias com apenas um produto

Embora todos os métodos implementados nesse trabalho tenham como foco o PRP
com multiplos produtos, optamos por comparar a performance do MA com outras técnicas,

utilizando as instancias classicas do PRP com um tnico item.

Diante do grande niimero de instancias no conjunto proposto por Archetti et al.
(2011) e no sentido de viabilizar as comparagdes com outros trabalhos publicados mais
recentemente, selecionamos apenas os conjuntos com 14 e 50 clientes para comparacao

nesse estudo, conforme a Tabela 18.
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Tabela 18 — Visdo geral das instancias de Archetti et al. (2011).

instancias Al A2
Ntmero de instancias 480 480
Numero de periodos 6 6
Numero de clientes 14 50
Numero de veiculos 1 Ilimitado
Demanda Constante Constante
Capacidade de producao [limitado  Ilimitado

Capacidade de estoque da fabrica [limitado  Ilimitado
Capacidade de estoque dos clientes Constante Constante

Estoque inicial da fabrica 0 0
Estoque inicial dos clientes Variavel Variavel
Capacidade dos veiculos Constante Constante

Fonte: Adaptado de Adulyasak, Cordeau e Jans (2014)

Tabela 19 — Descrigao das classes de Archetti et al. (2011).

Classe Tipo Descrigoes

Classe I 1-24  instancias padrao

Classe I 25-48 Custos de produgao elevados (Classe I x 10)
Classe III  49-72  Custos de transporte elevados (Classe I x 5)
Classe IV 73-96 Custos de estoques dos clientes zerados

Fonte: Adaptado de Adulyasak, Cordeau e Jans (2014)

Tabela 20 — Estado-da-arte das técnicas para o PRP classico.

Referéncia Abreviacgao Técnica Solver Conjunto
Adulyasak, Cordeau e Jans (2014) ACJ-ALNS MIP-based ALNS CPLEX 12.2 A
Absi et al. (2015) AADF-IM Iterative MIP heuristic CPLEX 12.1 A2, A3
Solyali e Stiral (2017) SS-M MIP-based heuristic CPLEX 125 A

Qiu et al. (2018b) QWXFP-VNS  MIP-based VNS CPLEX 12.6 A
Chitsaz, Cordeau e Jans (2019) CCJ-M Decomposition Matheuristic =~ CPLEX 12.6 A

Li et al. (2019) LCCZ-M MIP-based heuristic CPLEX 12.6 A

Avci e Yildiz (2019) AY-M MIP-based Local Search CPLEX 12.6 A
Manousakis et al. (2022) MKKZ-M MIP-based Local Search Gurobi 9.0.2 A
Vadseth, Andersson e Stalhane (2022) VACS-M Matheuristic Gurobi 9.1 A2, A3
Esta tese RSAL-MA Memetic Algorithm Gurobi 9.1.2  Al, A2

Fonte: Autoria propria

O gap(%) para cada instancia é calculado como sendo a diferenca entre a solugao
obtida pelo método e a melhor solugao conhecida até o momento, dividida pela melhor
solucao. Para determinar a melhor solucao conhecida em cada instancia, desconsiderando
as solucoes obtidas neste trabalho, utilizamos o material suplementar disponibilizado pelos
autores cujos trabalhos estao listados na Tabela 20. Convém salientar que utilizamos os
trabalhos mais relevantes da tltima década, com destaque para os recentes trabalhos
de Manousakis et al. (2022) e Vadseth, Andersson e Stalhane (2022) que apresentaram
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resultados excelentes para esse conjunto de instancias. Outro destaque importante acerca

desses trabalhos é o fato de todos utilizarem métodos exatos combinados com os heuristicos.

Podemos observar na Tabela 21 que o RSAL-MA atingiu resultados muito bons
para o grupo com 14 clientes (A1), em comparagao com os demais métodos, tendo em vista
que o método proposto nesse trabalho apresentou melhores resultados do que os métodos
ACJ-ALNS, QWXFP-VNS e CCJ-M. Para esse grupo, AY-M atingiu os melhores resultados
em todas as classes. Vale ressaltar que, embora Absi et al. (2015) (AADF-IM) tenham
apresentados os gaps obtidos para esse conjunto, os autores nao divulgaram os custos, o
que inviabilizou a comparacao com os demais métodos. Por outro lado, Vadseth, Andersson
e Stalhane (2022) (VACS-M) optaram por nao utilizar esse conjunto de instancias. Em
relagdo as instancias do conjunto A2, com 50 clientes, o MA nao superou nenhum dos
trabalhos anteriores. Nesse grupo, o método MKKZ-M apresentou melhores resultados

para as Classes I, II e III, enquanto VACS-M foi superior na Classe IV.

Na Tabela 22 exibimos os tempos computacionais de todos os métodos. Convém
destacar que Vadseth, Andersson e Stalhane (2022) calcularam uma estimativa para os
tempos do método MKKZ-M, pois os autores nao divulgaram o tempo total de execucao
da técnica no trabalho original. Utilizamos, no MA, 300 segundos como critério de parada
nos dois conjuntos de instancias. Logo, podemos observar que o método SS-M apresentou
os melhores tempos computacionais seguido do método QWXFP-VNS, com tempos em

torno de 20 segundos nos dois conjuntos de instancias.

A seguir apresentamos as conclusoes do trabalho e algumas perspectivas para

pesquisas futuras.
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Tabela 21 — Gaps médios em porcentagens das melhores solu¢ées conhecidas para o con-

junto A.

Conjuntos Classes ACJ-ALNS AADF-IM SS-M QWXFP-VNS CCJ-M LCCZ-M AY-M MKKZ-M VACS-M RSAL-MA

I 1,70 - 0,03 0,28 0,47 0,15 0,01 0,05 ; 0,41

11 0,37 - 0,01 0,05 0,08 0,03 0,01 0,01 - 0,06

Al 111 8,42 - 0,18 1,52 2,20 0,75 0,04 0,38 ] 1,50
v 0,93 - 0,03 0,56 0,23 0,08 0,01 0,00 - 0,28

Média 2.85 - 0,06 0,60 0,75 0,25 0,02 0,11 ; 0,56

I 1,37 0,37 0,29 0,28 0,32 0,23 0,20 0,04 0,06 3,51

1T 0,22 0,08 0,06 0,08 0,08 0,06 0,06 0,00 0,02 0,33

A9 111 4,47 1,64 1,00 0,95 1,24 0,90 0,86 0,14 0,23 10,90
v 0,39 0,25 0,26 0,18 0,19 0,22 0,21 0,10 0,03 3,24

Média 1,61 0,59 0,40 0,37 0,46 0,35 0,33 0,07 0,09 4,50

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 22 — Tempos médios de execucao em segundos para o conjunto A. Nota: * = tempo
estimado (Vadseth, Andersson e Stalhane (2022)).

Q
g
3 = |2
5
o
)]
Q
\)—|P—1 \)—1)—( oV)
S<E=EH—=2|<ER"|z
— =
o o 3
>
Q
B
HIEHESS8|o|lvoowoo >
—
Z
@)
>
>
w | w w o w o
SR W oo [T
N oS D o
=2
)
2 B5Es|e|caveall
<
>
N NN NN — | = = = = |
SU{d AR Ao wowio| A
1
<
Z
@)
a
S I NG JCRYJURN
J|lwo ROl IEaE s
NI REISES|0]| 000w E
—
Q
I U N VR VR VRV NV e)
SO JL|o|atwwd|Q
1
=
CO | 00O N N 0o | = — =
| RO |ol® Lo 'Z
T R e R — =
Gk ooua|o|o S oo R
J|oXarm | R | 0ESS|N
O | B R T w IZ
*
=
— = = = =
W | = Ut O W 1 [ T T a
& | o S 2]
=
@)
o |lw www|w|wwww| >
SIS SIS
S|l |55 IZ
>

Fonte: Autoria propria



89

6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Esta pesquisa teve como propésito principal desenvolver algoritmos evolutivos
para o problema de roteamento e producao com miultiplos produtos, utilizando uma frota
homogénea de veiculos. O objetivo do problema é minimizar os custos de producao, de
estoques na fabrica e nos clientes e os custos de roteamento dos veiculos, de modo a atender
a demanda dos clientes em um horizonte finito de planejamento. A producao de multiplos
itens ocorre em uma fabrica com capacidade de producgao limitada e a distribuicao dos
produtos aos clientes ¢é realizada por uma frota homogénea e limitada de veiculos. Os
produtos podem ser armazenados na fabrica e nos clientes com diferentes custos de estoques

e o gerenciamento dos estoques é feito pela fabrica.

A partir de uma ampla pesquisa bibliografica inicial, foi possivel vislumbrar algumas
lacunas na literatura do PRP que acabaram se tornando o principal foco de desenvolvimento
desse trabalho. No Capitulo 2, iniciamos a revisao desses trabalhos com as principais
publicagoes envolvendo o PRP com multiplos produtos. Em seguida, descrevemos os artigos
com os resultados mais relevantes da ultima década para o problema com apenas um

produto, encerrando com os trabalhos que utilizaram os algoritmos evolutivos no contexto

do PRP.

No Capitulo 3, definimos as caracteristicas e o modelo matematico para o PRP
com multiplos produtos e frota homogénea, que foi o tema central desta pesquisa. A partir
desse modelo, deduzimos os dois subsequentes que seriam utilizados para o PRP com
apenas um produto e para o problema com frotas heterogéneas e multiplos produtos. Por
fim, apresentamos um procedimento heuristico de decomposicao para separar os problemas
de dimensionamento de lotes e de roteamento dos veiculos. Nesse procedimento, acionamos
o solver para obter um plano de producao em uma primeira etapa. Em seguida, com o
plano de producao fixado o algoritmo evolutivo determina uma solugao para problema de
roteamento dos veiculos. Ao final desse processo, com as entregas definidas, o plano de
producao passa por um novo processo de otimizagao pelo solver. Portanto, com as solugoes
combinadas, ao final do procedimento, teremos uma solugdo completa para o problema

integrado.

Para resolver o problema adotamos os algoritmos genéticos e meméticos que sao
técnicas populacionais ainda pouco exploradas no contexto do PRP com multiplos pro-
dutos. Para gerar a quantidade de solugoes necessarias para compor a populagao inicial,
modificamos algumas estratégias classicas de decomposicao que resolvem os problemas de
dimensionamento de lotes e de roteamento separadamente. Aliado a isso, implementamos
quatro novos operadores genéticos e adaptamos um outro operador classico do TSP. Além

disso, desenvolvemos diversos procedimentos de factibilizacao e adaptamos diversas heuris-
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ticas que foram combinadas e utilizadas na busca local dos algoritmos meméticos. Para
evitar a estagnacao da busca, com a convergéncia prematura da populagao, implementamos
algumas estratégias de diversificacao e reinicios da populagdo sempre que as taxas de

diversidade atingiam niveis criticos.

Com o objetivo de avaliar os métodos propostos e considerando a auséncia de
um conjunto de instancias que pudesse ser usado como referéncia para o problema,
geramos um novo conjunto aleatoriamente (Segao 5.1), tendo por base alguns trabalhos
predecessores. Essas instancias serao disponibilizadas com o intuito de facilitar futuras

analises e comparagoes com outras técnicas.

Os algoritmos evolutivos sao técnicas populacionais robustas que envolvem o ajuste
de muitos parametros e sua aplicacao neste contexto tornou-se um grande desafio. A esse
respeito, numerosos experimentos foram especialmente projetados para avaliar e otimizar o
desempenho das inimeras combinacoes destes parametros. Os principais resultados destes
testes foram descritos na Sec¢ao 5.2. Estes experimentos preliminares possibilitaram o ajuste
mais preciso dos algoritmos evolutivos e, consequentemente, impactaram positivamente o

desempenho global dos métodos.

Na Secao 5.3, foram apresentados os resultados de uma estratégia de decompo-
sicao usada para resolver o problema de dimensionamento de lotes e o de roteamento
separadamente. O solver foi utilizado para obter uma solugao do problema de producao,
enquanto o MA foi aplicado para obter uma solu¢cdo do problema de roteamento dos
veiculos. As solugbes obtidas nestas etapas foram combinadas para obter uma solugao
completa do problema integrado. Importante observar que, apenas as heuristicas e os

operadores genéticos, envolvendo o roteamento de veiculos foram usados nesta estratégia.

Na Sec¢ao 5.4, ao comparar o desempenho dos algoritmos genéticos e meméticos,
por meio de alguns experimentos, evidenciamos o impacto da busca local presente apenas
nos algoritmos meméticos. Além disso, avaliamos o desempenho da busca local aplicada
isoladamente para resolver o problema. Com base nesses resultados, foi possivel observar o

desempenho superior obtido pelo algoritmo memético.

Os experimentos executados para as instancias com multiplos produtos foram
apresentados na Secao 5.5. Assim, foi possivel observar que o algoritmo memético superou
o solver, encontrando solugoes factiveis de alta qualidade, principalmente nas instancias
maiores do problema. O MA proposto atingiu excelentes resultados quando comparados
aos do solver nos conjuntos com 5 e 10 clientes. Além disso, a comparag¢ao com os limitantes
inferiores, obtidos pelo solver nos grupos com 20 e 30 clientes, aponta gaps médios bastante

reduzidos, o que ressalta a qualidade das solugoes obtidas para estas instancias.

Tendo em vista a dificuldade do solver em obter solucoes factiveis para as instancias

com 20 e 30 clientes, realizamos alguns experimentos para explorar sua capacidade em
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melhorar uma solucgao inicial obtida pelo MA. A partir dessas analises, apresentadas na
Subsecao 5.5.1, foi possivel observar que nos grupos de instancias com 20 e 30 clientes
essa estratégia conseguiu atingir melhores solugoes do que o MA e o solver quando sao

isoladamente aplicados.

Finalmente, na Secao 5.7, comparamos o desempenho da técnica com o estado da
arte envolvendo um conjunto amplamente utilizado de instancias do PRP com um tinico
item. Embora todo o desenvolvimento tenha tido como foco o problema com multiplos
itens, as técnicas propostas apresentaram bom desempenho quando comparadas ao estado

da arte envolvendo o problema com apenas um item.

Portanto, os experimentos evidenciam a robustez da técnica e apontam perspectivas
promissoras a sua aplicagao em problemas reais que normalmente envolvem dimensoes ainda
maiores. A partir destas perspectivas, alguns ajustes, visando otimizar seu desempenho
computacional, se fazem necessarios para ampliar sua eficicia. Uma alternativa que vale a
pena ser explorada trata-se da incorporagao de outras meta-heuristicas ou métodos exatos
aos algoritmos evolutivos desenvolvidos ao longo desse trabalho. Importante observar
que essas abordagens mistas, denominadas de matheuristicas, apresentaram excelentes
resultados para o problema com um unico item. Neste sentido, acreditamos que seria
necessario utilizar outros modelos mateméaticos mais ajustados as necessidades desta
categoria de métodos. Por outro lado, métodos nao populacionais poderiam fazer uso dos
operadores e heuristicas que foram desenvolvidas, mas com a vantagem de serem mais leves
e eficientes do ponto de vista computacional. Por fim, caracteristicas adicionais poderiam
ser incorporadas ao problema tornando-o mais realista, tais como, sequenciamento da
producao, entregas parciais, multiplos estagios de producao, janelas de tempo, dentre

outras.

Ao final deste trabalho, acreditamos ter contribuido com as pesquisas desta area
ao abordar uma técnica, ainda pouco explorada, no contexto do PRP dada sua relevancia
historica na area de otimizagao, que mostrou-se eficiente e robusta nos experimentos

computacionais realizados neste trabalho.
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