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Resumo

Problemas de otimizacao combinatoéria ocorrem em diversas situagoes praticas do dia
a dia, como por exemplo em areas de logistica de transporte e distribuicao, alocacao
de recursos, entre outras. Problemas de corte, empacotamento, e de roteamento de
veiculos sdo exemplos de problemas cléssicos e muito bem estudados em otimizacao
combinatoria. Novas variantes destes problemas surgem a medida que aplicagoes exi-
gem restricoes adicionais ou relaxam algumas restricoes do problema. Em particular,
nesta tese estamos interessados em trés variantes de problemas classicos da literatura:
o Problema do Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo (VRPMTW),
o Problema da Configuracao de Produtos (PCP), ¢ o Problema do Corte Guilhotinado
Bidimensional em Trés Estagios com Restrigoes de Precedéncia em Lote (2DCSP-BC).
Para o VRPMTW, um algoritmo de Geragao de Colunas (CG) e uma heuristica pos-
otimizacdo baseada em uma heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) sao pro-
postos para fornecer limites inferiores e superiores ao custo da solucdo o6tima. Os
resultados mostraram que CG foi capaz de produzir limites inferiores para 66,7% das
instancias. Além disso, a heuristica de pos-otimizacao foi capaz de melhorar a solucéo
fornecida pela heuristica VNS em 28,9%, de modo que para as instancias onde limites
inferiores sao conhecidos, o gap de otimalidade foi de 6,0% em média. Para o PCP,
uma formulagdo de programagao linear inteira e um algoritmo exato de programacao
dinAmica de tempo pseudo-polinomial foram propostos. Experimentos computacionais
mostraram que ambos os algoritmos foram capazes de encontrar solugoes 6étimas para
todas as instancias avaliadas com até 10.000 componentes. Por fim, trés heuristicas fo-
ram desenvolvidas para o 2DCSP-BC, sendo duas heuristicas estendidas da literatura,
e uma heuristica baseada em um algoritmo de programacao dinamica. Os resulta-
dos mostraram que a heuristica baseada em programagao dinamica obteve resultados

superiores aos das heuristicas estendidas da literatura.

Palavras-chave: Programacao Dinamica, Programacao Linear Inteira, Problema do

Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo, Problema do Corte Gui-
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lhotinado Bidimensional em Trés Estagios com Restrigbes de Precedéncia em Lote,

Problema da Configuracao de Produtos.



Abstract

Combinatorial optimization problems occur in many everyday practical situations, such
as transportation and distribution logistics, resource allocation, among others. Cut-
ting, packing and vehicle routing problems are examples of classic and well-studied
combinatorial optimization problems. New variants of these problems emerge as ap-
plications require additional constraints or relax some constraints on the problem.
In this thesis, we are interested in three variants of classical problems in literature:
the Vehicle Routing Problem with Multiple Time Windows (VRPMTW), the Product
Configuration Problem (PCP), and the 2-Dimensional Cutting Stock Problem with
Batch Constraints (2DCSP-BC). For the Vehicle Routing Problem with Multiple Time
Windows, we propose a Column Generation (CG) algorithm and a post optimization
heuristic based on a Variable Neighborhood Search (VNS) to provide both lower and
upper bounds for the cost of optimal solutions to VRPMTW. The results showed that
CG was able to produce lower bounds, within one hour of running time, for 66.7% of
the instances. Besides, the post optimization heuristic was able to improve the solution
provided by the VNS heuristic in 28.9%, finding integer optimal solutions for 39.9%
of the instances. Moreover, for the instances where lower bounds are known, the ave-
rage optimality gap was 6.0% on average. In the Product Configuration Problem, an
integer linear programming formulation and an exact pseudo-polynomial time dyna-
mic programming algorithm were proposed. Computational experiments showed that
both algorithms were able to find optimal solutions for all instances evaluated with up
to 10.000 components. Finally, three heuristics were developed for the 2-Dimensional
Cutting Stock Problem with Batch Constraints, where two heuristics are based on
heuristics from the literature, and one heuristic is based on a dynamic programming
algorithm. Computational experiments performed on realistic instances showed that
the dynamic programming heuristic obtained the best results among the constructive

heuristics.

Keywords: Dynamic Programming, Integer Linear Programming, Vehicle Routing
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Capitulo 1

Introducao

Problemas de otimizacao combinatoéria ocorrem em diversas situacoes praticas do dia
a dia, como por exemplo em areas de logistica de transporte e distribuicao, alocagao
de recursos, entre outras. Problemas de corte, de empacotamento, e de roteamento
de veiculos sao exemplos de problemas classicos e muito bem estudados em otimiza-
¢ao combinatoéria. Novas variantes destes problemas surgem a medida que aplicagoes
exigem restri¢coes adicionais ou relaxam algumas restrigoes do problema. Em particu-
lar, neste trabalho estamos interessados em trés variantes de problemas classicos da
literatura: o Problema do Roteamento de Veiculos com Miltiplas Janelas de Tempo,
o Problema da Configuracao de Produtos, e o Problema do Corte Guilhotinado Bidi-
mensional em Trés Estagios com Restri¢oes de Precedéncia em Lote.

A motivacao para investigar os problemas mencionados acima origina-se de suas
aplicagoes préaticas de necessidade industrial real, que sdo descritas ao decorrer deste
trabalho. A proposta desta tese ¢ investigar os problemas do ponto de vista algorit-
mico. Mais precisamente, deseja-se avaliar a adequabilidade de algoritmos heuristicos
e exatos que se utilizam de técnicas de Programagao Dinamica (PD) e Programagao
Linear Inteira para resolver os problemas. Além da motivagao oriunda das variadas
aplicagOes préticas mencionadas acima, a dire¢ao de pesquisa escolhida nesta tese se
justifica pelas seguintes razoes. Primeiramente, todos os problemas mencionados sao
NP-Dificeis. Ademais, sao poucos os trabalhos encontrados na literatura onde tenha
sido feito um tratamento algoritmico destas variantes dos problemas. As contribui-
¢oes dessa tese para o Problema do Roteamente de Veiculos com Multiplas Janelas de
Tempo, o Problema da Configuracao de Produtos, e o Problema do Corte Guilhotinado
Bidimensional em Trés Estagios com Restri¢coes de Precedéncia em Lote, sao descritas

nas Secgoes 1.1, 1.2 e 1.3, respectivamente.



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1 O Problema do Roteamento de Veiculos com

Multiplas Janelas de Tempo

Dado um conjunto de veiculos com a mesma capacidade e um conjunto de clientes,
onde cada cliente possui uma demanda, um tempo de servico e uma ou mais janelas
de tempo, o Problema de Rotecamento de Veiculos com Janelas Miltiplas Janelas de
Tempo (do inglés, Vehicle Routing Problem with Multiple Time Windows - VRPMTW)
[Favaretto et al., 2007 consiste em encontrar um conjunto de rotas que comecam e
terminam em um tnico depésito, de modo que todos os clientes sao visitados apenas
uma vez e o tempo de servigo comeca dentro de uma das respectivas janelas de tempo.
O objetivo é minimizar uma funcao de custo que combina o tamanho da frota utilizada
e o tempo gasto para visitar todos os clientes e retornar ao deposito [Belhaiza et al.,
2014].

Para o VRPMTW, um algoritmo de geragao de colunas que calcula a relaxacao
linear do problema é proposto. Ademais, uma heuristica Variable Neighborhood Search

e uma heuristica de pos-otimizacao sao desenvolvidas.

1.2 O Problema da Configuracio de Produtos

Dado um conjunto de componentes que representam funcionalidades de um software,
onde cada componente possui um custo e um beneficio ao ser integrado a um produto,
além de um conjunto de relacionamentos entre componentes, de modo que relaciona-
mentos definem como os componentes podem ser combinados para obter um produto,
o Problema da Configuracao de Produtos (do inglés, Product Configuration Problem -
PCP) consiste em selecionar um subconjunto de componentes que melhor atenda aos
requisitos e preferéncias de um cliente, sujeito a restrigoes de orcamento.

Para o PCP, uma formulagao de programacao linear inteira, que ¢ resolvida pelo
algoritmo branch-and-bound do CPLEX, e um algoritmo exato de programagao dini-

mica de tempo pseudo-polinomial sao propostos.



1.3. O PROBLEMA DO CORTE GUILHOTINADO BIDIMENSIONAL EM TRES
ESTAGIOS COM RESTRICOES DE PRECEDENCIA EM LOTE 3

1.3 O Problema do Corte Guilhotinado
Bidimensional em Trés Estagios com

Restricoes de Precedéncia em Lote

No Problema do Corte Guilhotinado Bidimensional em Trés Estigios com Restri¢oes
de Precedéncia em Lote (do inglés, 2-Dimensional Cutting Stock Problem with Batch
Constraints - 2DCSP-BC), um conjunto de placas e um conjunto de itens que devem
ser cortados das placas sao fornecidos, de modo que o objetivo do problema consiste em
cortar todos os itens utilizando as placas disponiveis, visando minimizar a quantidade
de material utilizado. A diferenga entre o problema abordado nesta tese e outros na
literatura é que os itens sao organizados em lotes. Cada lote consiste no pedido de um
cliente e é represendo por uma pilha, onde uma pilha s = (7, m,...,m,) descreve a
ordem na qual os itens devem ser cortados, de modo que os itens m; sejam cortados
antes dos itens 7,1, paratodo k=1,...,n— 1.

Para o 2DCSP-BC, duas heuristicas construtivas extendidas da literatura e uma

heuristica baseada em programagcao dindmica sao propostas.

1.4 Organizacao do Texto

Os capftulos restantes desta tese estao organizados da seguinte maneira. O Capitulo
2 descreve o Problema do Roteamento de Veiculos com Miiltiplas Janelas de Tempo,
onde dois algoritmos heuristicos e um algoritmo de geragao de colunas sdo apresenta-
dos, em conjunto com uma avaliagao experimental desses algoritmos. No Capitulo 3 é
apresentado o Problema da Configuragao de Produtos. Um algoritmo de programacao
dindmica é proposto e comparado a um algoritmo de branch-and-bound desenvolvido.
Experimentos computacionais sao conduzidos para se avaliar a eficacia de cada um des-
tes algoritmos. O Capitulo 4 descreve duas heuristicas construtivas e uma heuristica
baseada em programagao dindmica para o Problema do Corte Guilhotinado Bidimen-
sional em Trés Estagios com Restri¢coes de Precedéncia em Lote. A heuristica de
programagao dinamica desenvolvida utiliza como subrotina o algoritmo exato de pro-
gramagao dinamica proposto para o Problema da Mochila Retangular com Restri¢oes
de Precedéncia em Lote. Experimentos computacionais sao realizados para se avaliar a
eficacia das heuristicas propostas. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes desta

tese.






Capitulo 2

O Problema do Roteamento de
Veiculos com Maualtiplas Janelas de

Tempo

O Problema do Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo é formalmente
definido em |Belhaiza et al., 2014] da seguinte maneira. Seja G = (V, A) um grafo
completo nao-direcionado, onde V' = {0} UC ¢ o conjunto de noés, com 0 representando
odepésito e C' = {1,2, ..., |C|} representando os clientes, e A & o conjunto de arcos, com
um tempo de viagem ¢;; € R* associado a cada arco (i,7) € A. Cadané ¢ € C' tem uma
demanda ¢; e um tempo de servigo s;. Além disso, cada né em V' (incluindo o deposito)
possui um conjunto de janelas de tempo J;, em que cada janela p = [, u] € J; define
um periodo de tempo em que um veiculo pode atender i. Além disso, seja R um
conjunto de veiculos, onde cada veiculo k € R tem uma capacidade (). Supoe-se que
|R| > |C| e que ¢; < @, ou seja, existem veiculos suficientes para atender a todas as
demandas dos clientes. As rotas devem comecar e terminar no né 0, e cada cliente
1 € C deve ser visitado uma vez por um dos veiculos em R. Se um veiculo k& € R
chegar a um cliente ¢ fora de qualquer janela de tempo, ele deveré aguardar até o inicio
da janela seguinte de 7. Além disso, a soma das demandas de todos os clientes visitados
na rota de um veiculo £ € R nao pode ser maior que a capacidade ) do veiculo. A
fungao objetivo consiste em minimizar o tempo total de viagem e o nimero de veiculos
utilizados. Esses dois objetivos sao escalarizados em [Belhaiza et al., 2014] por uma
constante F', que representa o custo de frete, expresso em unidades de tempo, do uso
de um veiculo k. Esta funcao é declarada na Equagao (2.1), em que y,kj =1 se o arco
(i,j) € A estiver na rota do veiculo k € R e y,’“7 = 0 caso contrario. Além disso, 7* =1

se o veiculo k € R for usado e ¥ = 0 caso contréario.



CAPITULO 2. O PROBLEMA DO ROTEAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLAS
6 JANELAS DE TEMPO

F) =Y > tyyh+F> (2.1)

keR eV, jeV\{i} keR

Como o VRPMTW é uma generalizagao do Problema de Roteamento de Veiculos
Capacitados |Dantzig & Ramser, 1959], ele também é NP-Dificil. Até onde sabemos,
nenhum método exato foi proposto até o momento capaz de resolver com eficiéncia
pequenas e médias instancias. Logo, nenhuma informagao é conhecida sobre o quao
boas sao as solugoes fornecidas pelas heuristicas para o VRPMTW.

Neste capitulo é proposto um algoritmo de geracao de colunas (do inglés, Column
Generation - CG) que fornece limites inferiores do custo das solugdes 6timas. Como
nos algoritmos de CG para VRP, o problema master é baseado em uma formulagao
do Problema da Cobertura de Conjuntos (do inglés, Weighted Set Covering - WSC).
No entanto, devido as multiplas janelas de tempo, o subproblema de pricing é um
Problema do Caminho Elementar Mais Curto com Miltiplas Janelas de Tempo e Res-
trigoes de Capacidade, que é uma generalizagao do conhecido problema NP-Dificil do
Caminho Elementar de Caminho Mais Curto com uma Jancla de Tempo e Restri¢oes
de Capacidade [Desaulniers et al., 2006]. Além disso, uma heuristica de pos-otimizagao
que combina as rotas das solugoes fornecidas pela heuristica VNS e as geradas pelo al-
goritmo de pricing ¢ proposta, a fim de melhorar os melhores limites superiores do
custo das solugbes 6timas.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma. Trabalhos relaci-
onados sao discutidos na Sec¢ao 2.1. Uma formulagdo de PLI para VRPMTW, onde
cada varidvel representa uma rota viavel, é apresentada na Secao 2.2. Na Secao 2.3,
um algoritmo de geracao de colunas é proposto para calcular a relaxagao linear dessa
formulagao. Como o custo computacional desse algoritmo aumenta exponencialmente
com o tamanho das instincias, apresentamos na Se¢do 2.4 uma heuristica Variable
Neighborhood Search, e na Segao 2.5 a heuristica de pos-otimizacao. Os experimen-
tos computacionais sdo apresentados na Segao 2.6, enquanto as observagoes finais sao

descritas na dltima segao.

2.1 Trabalhos Relacionados

Uma heuristica de Sistema de Colonia de Formigas Multiplas (do inglés, Multiple Ant
Colony System - MACS) foi proposta em [Favaretto et al., 2007| para o Problema do
Roteamento de Veiculos com Miltiplas Janelas de Tempo e Multiplas Visitas. Essa

heuristica comega com a constru¢ao de uma solugdo usando uma heuristica baseada



2.1. TRABALHOS RELACIONADOS 7

em Nearest Neighbor |Lin & Kernighan, 1973 e, em seguida, duas colonias de formigas
trabalham nessa solu¢do. A primeira visa minimizar o niimero de rotas na solugao, e
a segunda visa reduzir o tempo total de viagem na solugao fornecida pela primeira.
Experimentos computacionais mostraram que os tempos de execugao dessa heuristica
aumentam significativamente com a quantidade de janelas de tempo |Favaretto et al.,
2007].

Uma formulacdo de Programacao Linear Inteira (PLI) foi proposta em [Belhaiza
et al., 2014], mas como o algoritmo exato com base nessa formulagdo nao conseguiu
resolver as menores instancias, também foi proposta uma heuristica Hybrid Variable
Neighborhood Tabu Search (HVNTS). As restri¢oes relacionadas a capacidade do vei-
culo, as janelas de tempo e & duracao méxima da rota sao relaxadas e adicionadas como
penalidades fixas na fung@o objetivo. Essas penalidades devem ser grandes o suficiente
para que solugoes inviaveis sejam permitidas, mas desencorajadas se existirem solucoes
vidveis semelhantes. A fase de perturbagao é baseada em cinco vizinhangas, e a fase de
busca local consiste em uma busca tabu baseada em oito vizinhancas. Embora nao seja
garantido encontrar solugoes viaveis, experimentos computacionais mostraram que so-
lugoes vidveis foram encontradas para todas as instancias testadas. Esses experimentos
também mostraram que o HVNTS obtém solugoes de melhor custo que MACS.

Em [Ferreira et al., 2018], apresentamos um artigo sobre uma heuristica Variable
Neighborhood Search (VNS) que lida apenas com solugdes viaveis. Neste trabalho
preliminar, argumentamos que essa abordagem pode ser melhor do que a de trabalhos
anteriores, visto que nenhum esforco computacional é gasto em solucoes invidveis e é
garantido que solugoes vidveis sejam encontradas (o que nao é o caso do HVNTS).
Os operadores de vizinhanga usados sao divididos em operadores de rota tnica e de
multiplas rotas. A heuristica é composta por trés estidgios e em todos os estagios
sao permitidas apenas operagoes de rota Unica ou de miltiplas rotas que resultem
em solugbes vidveis. Primeiro, uma heuristica gulosa cria uma solucdo viavel. Em
seguida, ¢ executada uma heuristica de Minimizagao de Rotas para diminuir o niimero
de rotas de veiculo nao vazias nesta solucdao. Em seguida, o resultado da heuristica de
Minimizagao de Rotas é usado como a solugao inicial da heuristica VNS. Experimentos

computacionais mostraram que o VNS encontrou solugoes tao boas quanto as fornecidas
pela heuristica HVNTS.
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2.2 Formulacao de Programacao Linear Inteira

Seja {a;} uma matriz binaria m X n, com um conjunto de linhas M e um conjunto
de colunas N. Dizemos que uma coluna ¢ € N cobre a linha i € M se a;; = 1. Além
disso, seja ¢, o custo da coluna £ € N. O WSC |Karp, 1972] consiste em encontrar um
subconjunto de colunas N’ C N com custo minimo que cubra todas as linhas, ou seja,
que minimize ) .\ ¢, de modo que Y-,y ap > 1,Vi € M.

Nesta tese, modelamos o VRPMTW como um WSC. Cada linha i € M representa
um cliente em C e existe uma coluna ¢ € N associada a cada rota que aparece em
qualquer solugao do VRPMTW. Uma coluna ¢ cobre uma linha i se a rota representada
por ¢ atende ao cliente representado por i, e ¢, € igual & soma dos tempos de viagem e
do custo de frete da rota representada por £.

Observamos que existe uma solugao 6tima N* tal que nenhuma linha é coberta
por mais de uma coluna em N, visto que todas as rotas viaveis do VRPMTW sao
representadas por uma coluna em N e a desigualdade triangular vale para os tempos
de viagem t;;, para todo (i,j) € A. Portanto, uma solucao 6tima para VRPMTW
pode ser construida com as rotas representadas pelas colunas em N*. A partir desse
resultado, podemos formular VRPMTW como um problema de programagao linear
inteira definido por (2.2) - (2.4), em que as variaveis z, = 1 se rota correspondente a

coluna ¢ € N ¢é usada e z, = 0 caso contrario.

Minimize Z Ceze (2.2)
LeN

s.t. Zaim >1, Vi e M, (2.3)
teN

2 €{0,1} Vle N (2.4)

A fungdo objetivo (2.2) minimiza a soma dos custos associados as rotas na solugao.
As desigualdades em (2.3) impoem que todos os clientes sejam visitados, ¢ as restrigoes

em (2.4) garantem a integralidade de z;, para todos os £ € N.

2.3 Algoritmo de Geracao de Colunas

Como WSC é NP-Dificil |Karp, 1972] e o nimero de variaveis z cresce exponencial-
mente com o ntimero de clientes no VRPMTW, estendemos o algoritmo de geragao de

colunas de [Desaulniers et al., 2006] para calcular a relaxagao linear de (2.2) - (2.4), a
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fim de fornecer limitantes inferiores para o VRPMTW. Esse procedimento vem do fato
de que, em uma solugdo 6tima de (2.2) - (2.4), a maioria das variaveis sao nao-béasicas,
ou seja, elas assumem um valor zero.

A geracao de colunas é um método para resolver problemas de Programacao
Linear (PL) com um ntimero exponencialmente grande de variaveis, que tem sido uti-
lizado com sucesso na literatura [Barnhart et al., 1998; Chabrier, 2006; Gianessi et al.,
2016; Tag et al., 2014]. A idéia por tras desse método é gerar sob demanda apenas
as variaveis com custos reduzidos negativos a cada iteragao do algoritmo. Portanto,
variaveis com custos reduzidos positivos nao precisam ser explicitamente adicionadas
a formulagao. Para esse fim, o problema é dividido em dois subproblemas. O restriced
master problem é o problema original com apenas um subconjunto N* C N de varia-
veis, em que h é o contador de iteragao do algoritmo. O subproblema de pricing é um
novo problema criado para identificar uma variavel z,, com ¢ ¢ N" com o menor custo
reduzido. Sendo assim, o restricted master problem (2.5) - (2.7) é a relaxagao linear da
formulagao (2.2) - (2.4), com um subconjunto restrito N* C N de variaveis. Assume-se

que N" admite pelo menos uma solugio viavel para as restricoes em (2.6) - (2.7).

Minimize Z CeZe (2.5)
LeNh

st Y apz > 1, Vie M, (2.6)
LeNh

z € 10,1] Ve e N" (2.7)

O subproblema de pricing é modelado como sugerido em [Desaulniers et al., 2006].
O dual da formulagao (2.5) - (2.7) é calculado para obter a solu¢ao ¢tima do dual 7;,
para todos os i € M, usados para calcular os custos reduzidos S, = Z(z‘, feA éiji'fj,
em que G = t;; —m e ifj = 1 se o arco (i,j) € A estiver na rota ¢ € N e ifj =0
caso contrario. Para encontrar a coluna ¢ € N com o menor valor de [, resolvemos
um Problema do Caminho Elementar Mais Curto com Multiplas Janelas de Tempo e
Restrigoes de Capacidade (ESPMTW), onde elementar significa que cada cliente pode
aparecer no maximo uma vez no caminho mais curto. ESPMTW ¢é definido sobre um
grafo G = (V,A), em que V=V U{|C|+1} e A= AU{(|C|+1):i € C}, ou
seja, uma copia |C| + 1 do depésito 0 é adicionada ao grafo G. Além disso, temos que
Jioit1 = Jo e ti|cj41 = to,; para todos os i € C. ESPMTW consiste em encontrar um
caminho mais curto elementar de 0 a |C| 4+ 1, de modo que cada cliente i € C' seja

visitado dentro de uma das janelas de tempo em J;, e a soma das demandas do todos
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os clientes nesse caminho nao excedem a capacidade ). Como uma generalizagao do
Problema do Caminho Elementar Mais Curto com uma Janela de Tempo e Restri¢oes
de Capacidade |Desaulniers et al., 2006], o ESPMTW também é NP-Dificil. Como nao
hé algoritmo ad-hoc para esse problema na literatura, o problema é formulado como
um problema de Programagao Linear Inteira e a formulagao resultante é resolvida com
um resolvedor de PLI.

ESPMTW é formulado pelas variaveis binarias z;; € {0, 1}, para todo (4, j) € A,
de modo que x;; = 1 se o arco (i,j) estd no caminho mais curto, e x;; = 0 caso
contrario. Também utilizamos variaveis auxiliares v;;, € {0,1}, para todo i € Ve
p € J;, de modo que v;, = 1 se 0 n6 i pode ser servido na janela de tempo [I7,u?], e
v;p = 0 caso contrério, e variaveis w; € R, para todo ¢ € V, de modo que w; seja igual
ao tempo em que o servico de i comega. A formulacao de PLI resultante é dada por

(2.8) - (2.18).

Minimize Z Z CijTij (2.8)

i€V jev
s.t. Z i Z zi; < Q, (2.9)

ieC ]ef/'

Zl‘oj = ]_, (210)

jev

Zaziw - Zazwj =0, YweV (2.11)

eV jev

> @i =1, (2.12)

ieV

wi+8i+tij —M(l—xij) Swj, Vi, j € V (213)

w; > Py, VieV (2.14)
pEJ;

w; < vy, VieV (2.15)
pEJ;

> v =1, VieV (2.16)

pEJ;

zi; € {0,1}, Vi, j eV (2.17)

vy € 0,1} VieV,VpeJ (2.18)

A funcao objetivo (2.8) minimiza a soma dos custos associados aos arcos na
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solugao. As restrigoes em (2.9) reforgam as restrigdes de capacidade. As restrigdes em
(2.10), (2.11) e (2.12) sao restrigoes de fluxo que asseguram um caminho do deposito
0 para o deposito |C| + 1. As restrigoes em (2.13) garantem que se o cliente j for
visitado imediatamente ap6s o cliente i, o tempo de servigo do cliente ¢ mais o tempo
de viagem t;; devera ser menor ou igual ao tempo de servico do cliente j, em que
M = max, .y ; {uf} ¢ uma constante escalar. Essas restricdes também garantem que
o caminho seja elementar. As restrigoes em (2.14), (2.15) e (2.16) garantem que cada
cliente seja atendido dentro de uma janela de tempo exclusiva. Por fim, as restri¢ées
em (2.17) e (2.18) sao restrigoes de integralidade.

O pseudocodigo do algoritmo de geragao de colunas (CG) é exibido no Algoritmo
1. O algoritmo inicia com um conjunto inicial de colunas (varidveis) N° C N que é
formado por todas as colunas de uma solucao vidvel computada por qualquer heuristica.
Como o nimero de colunas geradas no procedimento de geragao de colunas tende a
reduzir com uma boa solugao inicial |[Barnhart et al., 1998|, inicializamos N° com as
variaveis em N que correspondem as rotas fornecidas pela heuristica VNS descrita
na Segao 2.4. Ademais, visando melhorar a solugao retornada pela heuristica VNS,
aplicamos no grafo induzido pelos vértices presentes em cada rota r € N o algoritmo
de programagao dinamica descrito na Segao 2.5.1 para o Problema do Caixeiro Viajante
com Miltiplas Janelas de Tempo (do inglés, Travelling Salesman Problem with Multiple
Time Windows - TSPMTW). O contador de iteragdo h é inicializado na linha 1. A
cada iteragao do loop das linhas 2-7, uma ou mais novas colunas sao separadas. O dual
do restricted master problem (2.6) - (2.7) é computado na linha 3, a fim de calcular os

" e o valor 7" da solucdo 6tima. Em seguida, o subproblema

novos multiplicadores 7
de pricing é resolvido na linha 4 com base nesses multiplicadores para encontrar um
conjunto L de colunas com custos reduzidos negativos. Como em [Desaulniers et al.,
2006], L contém todas as solugoes existentes com custos negativos encontrados pelo
resolvedor de PLI. Além disso, esse algoritmo é encerrado assim que ndo encontra mais
nenhuma coluna com custo reduzido negativo. Em seguida, o contador de iteracao
¢ incrementado na linha 6. Esse loop se repete enquanto pelo menos uma coluna
com um custo reduzido negativo ¢ encontrada. Caso contrario, temos que 7" ¢ 6timo
para o dual de (2.5) - (2.7). Portanto, ¥"~1 ¢ retornado na linha 8, pois ¢ um limite
inferior vélido para (2.2) - (2.4). Além disso, se a solugdo primal associada a 7" for
um numero inteiro, a solucao 6tima para o restricted master problem também é 6tima

para o problema original.
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Algoritmo 1 CG(N?)
1: h+< 0
2: do
3 (7", 4") < Solve-Master’s-Dual(N")
4 L < Solve-Pricing(7")
5: N1« Nhy L
6
7
8

: h<h+1
: while L # ()
: return y"!

2.4 Heuristica VNS

Conforme descrito na segao anterior, CG comeca com um conjunto inicial de variaveis
N°® C N que correspondem as rotas fornecidas pela heuristica VNS que introduzimos
em |Ferreira et al., 2018|. A heuristica VNS é composta por trés etapas. Em todas as
etapas, apenas operacoes de rota tnica ou de multiplas rotas que resultem em solucoes
vidveis sao permitidas. Primeiro, uma heuristica gulosa cria uma solugao viavel. Em
seguida, a heurfstica de Minimizacao de Rotas é executada para diminuir o ntimero de
rotas nesta solucao. Entao, essa solugao é utilizada como a solucgao inicial da heuristica
VNS. As trés etapas, assim como os operadores de vizinhanga que elas utilizam, sao
descritas a seguir.

Os operadores de vizinhanga usados na heuristica VNS foram aplicados pela pri-
meira vez a0 VRPMTW em [Belhaiza et al., 2014]. Eles sao divididos em operadores
de rota tnica e operadores de rota multipla, de modo que o primeiro altera uma tnica
rota, enquanto o ultimo modifica ao menos duas rotas.

Existem dois operadores de rota tinica. O primeiro é o operador single-route
Or-opt, que consiste em remover um cliente de sua posi¢ao atual ¢ inseri-lo em outra
posi¢do na mesma rota. A Figura 2.1 mostra a rota (0,1,2,3,4,5,0) de um veiculo
k e a Figura 2.2 ilustra a nova rota que pode ser obtida por meio de uma operacao
de single-route Or-opt do cliente 4 para a posi¢ao entre os clientes 2 ¢ 3. Os arcos
pontilhados representam os arcos climinados da rota. O segundo ¢ o operador single-
route 2-opt, que consiste em trocar a posigao de dois clientes em uma tunica rota. A
Figura 2.3 ilustra a rota (0, 1,4, 3,2,5,0) que pode ser obtida através de uma operagao
single-route 2-opt dos clientes 2 e 4 na rota exibida na Figura 2.1.

Existem cinco operadores multi-rota. O operador multi-route shift(1,0) consiste
em remover um cliente de sua posi¢ao atual e inseri-lo em uma nova posi¢ao em outra
rota. A Figura 2.4 ilustra as rotas (0,1,2,4,5,0) e (0,6,7,3,8,9,10,0) dos veiculos k;

e ko, respectivamente, que podem ser obtidas por meio de uma operagao multi-route
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shift(1,0) do cliente 3 para a posi¢ao entre os clientes 7 e 8 nas rotas (0, 1,2,3,4,5,0)
e (0,6,7,8,9,10,0). O operador multi-route swap(1,1) consiste em trocar a posi¢ao de
dois clientes de duas rotas distintas. A Figura 2.5 ilustra as rotas (0,1,2,8,4,5,0) e
(0,6,7,3,9,10,0) dos veiculos k; e ks, respectivamente, que podem ser obtidas por meio
de uma operagao de multi-route swap(1,1) dos clientes 3 e 8 nas rotas (0,1,2,3,4,5,0)
e (0,6,7,8,9,10,0). O operador multi-route swap(1,1,1) consiste em trocar a posi-
¢do de trés clientes (iy,is,73) de trés rotas distintas, de modo que iy assume a po-
sicao de 4y, i3 assume a posi¢do de iy, e i; assume a posicao de i3. A Figura 2.6
ilustra as rotas (0,1,2,8,4,5,0), (0,6,7,13,9,10,0) e (0,11,12, 3,14, 15,0) de veiculos
ki1, ko e k3, respectivamente, que podem ser obtidas através de uma operagao multi-
route swap(1,1,1) dos clientes 3, 8 e 13 nas rotas (0,1,2,3,4,5,0), (0,6,7,8,9,10,0) e
(0,11,12,13, 14, 15, 0).

O operador multi-route swap(2,2) consiste em trocar as posi¢oes de dois pa-
res de clientes consecutivos (i1, j1) e (ia, j2) de duas rotas distintas, de modo que i,
troca de posicdo com iy e j; troca de posicdo com j,. A Figura 2.7 ilustra as rotas
(0,1,2,8,9,5,0) e (0,6,7,3,4,10,0) dos veiculos k; e ko, respectivamente, que podem
ser obtidas através de uma operacao multi-route swap(2,2) dos arcos (3,4) e (8,9) nas
rotas (0,1,2,3,4,5,0) e (0,6,7,8,9,10,0).

O operador multi-route swap(2,2,2) consiste em trocar as posi¢oes de trés pa-
res de clientes (iq,7j1), (i2,J2) € (i3, J3), de trés rotas distintas, de modo que (is, j2)
assume a posigao de (i1, j1), (i3,J3) assume a posicao de (i, jo), € (i1, j1) assume a
posigao de (i3, j3). A Figura 2.8 ilustra as rotas (0,1,2,8,9,5,0), (0,6,7,13,14,10,0)
e (0,11,12,3,4,15,0) de veiculos ky, ko e k3, respectivamente, que podem ser obtidas
por meio de uma operacao multi-route swap(2,2,2) dos arcos (3,4), (8,9) e (13,14) nas
rotas (0,1,2,3,4,5,0), (0,6,7,8,9,10,0) e (0,11,12, 13,14, 15,0).

Figura 2.1: Exemplo de uma rota Figura 2.2: Exemplo de uma rota obtida
(0,1,2,3,4,5,0) pelo operador Single-route Or-opt aplicado
a rota da Figura 2.1.
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Figura 2.3: Exemplo de uma rota obtida

pelo operador Single-route 2-opt aplicado

a rota da Figura 2.1. Figura 2.4: Operador Multi-route
shift(1,0).

Figura 2.5: Operador Multi-route

swap(1,1). Figura 2.6: Operador Multi-route
swap(1,1,1).

Figura 2.7: Operador Multi-route

swap(2,2). Figura 2.8: Operador Multi-route
swap(2,2,2).

A heuristica construtiva ¢ baseada na heuristica Insertion para VRPTW [Solo-
mon, 1987|. A heuristica comega com uma solug¢ao parcial em que a rota de todos os
veiculos em R estd vazia. A cada iteragao, os clientes que ainda nao estao presentes
na solugao parcial sao identificados e o custo incremental de inserir cada um deles em
todas as posi¢oes possiveis nesta solugao é avaliado. Em seguida, o cliente com o me-
nor custo incremental é inserido na sua melhor posi¢ao possivel. Esse procedimento
para quando todos os clientes sdo inseridos na solugdo. Como |R| > |C, as solugoes

fornecidas por essa heuristica sdo viaveis para o VRPMTW.
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A heuristica de Minimizacao de Rotas visa minimizar o niimero de rotas na solu-
¢ao inicial S. Esse algoritmo é composto de um procedimento Route Elimination e um
procedimento Perturbation. O procedimento RouteFElimination(k,S) tenta remover
todos os clientes da rota de um veiculo £ em uma solucao S aplicando sistematica-
mente os operadores multi-route shift(1,0) e swap(1,1) aos clientes na rota de k. Seja
R® o conjunto de veiculos com rotas nao vazias em S. Se o procedimento de eliminacao
de rota nao puder esvaziar a rota de k, o procedimento Perturbation(k,S) sera apli-
cado para alterar aleatoriamente as rotas dos veiculos em RS\ {k}, esperando que os
clientes na rota de k possam ser realocados na solucao resultante. Esse procedimento
consiste em selecionar aleatoriamente um dos cinco operadores de vizinhanga de vérias
rotas descritas acima e aplica-lo a vezes a clientes selecionados aleatoriamente.

O pseudocodigo da heuristica de Minimizacao de Rotas Route Minimization(S)
¢ apresentado no Algoritmo 2. O conjunto R® é inicializado na linha 1 e o veiculo
k € RS cuja rota tem o menor ntmero de clientes em S ¢ identificado na linha 2,
onde size(k, S) indica o namero de clientes na rota de k. Em seguida, o procedimento
Route Elimination é aplicado primeiro a k e S na linha 3. O loop das linhas 4 a 11
alterna entre o procedimento Perturbation e o procedimento Route Elimination. O
primeiro ¢é aplicado a k e S na linha 5 caso a rota de k nao esteja vazia, e o tltimo é
aplicado a k e S na linha 6. Se a rota de k estd vazia ou uma condigao de estagnacao
¢ atendida, a heuristica altera a rota sendo eliminada. Ela remove k de R® na linha 8
e um novo veiculo cuja rota tem o menor nimero de clientes em R é selecionado na
linha 9. A condicao de estagnacao é acionada apds [ iteragoes sem esvaziar a rota de k.
Seja T = % Y ien ¢ um limite inferior ao néimero minimo de veiculos necessarios para
atender a todas as demandas dos clientes. A condicdo de parada é atendida quando o
numero de rotas nao vazias em S € igual a T" ou apo6s as 6 iteragoes do loop das linhas
4 a 11. No final desse loop, a solugao corrente S é retornada na linha 12. Nesta tese,
o valor de § e 6 foi definido como 200 e 700, respectivamente, e o valor de « varia
aleatoriamente de 5 a 20.

A heuristica VNS visa minimizar a soma das duragdes das rotas em todos os
veiculos na solucao retornada pela heuristica de minimiza¢ao de rotas, sem aumen-
tar o nimero de rotas nao vazias. Esse algoritmo é composto de um procedimento
de perturbagao (Shaking) e Variable Neighborhood Descent (VND). O procedimento
Shaking (S, n) escolhe alcatoriamente entre os operadores multi-route shift(1,0) ¢ multi-
route swap(1,1), e aplica o operador escolhido n vezes aos clientes escolhidos aleato-
riamente em S. O procedimento VND(S’) é aplicado a solucdo S’ retornada pelo
procedimento de Shaking. O procedimento consiste em uma heuristica classica de

variable neighborhood descent, composta por sete buscas locais, baseadas nos sete ope-



CAPITULO 2. O PROBLEMA DO ROTEAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLAS
16 JANELAS DE TEMPO

Algoritmo 2 RouteMinimization(S)

Seja R¥ o conjunto de veiculos com rotas nio vazias em S.
k < argmingcgssize(k', S)
Route Elimination(k, S)
while Condigao de parada nao é atingida do
if size(k,S) > 0 then Perturbation(k,S)
Route Elimination(k, S)
if size(k,S) = 0 or condigao de estagnagédo ¢ atingida then
R% < RS\ {k}
k < argmingcgrssize(k’,S)
end if
end while
: return S

— = =
RS

radores de vizinhanga descritos acima. As buscas locais s@o ordenadas no VND na
mesma ordem em que sao definidas acima, de modo que esta ordem foi definida em
fungao da complexidade dos tipos de movimentos utilizados, partindo dos movimentos
de menor complexidade para maior complexidade. Além disso, depois que a ultima
busca local é realizada, é aplicada uma versao restrita do procedimento de Eliminagao
de Rota, caso o nimero de rotas na solucao corrente for maior que o limite inferior de
T para o nimero minimo de veiculos necessarios para transportar todas as demandas
dos clientes.

O pseudocodigo da heuristica VNS é apresentado no Algoritmo 3. A melhor
solugao conhecida S* ¢ inicializada na linha 1, enquanto o valor do tamanho da per-
turbagao n é atribuido ao seu valor minimo 7,,;, na linha 2. A cada iteracao do loop
das linhas 3 a 18, um novo 6timo local é gerado aplicando o procedimento Shaking a
solucao atual S na linha 4 e, em seguida, aplicando o procedimento VND & solucao
resultante S’ na linha 5. Se a nova solu¢ao S’ for melhor que S (linha 6), a solucao
corrente e a melhor solugao, bem como o tamanho da perturbacao, sao atualizados
na linha 7. Caso contrario, o valor de n é incrementado na linha 9 se n for menor
que seu valor maximo 7,.,. Se uma condigao de estagnacao é atingida na linha 11,
ocorrerd uma reinicializagao nas linhas 12 e 13 e a solugao corrente sera substituida
por uma solugao escolhida aleatoriamente entre as melhores solugoes v encontradas até
o momento. Nesse caso, o tamanho da perturbagdo n também é redefinido para o seu
menor valor eta,,;, na linha 14. A condicao de estagnacao é atingida apds \ iteracoes
sem melhorar a melhor solugao encontrada. Ja a condi¢ao de parada ¢é definida em §
iteragoes do loop nas linhas 3 a 16. No final desse loop, a melhor solugao encontrada
S* é retornada na linha 17. Nesta tese, os valores de v, A e § foram definidos como

10, 60 e 500, respectivamente, e os valores de 7, € Nmae foram definidos como 5 e 20,
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respectivamente.

Algoritmo 3 VNS(S5)
1. S*« S
2: N < Mmin
3: while Condigao de parada nao é atingida do

4: S’ = Shaking(S, n)

5: S"«+ VND(S")

6: if f(S") < f(S) then

T S+ 9

8: S* < best(S, S*)

9: N 4— Nmin
10: else if n < M4, then
11: n+<n+1
12: end if
13: if Condigao de estagnacao ¢ atingida then
14: Seja I' o conjunto das melhores v solugoes encontradas até o momento.
15: Seja S uma solucao aleatoria de I'.
16: N < Mmin

17: end if
18: end while
19: return S*

2.5 Heuristica POH

Os limites inferiores obtidos pela CG mostraram que os resultados da heuristica VNS
podem ser melhorados. Portanto, estendemos ao VRPMTW um framework heuristico
de pos-otimizagao que foi aplicado com sucesso a outros problemas de otimizagdao com-
binatoria [Monaci & Toth, 2006; Morais et al., 2014; Sinclair et al., 2016; Taillard, 1999;
Tempelmeier, 2011]. Embora exista alguma variagao, todas essas abordagens consis-
tem em resolver (exatamente ou heuristicamente) uma formulagago WSCP do problema
original com um subconjunto de colunas que sao selecionadas de acordo com uma es-
tratégia especifica. E importante notar que, se pudéssemos gerar todas as colunas
(ou seja, todas as rotas viaveis) e resolver a instancia WSCP resultante, obteriamos
uma solucao 6tima para o VRPMTW. No entanto, como o niimero de rotas cresce
exponencialmente com o ntmero de clientes, essa abordagem seria impraticavel.

A Heuristica de Pés-Otimizagao (do inglés, Post Optimization Heuristic - POH)
para VRPMTW possui duas fases. Na primeira fase, um conjunto N de rotas é cons-
truido com (i) todas as rotas da melhor solugao retornada pela heuristica VNS, e (ii)

todas as rotas obtidas resolvendo os subproblemas de pricing da CG. Além disso, para



CAPITULO 2. O PROBLEMA DO ROTEAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLAS
18 JANELAS DE TEMPO

cada rota r € N, aplicamos no grafo induzido pelos vértices presentes na rota r o algo-
ritmo de programacgao dindmica descrito na Segao 2.5.1 para o Problema do Caixeiro
Viajante com Multiplas Janelas de Tempo, com o objetivo de reduzir os custos de cada
rota presente em N.

Na segunda fase do algoritmo, para combinar as rotas fornecidas pelo VNS e pela
CG em uma solugao viavel (possivelmente melhor), uma instancia do WSCP é resolvida
em uma matriz {a;} com N colunas e M linhas, com cada linha em M representando
um cliente. Como N ¢é viavel para VRPMTW, é garantido que essa heuristica retorne

uma solugao viavel.

2.5.1 Algoritmo de Programacao Dindmica para TSPMTW

O Problema do Caixeiro Viajante com Multiplas Janelas de Tempo (do inglés, Traveling
Salesman Problem with Multiple Time Windows - TSPMTW) consiste em encontrar
um caminho que visita um conjunto de clientes, comecando e terminando no mesmo
cliente, a um custo minimo. Cada cliente deve ser visitado exatamente uma vez e esta
associado a um tempo de servigo, de modo que o servigo deve comecar dentro de uma
das respectivas janelas de tempo de cada cliente.

TSPMTW pode ser definido formalmente da seguinte forma. Seja G = (V, A) um
grafo completo, onde V' = {1,...,n} é o conjunto de noés e A é o conjunto de arcos,
com um tempo de viagem ¢;; € R associado a cada arco (i, j) € A e tempo de servigo
s; associado a cada né. Ademais, cada n6 em V possui um conjunto de janelas de
tempo J;, em que cada janela p = [I7, u] € J; define um periodo de tempo em que um
veiculo pode chegar a i. As rotas devem comegar e terminar no né 0, e cadan6é ¢ € V
deve ser visitado uma vez. A fungao objetivo do problema consiste em minimizar o
tempo total de viagem. Esta funcéo é declarada na Equacao (2.19), em que y;; = 1 se

o arco (4,7) € A estiver na rota e y;; = 0 caso contrario.

Fwy = Dty (2.19)
1eV,jeV\{i}

Como o TSPMTW é uma generalizacdo do Problema do Caixeiro Viante (do
inglés, Traveling Salesman Problem - TSP) [Gary & Johnson, 1979], ele também é
NP-Dificil. O TSPMTW possui diversas aplicagoes de transporte e logistica, como por
exemplo o problema de organizar rotas de dénibus escolares para buscar criangas em um
distrito escolar. Diferentes abordagens para resolver o TSP e suas variantes surgiram
nas tltimas décadas. Métodos exatos como algoritmos de planos de corte, algoritmos

de branch-and-bound [Padberg & Rinaldi, 1987] e algoritmos de programacao dindmica
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[Dumas et al., 1995], em geral conseguem apenas resolver instancias pequenas, enquanto
métodos heuristicos, tais como 2-opt e 3-opt [Lin & Kernighan, 1973], Cadeias de
Markov [Martin, 1992| e Busca Tabu [Carlton & Barnes, 1996] sdo mais adequados
para instancias maiores.

Nesta tese, um algoritmo exato de programagao dindmica é proposto para o
TSPMTW, onde utilizamos a abordagem top-down para computar a solugao 6tima do
problema. Na abordagem de programacgao dindmica top-down, quando uma solugao
6tima é calculada usando uma relagao de recorréncia, inicia-se com todo o problema,
depois sao calculadas recursivamente as solugoes 6timas de seus subproblemas relaci-
onados, até que os subproblemas se tornem casos base do problema. E importante
observar que um estado nao pode ser calculado até que todos os estados precedentes
tenham sido computados, e que apés o estado ser calculado, seu valor é armazenado
em uma tabela para possiveis consultas futuras. Outra abordagem consiste em co-
megar com solucoes para os subproblemas relacionados aos casos base e expandi-las
para solucoes de subproblemas maiores, até a solucao 6tima de todo o problema ser
computada. Esta abordagem é chamada de bottom-up.

O algoritmo desenvolvido é baseado no algorito de programagao dindmica pro-
posto em [Dumas et al., 1995] para o Problema do Caixeiro Viajante com Janelas de
Tempo. Seja W;; o maior valor dentro do periodo de tempo de uma janela p € J;, tal
que t > W;;. Caso t < 7| para todo p € J;, entdo W;; = —oo. Definimos F(S,i,t)
como o custo do caminho mais curto comecando pelo n6 0 e terminando em ¢, de modo
a visitar todos os nés do conjunto S exatamente uma vez e iniciar o servico de ¢ a partir
do tempo ¢. Computa-se F'(S,i,t) resolvendo as equagoes de recorréncia descritas em
(2.20) - (2.22).

00 se t <0

(2.20)
0 se |S|=0

(2.21)

FEID= N B8 = (11,0 Worto) + 10 s IS =1

(2.22)
(i{?)igA F(S— {5}, Wit—t;;—s) + Lij caso contrario

(2.23)

A solugao o6tima do problema pode ser calculada por minggea(F (S —
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{0}, 4, Wip—t,9—s,) +tjo), onde t' = maxpe s, (uf). Os casos base ocorrem quando t < 0,
que ocorre quando o servico do nd j nao pode ser realizado dentro de suas respectivas
janelas de tempo (2.20), e quando |S| = 0, indicando que todos os nos ja foram visi-
tados (2.21). O primeiro caso acontece quando |S| = 1, que ocorre quando devemos
ligar 0 n6 0 ao proximo né do caminho (2.22). Caso contrario precisamos selecionar um
né intermediéario i € S, onde o tempo de viagem F(S — {j},i, Wi, —s,) do caminho
comecando em 0 e terminando em 7 ¢ adicionado ao tempo de viagem t;;. Como o
problema possui 2" x n x t' estados, e cada estado pode ser computado em tempo

computacional O(n), a complexidade assint6tica do algoritmo é O(2"n?t’).

2.6 Experimentos Computacionais

Experimentos computacionais foram realizados em uma maquina Intel Xeon com 2.00
GHz de velocidade de clock e 16 GB de memoéria RAM. O algoritmo CG, a heuristica
VNS e a heuristica POH foram implementados em C++ e compilados com o GNU gce
versao 6.3. As formulagoes de PLI do algoritmo CG e da heuristica de pés-otimizagao
foram resolvidas pelo IBM CPLEX versao 12.6 utilizando suas configuragoes de pa-
rametro padrdes. O algoritmo CG foi interrompido apds 3600 segundos de tempo de
execugao, enquanto a heuristica POH foi executada até que uma solugao étima fosse
encontrada. Além disso, a heuristica VNS foi executada com os parametros padroes
sugeridos em [Ferreira et al., 2018|.

As 594 instéancias utilizadas nos experimentos sdo baseadas em um conjunto de
56 instancias com 100 clientes proposto por Solomon [Solomon, 1987] para VRPTW.
Essas instancias diferem uma da outra pela janela de tempo de cada cliente, mas a
posigao geografica de cada um dos 100 clientes é a mesma. Com base nessa caracteris-
tica, geramos trés conjuntos de instancias reproduziveis, de modo a mesclar instancias
VRPTW e transforma-las em instancias VRPMTW, nas quais cada cliente possui uma
ou mais janelas de tempo.

O primeiro conjunto contém instancias com uma janela de tempo por cliente e
¢ dividido em trés subconjuntos. O primeiro subconjunto A13 possui duas instancias
para cada instancia VRPTW original. Ambas as instancias sao geradas selecionando
os 13 primeiros clientes de cada instancia original. No entanto, a primeira instancia
tem seu custo de frete definido como I’ = 0, ou seja, apenas o tempo total da viagem é
considerado. Por outro lado, a segunda insténcia tem seu custo de frete definido como
= Ziev, jev Lij, ou seja, nesse caso é sempre mais vantajoso utilizar uma menor frota

de veiculos. Os subconjuntos A15 e A17 sao gerados da mesma maneira que A13, mas
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Tabela 2.1: Resultados do algoritmo CG e das heuristicas nos nove conjuntos de
instancias.

Instancias |C| || 1b (%) opt. (%) gap (%) imp (%) CG t(s) POH t(s)

Al13 13 1 70.53 51.78 6.28 28.12  254.48 12.24
Al15 15 1 50.00 28.57 5.77 29.21  474.13 13.49
Al 17 1 51.78 33.03 5.80 30.18  335.31 12.22
B13 13 2 9444 61.11 5.62 28.11 15191 9.54
B15 15 2 96.29 64.81 2.35 30.87  105.11 7.71
B17 17 2 7222 48.14 4.81 29.28  360.88 8.50
c13 13 3 81.25 46.87 10.11 29.26 634.22 13.10
Cc15 15 3 53.12 18.75 8.94 28.05  685.44 12.52
cir 17 3 31.25 6.25 4.41 27.55  678.45 12.36
média:  66.76 39.92 6.01 28.95

as instancias nesses conjuntos sao geradas selecionando os 15 e 17 primeiros clientes de
cada instancia original, respectivamente.

O segundo conjunto possui instancias com duas janelas de tempo por cliente
e também ¢é dividido em trés subconjuntos. Nesse caso, as instancias originais sao
primeiro emparelhadas arbitrariamente. O primeiro subconjunto B13 possui duas ins-
tancias para cada par de instancia VRPTW original. As duas instancias sao geradas
selecionando os 13 primeiros clientes de cada par de insténcias originais e mesclando
as respectivas janelas de tempo. Como em Al3, a primeira instancia tem seu custo
de frete definido como F' = 0 ¢ a segunda como F = ). v jev tij- Os subconjuntos
B15 e B17 sao gerados da mesma forma que B13, mas as instdncias nesses conjuntos
sao feitas selecionando os 15 e 17 primeiros clientes de cada par de instancias originais,
respectivamente.

O terceiro conjunto consiste em instancias com trés janelas de tempo por cliente
e também é dividido em trés subconjuntos: C'13, C'15 e C'17. Eles sao gerados da
mesma maneira que os conjuntos B13, B15 e B17, respectivamente, mas nesse caso as
instancias originais sao arbitrariamente organizadas em grupos de trés.

Os resultados sdo exibidos na Tabela 2.1. A primeira coluna identifica cada
conjunto de instancias. A segunda e a terceira coluna exibem o nimero de clientes e o
nimero de janelas de tempo por cliente em cada instancia, respectivamente. A quarta
coluna mostra a porcentagem de execugoes bem-sucedidas da CG, ou seja, o niimero
de instancias em que a CG terminou antes dos 3600 segundos e para o qual retornou
um limite inferior valido. Para alguns desses casos, a solugao 6tima do relaxamento
linear de 2.2 - 2.4 foi inteira, e portanto dtima. A porcentagem das 594 instancias para

as quais a CG encontrou solugoes 6timas é relatada na quinta coluna. A sexta coluna
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H—LP

exibe o gap de otimalidade médio relativo (*

) entre o custo H da solugao fornecida

por POH e o limite inferior LP obtido pela CG. A sétima coluna relata a melhora média

H'—H
T

relativa ( ) do custo H da solugio fornecida pelo POH sobre o custo H' da solugao

fornecida pela heuristica VNS. Os tempos médios de execugdo das execugoes bem-
sucedidas da CG sao apresentados na oitava coluna, enquanto os tempos de execucao
do VNS + POH sao mostrados na tltima coluna. Pode-se observar que o algoritmo
de geracgao de colunas conseguiu produzir limites inferiores para 66.76% das instancias.
Além disso, encontrou solugoes dtimas para 39.92% das 594 instancias. A heuristica de
pos-otimizacao também foi capaz de melhorar a solugao fornecida pela heuristica VNS
em 28.95% em média. Por fim, para os casos em que os limites inferiores sao conhecidos,
o gap de otimalidade ¢ de 6.01% em meédia, o que demonstra o bom desempenho da
heuristica de pos-otimizagao nas instancias avaliadas.

Os tempos de execugao das execugoes do algoritmo da CG onde foi possivel
encontrar um limitante inferior também sao relatados nos box plots [Spitzer et al.,
2014| das Figuras 2.9, 2.10 e 2.11. As instancias sao agrupadas pelo ntumero de janelas
de tempo na Figura 2.9, pelo ntimero de clientes na Figura 2.10, e pelo valor do custo
do frete F' na Figura 2.11. Esses graficos exibem o primeiro quartil (¢1), que equivale
ao 25% maior tempo de execugdo, o segundo quartil (¢2), que é a mediana dos tempos
de execugao, e o terceiro quartil (¢3), que é o 75% maior tempo de execucao. Além
disso, eles também mostram as linhas whisker, que se estendem verticalmente a partir
das caixas. O final do whisker superior é definido como g3 + 1.5 X (g3 — ¢1), enquanto
o final do whisker inferior é definido como ¢; — 1.5 X (g3 — ¢1). Os pontos nao incluidos
entre os whiskers superior e inferior sdo considerados outliers e sao desenhados como
pequenos circulos. A partir dos boz plots, pode-se ver que a mediana dos tempos de
execucao é significativamente menor que o quartil superior, o que mostra que a maioria

das execugbes bem-sucedidas do GC leva menos de 200 segundos.

2.7 Consideracoes Finais

Para fornecer limites inferiores para o VRPMTW, foi proposto nesta tese um algoritmo
Geragao de Colunas, cujo conjunto inicial de colunas ¢ inicializado por uma heuristica
VNS. Ademais, para melhorar os limites superiores obtidos por uma das melhores
heuristicas para esse problema, um procedimento de pds-otimizagao é proposto baseado
na mesma heuristica VNS. O algoritmo de CG ¢é o primeiro da literatura a fornecer
limites inferiores para esse problema, enquanto a heuristica de pés-otimizac¢ao melhorou

os resultados da heurfstica VNS em 28.95% em média para as instancias avaliadas.
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Figura 2.9: Tempos de execucao da CG em instancias com 1, 2 e 3 janelas de tempo.
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Figura 2.10: Tempos de execucao da CG em instancias com 13, 15 e 17 clientes.
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Os resultados mostraram que esses algoritmos podem ser aplicados com eficiéncia em
instancias com até 17 clientes.

Trabalhos futuros podem realizar um planejamento de experimentos para definir
os valores mais adequados dos parametros da heuristica VNS, visando obter melhores
solugoes, além de investigar métodos alternativos para gerar o primeiro conjunto de
colunas N, com o intuito de comecar com uma base melhor e diminuir o ntimero de
iteragoes do algoritmo de geracdo de colunas. Outra possibilidade consiste no desen-
volvimento de métodos heuristicos para resolver mais rapidamente o subproblema de
pricing. Além disso, como é sabido que algoritmos de geracao de colunas sofrem de
problemas de instabilidade quando executados em grandes problemas de LP, o que
afeta a qualidade das colunas a serem geradas e, portanto, a velocidade geral de con-
vergéncia do algoritmo, métodos de estabiliza¢ao também podem ser aplicados |[Amor
et al., 2009).



Capitulo 3

O Problema da Configuracao de

Produtos

Uma Linha de Producao de Sofware (SPL) representa um conjunto de aplicativos de
software (também conhecido como produtos) que compartilham um conjunto comum
de componentes que atendem as necessidades especificas de um segmento de mercado
especifico [Pohl et al., 2005]. Um componente ¢ um incremento na funcionalidade ou
uma propriedade do sistema relevante para alguns clientes [Batory, 2005; Kang et al.,
1990]. Todos os produtos que podem ser obtidos na SPL sdo especificados por um
modelo de componentes e precisam atender a todas as condigdes impostas por ele.

Um modelo de componentes define (i) os componentes opcionais, que permitem
a instanciagao de diferentes produtos na SPL, e (ii) os componentes obrigatérios, que
devem estar em todas as diferentes configuragoes de produtos |[Pohl et al., 2005; Kang
et al., 1990; Goedicke et al., 2004; Czarnecki & Eisenecker, 2007|. Eles sao repre-
sentados como uma arvore enraizada |Kang et al., 2002, em que os nos denotam os
componentes do produto e os arcos descrevem os relacionamentos entre pares de com-
ponentes [Batory, 2005; Czarnecki & Wasowsky, 2007]. Esses relacionamentos definem
como os componentes podem ser combinados para obter um produto vélido.

O problema de selecionar um subconjunto de componentes que melhor atenda
aos requisitos e preferéncias do cliente é chamado de Problema de Configuracao do
Produto (PCP). Existem muitas abordagens para o PCP na literatura [Asadi et al.,
2014; Clements & Northrop, 2001; Pereira et al., 2015, 2017|. Nesta tese, vamos nos
concentrar na abordagem de [Pereira et al., 2017|, onde o PCP ¢ definido como uma
generalizacdo do Problema da Mochila em Arvore.

O Problema de Configuracao de Produtos é uma generalizagdo do Problema da
Mochila em Arvore (do inglés, Tree Knapsack Problem - TKP) [Johnson & Niemi,

25
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1983], que é definido sobre uma arvore direcionada T = (V, A) enraizada no noé r € R,
onde cada n6 ¢ € V é associado a um custo ¢; € N e um beneficio b; € N. TKP
computa uma subarvore 7" C T, com raiz em r, sujeito & soma dos custos dos nos em
T’ nao excederem a capacidade H € N. O objetivo é encontrar a subarvore 7%, de
forma que a soma dos beneficios dos nés em T* seja a maxima. TKP é NP-dificil pois
é uma generalizagdo do problema da Mochila [Cho & Shaw, 1997]. Suas aplicagoes
advém de problemas de scheduling e network design [Cho & Shaw, 1997]. A Figura
3.1 exibe a arvore de uma instancia do TKP, onde cada n6 esta associado a um custo

e um beneficio, respectivamente.

Figura 3.1: Exemplo de uma arvore de uma instancia do Problema da Mochila em
Arvore, onde cada no estéa associado a um custo e um beneficio.

No PCP, temos que os nés em V' representam os componentes, e os arcos (i,j) € A
indicam que o componente j € V pode ser selecionado apenas para o produto final se
o componente ¢ € V também estiver selecionado. Por exemplo, para que o produto
final ofereca suporte ao componente j de mensagens criptografadas de ponta a ponta,
o componente i da troca de mensagens também deve ser suportado. Portanto, neste
caso, temos (i, 7) € A. Além disso, ¢; € N representa quanto o cliente paga pelo recurso
i, b; € N expressa o grau de preferéncia do cliente por ¢ e H € N indica o or¢amento
do cliente.

O PCP difere do TKP pois esté sujeito a restrigoes adicionais do modelo de
componentes definidas pelos conjuntos dos componentes mandatorios M C V| dos
componentes OR O C V', e dos componentes XOR X C V. As restrigbes mandatorias
impoem que todo componente i € M deve ser necessariamente selecionado se seu
componente pai p; € V for selecionado para o produto final. Além disso, as restricoes
OR forcam que, se um componente ¢ € O for selecionado, pelo menos um componente

J € 6(i) também devera ser selecionado, onde §(7) = {j : (,7) € A} é o forward star de
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1. Ademais, as restrigoes XOR garantem que, se um componente ¢ € X for selecionado,
exatamente um componente j € (i) também devera ser selecionado. A Figura 3.2
exibe um exemplo grafico de um modelo de componentes com M = {a,c,l}, O = {c,i},
X = {f,o0}. Os componentes obrigatorios sdo representados por nos identificados por
circulos tracejados, os componentes OR por nos caracterizados por arcos preenchidos

e os componentes XOR por nos representados por arcos nao preenchidos.

<530> <540> <528> <412> <526>  <55>

Figura 3.2: Exemplo de uma arvore de modelo de componentes. Os componentes
XOR sao indicados por arcos nao preenchidos e os componentes OR com arcos
preenchidos.

O PCP consiste em encontrar uma subarvore 7/ C T com raiz em r, de forma que
a soma dos beneficios sobre T” seja 0 méaximo e as restri¢goes de orgamento, mandatorias,
OR e XOR sejam atendidas. Como o TKP é um caso particular de PCP quando M =
O = X =0, o PCP & NP-dificil. Como nao ha uma abordagem conhecida para projetar
algoritmos exatos de tempo polinomial para problemas nessa classe, propomos uma
formulagao de programacao linear inteira para o PCP, que ¢é resolvida pelo algoritmo
de branch-and-bound do CPLEX, e um algoritmo exato de tempo pseudo-polinomial
que resolve o PCP em O(nH), onde n = |V| é o ntumero de componentes e H é o
orcamento do cliente.

O restante deste capitulo esta organizado da seguinte forma. Trabalhos relaciona-
dos sao discutidos na Segao 3.1. Os algoritmos propostos nesta tese estao descritos nas
Secoes 3.2 e 3.3. Os experimentos computacionais sao relatados na Se¢ao 3.4, enquanto

as observagoes e trabalhos futuros sdo apresentados na ultima secao.
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3.1 Trabalhos Relacionados

Algoritmos exatos de complexidade exponencial foram propostos para diferentes vari-
antes do PCP. Algoritmos de Constraint Satisfaction foram propostos em |Benavides
et al., 2005]. Essa abordagem resolveu modelos de componentes com até 25 compo-
nentes. Hierarchical Task Networks foram aplicadas em [Asadi et al., 2014]. Essa
abordagem encontrou configuragdes 6timas de produtos para modelos com até 200
componentes. Olaechea et al. |R. Olaechea & Rayside, 2012| aplicou o resolvedor
Moolloy [Jackson et al., 2009] a outra variante do PCP. Seus experimentos mostraram
que essa abordagem pode lidar com modelos de componentes com até uma duzia de
componentes. No entanto, como todas as outras abordagens listadas acima, ela nao
escala de forma eficiente para modelos com centenas de componentes.

Também existem trabalhos na literatura que se baseiam em algoritmos heuristi-
cos de complexidade polinomial para diferentes variantes do PCP. Filtered Cartesian
Flattening foi usado em [White et al., 2009] para encontrar configura¢oes de produtos
para modelos com até 10.000 componentes. Guo et al. [Guo et al., 2011] aplicou al-
goritmos genéticos (GA) ao PCP. Este tltimo parte de uma configuracao de produto
invidvel gerada aleatoriamente e a transforma em uma configuracao de produto valida
que estd em conformidade com as restricoes do modelo de componentes e que satisfaz
os requisitos do cliente.

Pereira et al. [Pereira et al., 2017| propuseram a variante do PCP estudada
nesta tese. No entanto, eles também mencionaram as chamadas restrigdes cross-tree.
Essas restrigdes nao foram incluidas neste trabalho porque sdo conhecidas por serem
facilmente solucionaveis em modelos de componentes realistas [Pereira et al., 2017;
Mendonca et al., 2009]. Os autores propoem um algoritmo genético de chave aleatoria
polarizada (BRKGA) e um algoritmo exato de backtracking. Experimentos compu-
tacionais, em instancias com até¢ 10.000 componentes, mostraram que o algoritmo de
backtracking foi capaz de resolver apenas as 60 instancias menores com até 43 compo-
nentes. Eles também mostraram que o BRKGA é capaz de encontrar solugoes 6timas
para essas 60 instancias. No entanto, o tempo computacional médio dessa heuristica

foi de 2083.8 segundos nas insténcias com 10.000 componentes.

3.2 Formulac3ao de Programacao Linear Inteira

Nesta sec¢ao, apresentamos uma formulagao de Programagao Linear Inteira para o PCP.
A formulagdo ¢ baseada na formulagdo de PLI para o TKP apresentada em [Shaw &

Cho, 1994]. Scjam as variaveis binarias z; € {0,1}, de modo que z; =1scon6i eV
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estiver selecionado e x; = 0 caso contrario. Podemos formular PCP como um problema

de programacao linear inteira definido por (3.1) - (3.7).

Maximize Z bx; (3.1)
el
st. Y cu<H (3.2)
el
Ty, >, VieV (3.3)
Tp, =x5, VieM (3.4)
d zjzm, VieO (3.5)
ies(i)
d wj=ay, VieX (3.6)
jed(i)
;. €{0,1} VieV (3.7)

A fungao objetivo (3.1) maximiza a soma do beneficio dos componentes selecio-
nados. A restrigdo or¢camentaria é imposta pelas desigualdades em (3.2). As restrigoes
de precedéncia em (3.3) garantem que um componente ndo possa ser selecionado se
scu pai nao estiver selecionado. As restrigdes mandatorias em (3.4) asseguram que um
componente mandatério seja selecionado se seu pai for selecionado. As restriges OR
em (3.5) garantem que, se ¢ € O, pelo menos um componente em 6(i) seja selecionado
sc i estiver selecionado. Além disso, as restrigoes XOR em (3.6) garantem que, se
i € X, exatamente um componente em 0(4) esteja selecionado se ¢ estiver selecionado.

Essa formulagao ¢ resolvida pelo algoritmo de branch-and-bound do CPLEX.

3.3 Algoritmo Exato de Programacao Dinamica

Como a complexidade de pior caso dos algoritmos de branch-and-bound baseados na
formulagao PLI da Segao 3.2 cresce exponencialmente com o niimero de componentes,
nesta secao é proposto um algoritmo de tempo pseudo-polinomial de programacao
dindmica. O algoritmo exato de programacao dindmica é proposto na Secao 3.3.2
e ¢ uma generalizagao para o PCP do algoritmo de exato de programagao dindmica

desenvolvido para o TKP descrito na Segao 3.3.1.



30 CAPITULO 3. O PROBLEMA DA CONFIGURAGAO DE PRODUTOS

3.3.1 Algoritmo Exato de Programacao Dinamica para o TKP

Em Johnson e Niemi |Johnson & Niemi, 1983| foi introduzido o primeiro algoritmo
de programacao dindmica para o TKP. A complexidade de tempo desse algoritmo é
©(nC*), onde C* é a soma do beneficio dos nos na solugao 6tima. Mais tarde, Cho e
Shaw [Cho & Shaw, 1997| resolveram o Problema da Mochila Arvore em tempo ©(nH),
onde n é o namero de noés em T e H é a capacidade da mochila. Experimentos com-
putacionais mostraram que ele supera o procedimento de branch-and-bound proposto
em [Shaw & Cho, 1994].

O algoritmo de programagao dindmica de Cho e Shaw [Cho & Shaw, 1997| é ba-
seado nas seguintes equagoes de recorréncia. Seja Ly = {0,1,2,..., k} um subconjunto
de nos visitados em pré-ordem e T, = (L, Az, ) uma subarvore induzida por L em 7.
Para uma determinada capacidade h e um n6 v € Ly, P, = (v, h) é definido como a
solucao 6tima para o TKP em uma arvore 17, com capacidade h, sujeito ao né v esteja
selecionado. A solucao 6tima do TKP é o méximo entre zero, se nenhum né estiver
selecionado, e Pp, (0, H)). O ultimo pode ser calculado pelas equagoes de recorréncia
(3.8) - (3.12).

bo se cg<h<H (3.8)
PLO (07 h) = .
—oo  caso contrario (3.9)
Py (ko h) = Pr  (poh—ck) b se D icponc <h (3.10)
o —00 caso contrario (3.11)
QL(pm h) = ma'X(PLu—1 (pva h)’ QL(U7 h)) (312)
Para todo h =0,1,2,..., H, P.,(0,h) é inicializado usando as equagoes de recor-

réncia em (3.8) - (3.9). Sempre que um novo no ¢é visitado na ordem de um caminho
transversal de pré-ordem, ele é incluido como membro de L e Pp(v, h) é avaliado para
todo h = 0,1,2,..., H utilizando as equagdes de recorréncia em (3.10) - (3.11). Se
um no6 folha ou um né v, de modo que todos os seus sucessores foram visitados, for
visitado, p, ¢ revisitado ¢ Pr(p,,h) ¢ avaliado, para todo h = 0,1,2,..., H, usando
a equagao de recorréncia em (3.12). Caso contrario, o primeiro sucessor ndo marcado
do n6 p, é visitado. O procedimento acima continua até que o né raiz seja visitado a
partir do seu ultimo sucessor, obtendo assim a solugéo 6tima max(Py (0, H).0).

Descrevemos abaixo uma variante mais simples do algoritmo de programacao
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dindmica proposto por [Cho & Shaw, 1997|. Essa variante sera extendida em 3.3.2
para PCP. Seja A(v) a quantidade de nos da subarvore com raiz no n6é v e 7 um
vetor de n6és com base em um caminho transversal de pré-ordem de T. O caminho
em pré-ordem se faz necessario devido ao nd pai ser processado antes de quaisquer de
seus filhos, sendo seguido de todos os nds da subarvore esquerda e posteriormente da
subarvore direita. Definimos F'(k, H) como a soma de beneficios méaxima comegando
no k-ésimo n6 do vetor w, denotado por m, e tendo um orgamento H. Calculamos

F(k, H) resolvendo as equagoes de recorréncia descritas em (3.13) - (3.15).

—00 se H<O0 (3.13)
F(k,H) =<0 se k=|V|+1 (3.14)
max (F(k + |A(my)|, H), b, + F(k+1,H —cy,))  caso contrario  (3.15)

A solugao 6tima do problema pode ser calculada por F'(0, H). Os casos base ocor-
rem quando H < 0, que indica que a solugao ¢ inviavel pois o orgamento foi excedido
(3.13), e quando k = |V|+ 1, indicando que todos os nos ja foram considerados(3.13)..
No caso geral (3.15), existem duas possibilidades: (i) decidir entre selecionar o n6
ou (i) nao seleciona-lo. Se o né 7 for selecionado, calculamos seu beneficio e o adicio-
namos ao valor do proximo subproblema F'(k+ 1, K — ¢, ). Caso contrario, a resposta
¢ dada por F(k+ A(k), H), onde k + A(k) é o indice do proximo noé que nao esta na
subérvore de k, pois nao precisamos avaliar a subarvore enraizada no né k. Como o
problema possui n X H estados e cada estado pode ser computado em tempo O(1), a

complexidade assintotica do algoritmo é O(nH).

3.3.2 Algoritmo Exato de Programacdo Dinamica para o PCP

Nesta se¢ao, um algoritmo exato de programagao dinamica para o PCP é apresentado.
Conforme mencionado anteriormente, o algoritmo de programacao dinamica desenvol-
vido para o PCP é uma generalizagao do algoritmo de programacao dindmica elaborado
para o TKP. Contudo, a realizagao de um pré-processamento é necessario para algumas
instancias do PCP. Para todo n6 ¢« € X U O, sendo 7 0 n6 pai de um nd j € X U O,
precisamos criar um no artificial [ interligando ¢ a j, de forma que V.=V U {l} e
A=AU{@ED}U{(,7)} —{(z,7)}, onde b = ¢, = 0. Esse pré-processamento é neces-
sério visto que caso n6 ¢ € XUOQO seja selecionado, o algoritmo de programagao dindmica
imediatamente seleciona também um n6 j € 4(i), de modo que caso j € X UO, um no
p € 6(j) também deve ser selecionado.

Definimos F(k, H) como a soma de beneficios méxima do cliente, comegando
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pela componente representada pelo n6 m, € V e tendo um orgamento H. F(k, H)

pode ser computado resolvendo as equagoes de recorréncia descritas em (3.16) - (3.21).

—00 se H <O

(3.16)
0 se k=n+1

(3.17)
F(k+ |A(mx)|, H) se pr, €X

(3.18)
max (F(k + |A(m)|, H), b, + F(k+1,H — cx,.)) se mp g M A7, ¢ {OUX}

Fk,H) = (3.19)

br, + F(k+1,H — cx,,) se mpe€ M AT, ¢ {OUX}

(3.20)
max(x, es(xy,) (bry +0r, + F(y+1,H = cxy — ¢x,)) semr € M AT, € {OUX}

(3.21)
max(lgl(éﬁx—(l;llés((::))& ﬁ)li— bey + F(y+1,H — cny — ) se e &€ M AT, € {OU X}

(3.22)

O custo da solugao 6tima do problema pode ser calculado por F(0, H). Os casos
base ocorrem quando H < 0, que indica que a solugao é inviavel pois o orgamento foi
excedido (3.16), quando k = n + 1, indicando que todos os nos ja foram considerados
(3.17), e quando p,, € X (3.18), ja que 7, ja foi considerado nas equagcoes de recorréncia
(3.21) e (3.22). O caso geral agora esta dividido em 4 casos, descritos pelas equagoes
de recorréncia (3.19) - (3.22). O primeiro caso ocorre quando o né nao é mandatorio e
nem XOR ou OR (3.19), enquanto no segundo caso o n6 é mandatorio, mas nao ¢ XOR
ou OR (3.20). No terceiro caso, o n6 ¢ mandatério e XOR ou OR (3.21). Finalmente,
no quarto caso, o né nao é mandatorio, mas ¢ XOR ou OR (3.22).

No primeiro caso, como 7, ¢ M, existem duas possibilidades: (i) decidir entre
selecionar o né 7 ou (ii) nao seleciond-lo. Se o no m for selecionado, calculamos
seu beneficio e o adicionamos ao valor do préximo subproblema F(k + 1, K — ¢, ).
Caso contrario, a resposta ¢ dada por F(k + A(k), H), pois nao precisamos avaliar a
subérvore enraizada no n6 k. Como m, € M, o n6 7, deve ser selecionado no segundo
caso. O terceiro caso ocorre quando o né m, é XOR ou OR e também é mandatorio,
portanto, devemos selecionar o n6 m, e um noé m, € d(m). Finalmente, o quarto caso
acontece quando o né 7, ¢ XOR ou OR, mas ndo é mandatorio, portanto, devemos

decidir entre nao selecionar o né ou selecionar o n6 e um né m, € §(my).
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Como o problema possui n x H estados e cada estado pode ser computado em
tempo computacional O(|0(v)]), para um valor fixo h = {1,..., H}, a complexidade é
igual a O(}_, ¢y |0(v)]). Sabe-se que em um grafo a soma dos graus dos nés ¢ igual a
duas vezes o niimero de arestas e, em uma arvore 7', o nimero de arestas |[A| =n — 1.
Portanto, para um valor fixo h, o problema pode ser resolvido em tempo O(n). Como
1 < h < H, a complexidade do algoritmo é O(nH).

O pseudocodigo do algoritmo de programagao dindmica top-down é apresentado
no Algoritmo 4. Na linha 2 ¢ verificado se o solugao f referente ao subproblema
F(k,H) ja foi computada, ou seja, se f{’ pertence ao conjunto ¥ de subproblemas ja
computados, de modo que o valor da solugao é retornada na linha 3. As linhas 5 a 10
calculam os casos base do problema, onde a linha 5 retrata o caso em que H < 0, que
indica que a solucao é inviével, a linha 7 o caso onde k = n + 1, ou seja, todos os nés
ja foram considerados, enquanto a linha 9 o caso no qual p,, € X. J4a as linhas 11 a
19 computam os quatro casos gerais, de modo que a linha 11 representa o caso em que
o n6 nao ¢ mandatorio e nem XOR ou OR; a linha 13 o caso onde 0 n6é é mandatorio,
mas nao ¢ XOR ou OR; a linha 15 o caso em que o né é mandatério e XOR ou OR e,
finalmente, a linha 17 o caso no qual o n6 nao é mandatoério, mas ¢ XOR ou OR. A
solugao fH computada é entao adicionada ao conjunto ¥ de solugoes na linha 20 e por

fim seu valor é retornado na linha 21.
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Algoritmo 4 Pseudocodigo: F'(k, H)

1: function F(k,H)

2 if 3(k, H, fI') € U then

3 return [/

4: end if

5: if H <0 then

6: i+ —o0

7 else if k =n +1 then

8 <0

9: else if p,, € X then

10: i+ F(k+ |A(m)|, H)

11: else if 7, ¢ M A7, ¢ {OU X} then

12: [+ max (F(k + |A(mg)|, H), br, + F(k+1,H — ¢z,))
13: else if 7, € M A7, ¢ {OU X} then

14: fl b, +F(k+1,H—cg,)

15: else if 7, € M A7, € {OU X} then

16: i« max(x,eA(m,) (bm, +0r, + F(y+1,H —cr, —cr,))
17: elseif 1y, ¢ M Am, € {OU X} then

18: [+ max(F(k+|A(my)|, H), maX(x, esry) (bry +br, + F(y+1, H—cr, —Cx,))
19: end if

20 U+ VU{(k H, [}

21:  return f7

22: end function

3.4 Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais relatados nesta se¢ao avaliam o desempenho do al-
goritmo de branch-and-bound do CPLEX com base na formulagao (3.1) - (3.7) e o
algoritmo de programacao dindmica da Segao 3.3. Nos referimos a esses algoritmos
como B&B e DP, respectivamente. Esses algoritmos foram implementados em C++ e
compilados com o GNU gce versao 6.3. A formulagao de PLI foi resolvida pelo IBM
CPLEX versao 12.6, com configuracoes de parametro padrao. Todas os experimentos
foram realizadas em um tnico nucleo de uma maquina Intel Xeon com 2.00 GHz de
velocidade de clock e 16 GB de meméria RAM.

O conjunto de instancias utilizado nos experimentos foi proposto em Pereira et al.
[2017]. Ele ¢é dividido em 12 conjuntos de instancias com o namero de componentes
variando de 200 a 10.000 n6s. Cada conjunto de instancias é baseado em um tnico
modelo de componentes, que foi gerado usando o método de Thiim Thiim et al. [2014]
para se parccer com modelos de componentes realistas. As caracteristicas dessas ins-

tAncias sdo apresentadas na Tabela 3.1. A primeira coluna identifica o conjunto de
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instancias, enquanto a segunda exibe o nimero de nés (|V|) no modelo de componen-
tes. A terceira coluna mostra o ntimero de noés mandatorios (|M|), enquanto a quarta
e a quinta coluna exibem o nimero de nés XOR (|X|) e OR (]O|), respectivamente.
Cada conjunto contém 10 instancias que diferem entre si pelo valor de b; e ¢;, que foram
gerados aleatoriamente no intervalo [0, 5] e [0, 1000], respectivamente. Essa referéncia
possui os maiores modelos de componentes da literatura sobre PCP, e o algoritmo de
backtracking de |Pereira et al., 2017| nao foi capaz de encontrar a solugao 6tima para

nenhuma dessas instancias dentro de 3600 segundos de tempo de execugao.

Tabela 3.1: Caracteristicas das instancias utilizadas nos experimentos.

conjunto |V M| 1X] O]
FM11 200 60 7 9
FM12 200 49 10 13
FM13 500 147 18 29
FM14 500 152 21 22
FM15 1000 306 38 52
FM16 1000 319 46 37
FM17 2000 604 81 93
FM18 2000 586 90 101
FM19 5000 1466 213 231
FM20 5000 1486 252 216
FM21 10000 2918 446 464
FM22 10000 3038 463 440

No primeiro experimento, avaliamos o desempenho dos algoritmos B&B e DP
para trés valores diferentes de H: C x 1%, C' x 5% e C' x 10%, onde C' = 3. ¢; é
a soma do custo de todos os componentes no modelo de componentes. Os resultados
sao relatados na Tabela 3.2. A primeira coluna identifica o conjunto de instancias. A
segunda, terceira e quarta coluna exibem o tempo médio de execucao, nas 10 instancias
de cada conjunto, e o respectivo desvio padrao (entre parénteses) do algoritmo de
branch-and-bound do CPLEX para as instancias com H = C x 1%, H = C x 5% e
H = C x 10%, respectivamente. Os mesmos dados sao relatados para o algoritmo de
programacao dindmica nas tltimas trés colunas.

Pode ser observado na Tabela 3.2 que ambos os algoritmos foram capazes de
resolver de maneira 6tima todas as instancias, independentemente do valor de H. O
tempo médio de execugao maximo do algoritmo de B&B foi de 197.06 segundos para
as instancias no conjunto FM21 com H = C x 5%, enquanto o do DP foi de 306.52
segundos para as instancias no conjunto FM22 com H = C' x 5%. Pode-se observar que

os tempos médios de execugao do DP sempre foram menores ou iguais aos do B&B nas
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instancias com H = C'x 1% e H = C' x 5% e que acontece o contrario para aqueles com
H = C x 10%. Além disso, os desvios padrao dos tempos de execugao do algoritmo

DP séo significativamente menores que os do B&B, independentemente do valor de H.
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Tabela 3.2: Tempo de execugao e o respectivo desvio padrao (entre parénteses) do
algoritmo de B&B e do algoritmo de programagao dindmica nos doze conjuntos de

3.4. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS
instancias
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O objetivo do préoximo experimento é identificar para qual valor de H os tempos
de execugao do algoritmo DP sdo menores que os do B&B. Como a complexidade
computacional do algoritmo DP é O(nH), espera-se que seu tempo de execugao cres¢a
linearmente com o valor de H, o que nao é necessariamente o caso do B&B. Para esse
fim, no préximo experimento, fixamos o tamanho do modelo de componentes e variamos
o valor de H de C' x 1% a C' x 10% em incrementos de C' x 1%. Os resultados para
as instancias no conjunto FM22 sao apresentados na Figura 3.3, que mostra o tempo
médio de execugao, nas 10 instancias do conjunto, para cada valor de H. Pode-se ver
nesta figura que o tempo médio de execucao do DP foi mais rapido que o do B&B para

as instancias com H < C x 5%. Para valores maiores de H, B&B foi o algoritmo mais

eficiente.
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Figura 3.3: Tempos de execucao do B &B e DP para as instancias no conjunto FM22
com H variando de C' x 1% a C' x 10% em incrementos de C' x 1%, em que
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3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos uma variante do algoritmo de programagao din&mica
de Cho & Shaw [1997] para o TKP, cuja complexidade computacional é O(nH). Em
seguida, generalizamos esse novo algoritmo para o PCP. O tltimo tem a mesma comple-
xidade de pior caso de O(nH). Também fornecemos uma formulagao de programagao
linear inteira para o PCP, que foi resolvida pelo algoritmo de branch-and-bound do
CPLEX. Experimentos computacionais realizados mostraram que os algoritmos B&B
e DP apresentaram resultados superiores a heuristica BRKGA de Pereira et al. [2017],
sendo capazes de encontrar solucoes 6timas para todas as instancias avaliadas com até
10.000 componentes em um tempo médio inferior a 306.52 segundos, independente-
mente do valor de H, enquanto o tempo computacional médio da heuristica BRKGA
foi de 2083.8 segundos. Ja o algoritmo exato de backtracking de |[Pereira et al., 2017]
nao foi capaz de encontrar a solugao 6tima para nenhuma dessas instancias dentro de
3600 segundos de tempo de execucao. Ademais, os resultados numéricos também mos-
traram que quanto menor é o valor de H, mais eficiente é o algoritmo DP em relacao a
B&B e vice-versa. Trabalhos futuros podem investigar o politopo da formulagao com
o intuito de descobrir desigualdades que definem facetas. Outra possibilidade seria
desenvolver algoritmos exatos que nao sao baseados em técnicas de programacao linear

inteira, como Programacao por Restri¢oes.






Capitulo 4

O Problema do Corte Guilhotinado
Bidimensional em Trés Estagios
com Restricoes de Precedéncia em
Lote

Muitas industrias enfrentam o desafio de encontrar as solu¢des mais econdmicas para
o problema de cortar objetos maiores para produzir objetos menores especificos. Esses
problemas de corte sdo frequentemente encontrados em diferentes processos industriais,

como cortes de chapas de aco e de vidro, entre outros.
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Figura 4.1: Exemplo de um corte nao guilhotinado (a) e guilhotinado (b).

Nesta tese, nos referimos aos objetos maiores como placas e aos objetos menores
como itens, e assumimos que cles sdo bidimensionais ¢ tém uma forma retangular.
Além disso, uma restrigdo comum para problemas de corte é que os itens devem ser
cortados apenas com cortes guilhotinados, ou seja, cortes paralelos a um dos lados do
objeto e que vao de um lado para o lado oposto. A Figura 4.1 mostra um exemplo de
(a) cortes nao guilhotinados ¢ (b) guilhotinados.

Outra restricao frequente para esse tipo de problema é a necessidade de usar

cortes em etapas. Um estagio de corte consiste em um conjunto de cortes guilhotinados

41



CAPITULO 4. O PROBLEMA DO CORTE GUILHOTINADO BIDIMENSIONAL EM TRES
42 ESTAGIOS cOM RESTRICOES DE PRECEDENCIA EM LOTE

paralelos, e um corte em k estagios é uma sequéncia de no maximo k estagios de corte.
Em cada etapa, os cortes sdo feitos na direcao perpendicular & etapa anterior, sendo
executados inicialmente verticalmente. A notagdo a-cut é usada para indicar o nimero
do estagio em que o corte foi feito. A Figura 4.2(b) mostra um exemplo de um corte
em 2 estagios.

Um padrao de corte é uma descricao de como uma placa é cortada para separar
um subconjunto de itens. O padrao de corte pode ser representado como uma arvore,
onde o no raiz corresponde & placa inicial e os outros nds representam partes da placa
que foram separadas com cortes guilhotinados. Portanto, as folhas representam os itens
e os pedagos de placa individuais nao utilizados. Cada nivel da &rvore corresponde a
um estagio, ou seja, todos os cortes no mesmo nivel tém a mesma orientacao. Na
pratica, os cortes sao executados em estégios para evitar a alteragao do segmento da
placa que esta na guilhotina. Por exemplo, a representacao em &arvore do padrao de
corte em 3 estagios da Figura 4.2 é fornecida na Figura 4.3. Primeiro, é aplicado um
corte 1-cut vertical para separar um pedago de placa nao utilizado (destacado com
linhas diagonais). Em seguida, é realizado um corte horizontal 2-cut para extrair o
item 1. Por fim, trés cortes verticais sucessivos 3-cuts sao executados para obter os

itens 2, 3 e 4, além de outro pedago de placa nao utilizado.

1-cut

2-cut

(a) (b)

3-cut 3-cut 3-cut

%

Figura 4.2: Um padrao de corte (a), seguido pelo primeiro (b), segundo (c) e terceiro
(d) estagios de corte.
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Figura 4.3: Exemplo do padrao de corte da Figura 4.2.

A diferenca entre o problema abordado nesta tese e outros na literatura é que os
itens sao organizados em lotes. Cada lote representa um pedido do cliente e define a
ordem parcial na qual os itens devem ser cortados. Ou seja, se o item ¢ precede o item
j em um lote, ¢ deve ser cortado antes de j. Nao ha restricao de precedéncia entre itens
em lotes distintos. Essa restricdo vem de uma aplicacdo real do setor referente a um
corte guilhotinado de trés estiagios em placas de vidro Lydia & Quentin [2018]. Como
as pecas de vidro sao frageis, elas devem ser empilhadas e enviadas na ordem exata em
que sao usadas pelo cliente, para evitar rachaduras ao acessar as pecas de vidro no meio
da pilha. A mesma restricao de precedéncia pode ser encontrada no gerenciamento da
cadeia de suprimentos de pecas metalicas, devido ao grande peso dessas pecas.

Nesta tese, trabalhamos com o problema do corte guilhotinado bidimensional
sujeito a restricoes de guilhotina, estagio e precedéncia, denominado o Problema do
Corte Guilhotinado Bidimensional em Trés Estagios com Restrigoes de Precedéncia
em Lote (do inglés, 2-Dimensional Cutting Stock Problem with Batch Constraints -
2DCSP-BC). Seja W e H a largura e a altura das placas disponiveis para corte, e I o
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conjunto de itens a serem cortados, onde cada item i € [ tem largura w; e altura h;.
Seja também S o conjunto de pilhas que representam os pedidos dos clientes, onde cada
pilha s = (7{,73,..., 7 ) descreve a ordem na qual os itens devem ser cortados, de
modo que o item 73, € I seja cortado antes do item 7}, , € I, paratodo k =1,...,n,—1,
onde ng é o nimero de itens em s. Uma solucao para o 2DCSP-BC consiste em uma
sequéncia de padroes de corte P que descreve como e em que ordem as placas devem
ser cortadas. Esta solu¢ao deve atender a todas as seguintes restrigoes: (i) a placa nao
pode ser girada; (ii) os itens s6 podem ser rotacionados em 90°; (iii) todos os itens
em I devem ser cortados exatamente uma vez; (iv) se i € [ preceder j € I em sua
pilha, ¢ deve ser completamente separado de uma placa antes de j; (v) apenas cortes
guilhotinados sdo permitidos; e (vi) o namero de estagios de corte é no maximo 3. No
entanto, como em [Hifi & Roucairol, 2001; Yanasse & Morabito, 2006; Alvarez-Valdes
et al., 2007; Andrade et al., 2016|, é permitido um tnico corte 4-cut adicional apenas
para separar um unico item de um pedago de placa nao utilizado. Isso é conhecido
na literatura como trimming. A Figura 4.4 mostra um exemplo de trimming, onde o
item 3 é separado de um pedago de placa nao utilizado por um tnico 4-cut, enquanto
a Figura 4.4b d& um exemplo de um corte 4-cut invalido usado para separar o item 3
do item 4.

3-cut 3-cut

W N
\ \
N 1 N
2 Q 4-cut 2 7% 4-cut
3 3
\ o
2-cut N 2-cut N
DN N

1-cut l-cut

(a) (b)

Figura 4.4: Exemplo de um corte 4-cut permitido (a) e nao permitido (b).

O custo de uma solugao de P do 2DCSP-BC é definido como a quantidade de
material usado para cortar todos os itens. Como em [Cherri et al., 2009; Chen et al.,
2015; Andrade et al., 2016; Cui et al., 2017], os pedagos de placa nao utilizados que
resultam dos padroes de corte em P sao divididos em dois tipos. O chamado residuo é
o material a direita do ultimo corte do tipo 1-cut aplicado na ultima placa | P|. Supoe-
se que este pedago de placa possa ser reutilizado e nao seja considerado no custo de
P. Todos os outros pedagos de placa nao utilizados sao considerados desperdicios,
porque é assumido que eles nao podem ser reutilizados. Por exemplo, na Figura 4.4a, o

pedago de placa nao utilizado destacado em cinza é considerado desperdicio, enquanto



o destacado com linhas diagonais é considerado residuo. Portanto, o custo f(P) de

uma solugao P é definido de acordo com a equagao (4.1),

F(P)= HxWx(|P|-1)+H xr(P) (4.1)

onde |P| indica o namero de placas usadas, H x W x (|P| — 1) ¢ a area total das
primeiras |P| — 1 placas, r(P) ¢ a posigao do tltimo I-cut na tultima placa de P, e
H x r(P) representa a area usada da tltima placa.

2DCSP-BC consiste entdao em encontrar uma solugdo P* = argminpc f(P) que
usa a menor quantidade de material para cortar todos os itens em I, onde A é o conjunto
de solugoes vidveis. Quando existe apenas um item por pilha, esse problema é equi-
valente ao Problema do Corte Guilhotinado Bidimensional (do inglés, 2-Dimensional
Cutting Stock Problem - 2DCSP) [Lai & Chan, 1997|. Portanto, ele também é NP-
diffcil.

Como nao existe uma técnica conhecida para projetar um algoritmo exato de
tempo polinomial para problemas NP-dificeis, esta tese se concentra em algoritmos
heuristicos. No entanto, tanto quanto podemos dizer, a nova restricao de precedéncia
introduzida em [Lydia & Quentin, 2018| impede o uso da maioria dos algoritmos na
literatura do 2DCSP, visto que eles nao foram projetados para considerar a precedéncia
de itens. Além disso, exceto nas heuristicas construtivas FFF [Puchinger et al., 2004]
e SHP [Suliman, 2006], ndo é evidente como adaptar os algoritmos heuristicos e exatos
mais eficientes para levar em consideracao a precedéncia. Portanto, nesta tese, esten-
demos FFF e SHP para 2DCSP-BC e propomos uma heuristica baseada no algoritmo
de programacao dindmica desenvolvido para o Problema da Mochila Retangular com
Restrigoes em Lote (do inglés, Rectangular Knapsack Problem with Batch Constraints
- RKP-BC).

O restante deste capitulo esta organizado da seguinte forma. Na secao 4.1 apre-
sentamos os trabalho relacionados. Na Secao 4.2 descrevemos as duas heuristicas cons-
trutivas extendidas para o 2DCSP-BC. Na Secao 4.3 apresentamos o algoritmo exato
de programagao dindmica desenvolvido para o RKP-BC, e em seguida descrevemos na
Secao 4.4 a heuristica para o 2DCSP-BC que utiliza como subrotina o algoritmo exato
de programacao dindmica desenvolvido para o RKP-BC. Por fim, na Secao 4.5 exibi-
mos 0s experimentos computacionais com instancias obtidas no ROADFEF Challenge

2018 e apontamos possiveis trabalhos futuros.
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4.1 Trabalhos Relacionados

Até o presente momento, pelo nosso conhecimento nenhum trabalho na literatura trata
especificamente o problema definido no Capitulo 4. Dessa forma, a revisao bibliogra-
fica realizada considera problemas de corte bidimensional guilhotinado em estégios
tradicionais. Em [Puchinger et al., 2004], uma heuristica Finite First-Fit (FFF) foi
apresentada para o Problema do Corte Guilhotinado Bidimensional em Trés Estagios.
Além disso, duas estratégias baseadas em Branch-and-Bound foram propostas para re-
solver o problema. Algoritmos genéticos que usam técnicas de recombinacao e mutacao
para gerar solugoes viaveis para o problema também foram propostos. Os experimentos
realizados mostraram que os algoritmos genéticos obtiveram melhores resultados.

Um Sequential Heuristic Procedure (SHP) foi proposto em [Suliman, 2006] para
resolver o 2DCSP, sendo este procedimento composto de 3 etapas. Inicialmente a pri-
meira etapa seleciona a altura do corte e, em seguida, na segunda etapa o comprimento
do corte é determinado. Por fim, na terceira etapa é decidido o niimero de vezes que
o padrao de corte gerado sera utilizado. Os autores argumentam que o desempenho
da heuristica proposta é melhor do que das heuristicas que utilizam padroes de corte
pré-determinados.

Uma variante de 2DCSP na qual as placas podem conter defeitos e variar em
tamanho foi abordada em [Jin et al., 2015]. Como néo ha restri¢oes de precedéncia, a
heuristica proposta atribui pesos baseados na largura de cada item a ser cortado, de
forma que os itens com maior largura tem maior prioridade na fila de corte. O algoritmo
tenta posicionar os itens com maior largura nas placas menores e, ap6s todos os itens
serem posicionados, verifica se algum item foi colocado em alguma arca defeituosa.
Nesse caso, o item ¢é removido e a possibilidade de ser adicionado a qualquer uma das
placas ja utilizadas ¢ verificada. Experimentos computacionais mostraram que essaa
heuristica obteve melhores resultados do que os apresentados em [Vassiliadis, 2005].

O problema de corte bidimensional guilhotinado sem limitacao de estagios foi
estudado em [Furini et al., 2016] e uma formulagao em Programagao Linear Inteira
foi proposta para resolvé-lo. O modelo proposto possui um niimero pseudo-polinomial
de variaveis e restrigoes. A abordagem proposta foi capaz de resolver de forma 6tima
instancias com até 30 itens.

Nenhum trabalho relacionado descrito acima lida com a restricao de precedéncia.
Além disso, exceto nas heuristicas construtivas FFF [Puchinger et al., 2004] e SHP
[Suliman, 2006], nao é evidente como adaptar os algoritmos heuristicos e exatos mais
avancados para levar em consideragao a precedéncia da forma que definimos no 2DCSP-

BC. Portanto, nas se¢Oes seguintes, projetamos algoritmos heuristicos que lidam com
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a precedéncia de itens.

4.2 Heuristicas Construtivas

Nesta se¢ao, apresentamos duas heuristicas construtivas para 2DCSP-BC, que sao ba-
seadas nas heuristicas FFF [Puchinger et al., 2004] e SHP [Suliman, 2006]. Todavia,
em vez de descrever essas heuristicas utilizando a representagao em arvore usual de
uma solugdo, adotamos uma nova representagao com base no que chamamos de repre-
sentacdo k-box. Uma (0-box por definicdo ¢ uma placa. Portanto, sempre tem altura
H e largura W. Essa box ¢ dividida em uma sequéncia de I-bozes. Portanto, uma
1-boz sempre tem altura H, mas pode ter largura variavel. Supoe-se que as 1-bozes
sejam colocadas contiguamente da esquerda para a dircita da respectiva 0-boz. Logo,
toda a arca da 0-box nao coberta por uma I-bor ¢ uma éarea nao utilizada (residuos
ou desperdicios). Analogamente, uma 1-box é dividida em uma sequéncia de 2-bozes.
Desse modo, uma 2-boz tem sempre a mesma largura de sua respectiva 1-bozr, mas
pode ter altura varidvel. Supde-se que as 2-boxes sejam colocadas contiguamente de
baixo para cima na respectiva I-box. Logo, toda a area do respectivo 1-cut ndo coberto
por uma 2-box é um desperdicio. Da mesma forma, uma 2-bor é dividida em uma
sequéncia de 3-bozes, cada uma associada a exatamente um item. Como 2DCSP-BC é
definido em 3 estagios, cada 3-box corresponde a um item. Portanto, uma 3-box tem
sempre a mesma altura da respectiva 2-boz, mas sua largura é exatamente igual a do
item correspondente. Vale ressaltar que, a partir da largura da 3-bozx, pode-se inferir
se o item correspondente foi rotacionado ou nao. Além disso, esta implicito que, se a
altura de uma 3-boz for maior que a do item correspondente, ocorrerd um corte trim-
ming. Assume-se também que as 3-boxes sao colocadas contiguamente da esquerda
para a direita de suas respectivas 2-boxres. Portanto, toda a érea do respectivo 2-cut
nao coberto por uma $-boxr é um desperdicio. Ressaltamos o fato de que existe uma
correspondéncia direta entre uma k-box e um néd de nivel k na arvore de padroes de
corte. A vantagem da representacao k-box de uma solugao do 2DCSP é que ela é mais
intuitiva e nao é necesséario levar em conta a posicao exata dos cortes, mas apenas o

tamanho das k-bozxes.

4.2.1 Heuristica Finite First-Fit (FFF)

Nesta segao, estendemos a heuristica FFF de [Puchinger et al., 2004| para lidar com
restrigoes de precedéncia. Primeiro, conforme sugerido em Puchinger et al. [2004], FFF

gira os itens para que eles sejam orientados horizontalmente, de modo que sua largura
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seja maior ou igual & sua altura, e nenhuma outra rotagao é realizada. Em seguida, a
cada iteracao, FFF remove um item do topo de uma pilha e o insere em uma solucao
parcial, até que todos os itens sejam inseridos. Os itens sao selecionados de acordo com
um critério guloso ¢;. Trés valores para ¢; sdo avaliados: (i) a largura do item, (ii) a
area do item e (iii) um namero gerado aleatoriamente. Nos referimos a essas variantes
de FFF como FFF-W, FFF-A, e FFF-R. A abordagem usada para decidir onde colocar
o item na solugao é descrita pelo Algoritmo 5.

A entrada do Algoritmo 5 é uma tupla (W, H,I,S) contendo as dimensoes das
placas e o conjunto de pilhas de itens a serem cortados. A saida correspondente é
uma sequéncia de padroes de corte P que descreve como cortar todos os itens em
I. Denotamos por T'(S) C I como o conjunto de itens que estao no topo das pilhas
nao vazias de S e por s(i) € S como a pilha que contém o item ¢ € I. Além disso,
representamos uma k-box b¥ como uma lista de (k + 1) — boxes e denotamos w(b*) e
h(V¥), respectivamente, como a largura e a altura de b*. Vale salientar que para um
valor par de k, w(b*) é a soma da largura de todas as (k + 1) — bowes em b* e h(b¥) é a
altura do item mais alto em b*, enquanto para um valor fmpar de &, h(b*) é a soma da
altura de todas as caixas (k + 1) — boxes em b* e w(b*) ¢ a largura do item mais largo
em b*.

Na primeira linha do Algoritmo 5, uma solugao parcial vazia P ¢é inicializada. A
cada iteragao do loop das linhas 2 a 16, o padrao de corte de uma placa é decidido.
Esse loop ¢ repetido até que todos os itens estejam na solucao P. Uma 0-boz vazia b°
¢ inicializada na linha 3 e, a cada iteragao do loop das linhas 4 a 14, uma nova 1-box é
adicionada a 0°. Esse loop ¢ repetido até que nenhum item em 7'(S) caiba no espago
restante em b". O item ¢ com o maior valor de ¢;, que cabe no espaco restante de b°, é
identificado na linha 4. Conforme sugerido por [Puchinger et al., 2004], a largura deste
primeiro item define a largura da I1-boz b', inicializada na linha 5 com uma tnica 2-box
contendo apenas i. Na mesma linha, i ¢ retirado da pilha, pois ja esta na solucdo. A
cada iteracdo do loop das linhas 6 a 12, uma nova 2-box é adicionada a b'. Esse loop
¢ repetido até que nenhum item em T'(S) caiba no espaco restante em b'. O item j
com o maior valor de ¢;, que cabe no espago restante de b', ¢ identificado na linha
6. Como também sugerido por [Puchinger et al., 2004|, a altura desse item define o
altura da 2-box b?, inicializada na linha 7 com uma tnica 3-box contendo apenas j. Na
mesma linha, j é retirado de sua pilha, pois ja encontra-se na solu¢do. A cada iteragao
do loop das linhas 8 a 10, uma nova 3-box (contendo um unico item por definigao) é
adicionada a b?. Esse loop é repetido até que nenhum item em 7'(S) caiba no espago
restante em b%. O item & com o maior valor de ¢, que cabe no espaco restante de

b%, & identificado na linha 8 e sua respectiva 3-box é adicionada a b? na linha 9. Na
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mesma linha, k é retirado da pilha, pois ji estd na solugdo. Quando nao for possivel
adicionar mais itens a b2, este é adicionado a b' na linha 11. Analogamente, quando
nao for possivel adicionar mais 2-bozes a b', este é adicionado a ° na linha 13. Da
mesma forma, quando nao for possivel adicionar mais I-bozes a b°, este é adicionado &
solugao P na linha 15. Em seguida, quando todos os itens estiverem em P, a solugao
P é retornada na linha 17.

Algoritmo 5 Finite First-Fit (FFF)
Entrada: (W, H,I,S)

Saida: P

1: Seja P <[]

2: while T(S) # () do

31 Seja b’ ]

4: while i # (), onde 7 < argmax;c (s, <w—w(v0)Ah; < Ci dO
> Inicialize a 1-box b'.
5 Sejab! + [lil], pop(s(i)

> Insere uma sequéncia de 2-box em bl.

6 while j # 0, onde j < argmax;c (s, <w(b')rh, <H-h(51)Ci 4O
T Seja b* < [5], pop(s(3))

8: while k 7é @, onde k + al'gmaxkeT(S):wkSw(b1)_w(b2)/\hk§h(b2)Ck do
9: b2 < V% : k, pop(s(k))
10: end while
11: bl bl 2
12: end while

13: B0« 80 : bt

14: end while
15: PP
16: end while
17: return P

4.2.2 Sequential Heuristic Procedure (SHP)

A heuristica SHP de [Suliman, 2006] também foi extendida para lidar com restrigoes de
precedéncia. Essa heuristica é semelhante & FFF e também rotaciona os itens para que
eles sejam orientados horizontalmente. Além disso, os itens também sao selecionados
de acordo com um critério guloso ¢;, ¢ novamente avaliamos trés valores para ¢;: (i)
a largura do item, (ii) a area do item e (iii) um namero gerado aleatoriamente. Nos
referimos a essas variantes de SHP como SHP-W, SHP-A, e SHP-R. No entanto, em
vez de definir a largura das I-boxes como a largura do primeiro item adicionado, a
heuristica utiliza uma abordagem diferente, conforme descrita no Algoritmo 6.

A entrada do Algoritmo 6 é a tupla (W, H, I, S) contendo as dimensoes das placas
e o conjunto de pilhas com os itens a serem cortados. A saida correspondente é uma

sequéncia de padroes de corte P que descreve como cortar todos os itens em 1.
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Na primeira linha do Algoritmo 6, uma solugao parcial vazia P ¢é inicializada. A
cada iteragdo do loop das linhas 2 a 20, o padrao de corte de uma placa é decidido.
Esse loop ¢ repetido até que todos os itens estejam na solucdo P. Uma 0-box vazia b°
é inicializada na linha 3 e, a cada iteracao do loop das linhas 4 a 18, uma nova 1-box é
adicionada a b°. Esse loop é repetido até que nenhum item em T(S) caiba no espago
restante em b°. O item ¢ com o maior valor de ¢;, que cabe no espaco restante em °, é
identificado na linha 4. Como no FFF, uma 2-box (aqui chamada b%) é inicializada na
linha 5, contendo apenas ¢, sendo ¢ posteriormente retirado de sua pilha. No entanto,
o loop das linhas 6 a 8 adiciona itens adicionais a b, enquanto W > (w(b°) + w(b?)).
Conforme sugerido por [Suliman, 2006], a largura de b define a largura de b', que é
inicializada na linha 9 com apenas b*. A cada iteracao do loop das linhas 10 a 16, uma
nova 2-box é adicionada a b'. Quando nao for possivel adicionar mais 2-bozes a b',
este é adicionado a b° na linha 17. Da mesma forma, quando nao for possivel adicionar
mais I-bozes a b°, este é adicionado para a solucdo P na linha 19. Por fim, quando

todos os itens estiverem sido cortados, a solucao P é retornada na linha 21.

Algoritmo 6 Sequential Heuristic Procedure (SHP)
Entrada: (W, H,I,S)
Saida: P

1: Seja P « []

2: while S # () do

3: Seja b0+ []

4: while i # (), onde 7 < argmax; e p(g).w; <w —w(v0)An; <1 Ci dO

> Inicialize a 1-box b'.

5: Seja b% < [i], pop(s(i))
6: while ¢ # (), onde £ <= argmaxyc(s):uw, <w— (w(v0)+w(52)) b, <HCt dO
T b% < b2 : 1, pop(s(l))
8: end while
9: Seja bt < [b?]
> Insere uma sequéncia de 2-box em bl.
10: while j # (), onde j < argmax;cp(g).w, <w(b')Ah, < H—h(v1)Cj dO
11 Seia 17 + [j], pop(s(7))
12: while & # (), onde k < argmax;c1(sy:uy, <w(b)—w(b2)Ah <h(2)Ck O
13: b2 « b2 : k, pop(s(k))
14: end while
15: b« bl . b2
16: end while
17: B 00 : bt

18: end while
19: P« P:i°
20: end while
21: return P
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4.3 Algoritmo Exato de Programacao Dinamica
para o RKP-BC

Nessa segao, propoe-se o Problema da Mochila Retangular com Restrigoes de Prece-
déncia em Lote e um um algoritmo exato pseudo-polinomial de programagao din&mica
para este problema. Esse algoritmo é utilizado como uma subrotina da heuristica para
o Problema do Corte Guilhotinado Bidimensional em Trés Estagios com Restrigoes de
Precedéncia em Lote descrita na Segao 4.4.

O Problema da Mochila Retangular (do inglés, Rectangular Knapsack Problem -
RKP) ¢é definido sobre um conjunto de itens /, onde cada item representa um retangulo
de largura w; € N e altura h; € N, ¢ esta associado um beneficio b; € R. Entretanto,
os itens podem ser rotacionados em exatamente 90°, caso desejado. Dada uma placa
de largura W e altura H, o problema consiste em selecionar um subconjunto de itens
I' C I e posiciona-los lado a lado, da direita para a esquerda, na base da placa, de forma
que a altura dos itens em I’ nao exceda a altura da placa e a soma dos comprimentos
dos itens em I’ nao exceda a largura da placa. O objetivo é encontrar o subconjunto
I* = argmax;cq » ;. b; cuja soma dos beneficios dos itens é méaximo, onde Q é o
conjunto das solucbes vidveis para o problema. Um exemplo de uma solucao viavel
com b itens e beneficio total igual a 100 é mostrado na Figura 4.5. Quando w; = h;
para todo ¢ € I, o RKP se reduz a um Problema da Mochila [Karp, 1972|. Portanto,
ele também é NP-Dificil.

620
(id: 15) (id: 18)
{id: 1)
w750 w: 100
w: 300 (id: 8) h- 620 hi 620 | (id: 19)
h- 680 - b: 35
b 20 w: 900 b- 10 w: 620
h: 330 h: 620
b: 30 b: 5

2700

Figura 4.5: Exemplo de uma placa de uma instancia do Problema da Mochila
Retangular.

O Problema da Mochila Retangular com Restrigoes de Precedéncia em Lote é uma
generalizagdo do RKP onde o conjunto de itens esta particionado em lotes, os quais
representam o pedido de um cliente. Seja S um conjunto de pilhas que representam

os lotes, onde cada pilha s = (77, 73,..., 7 ) descreve a precedéncia entre os itens no
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lote da seguinte forma. Se um item 7; de uma pilha s € S for selecionado, todos os
itens 7 para £/ =1,...,k — 1 devem ser selecionados e posicionados a esquerda de ;.
Novamente, o objetivo é encontrar o subconjunto I* C I cuja soma dos beneficios dos
itens é maximo. Quando n, = 1 para todo s € S, o RKP-BC se reduz a um RKP.
Portanto, ele também é NP-Dificil.

O RKP-BC pode ser resolvido da seguinte forma. Seja . um vetor resultante da
concatenacao de todos os lotes em S, i.e., L contém todos os itens de I, de forma que se
i € I antecede j € I em algum lote, i antecede j em L. Seja também 5; € B para todo
i € I, tal que B; = 1 caso o item i é precedido por algum item em seu respectivo lote.
Caso contrario, §; = 0, i.e, ¢ é o primeiro elemento do seu respectivo lote. Com isto,
define-se a fungéo F'(k, W, H, B), para B € {0, 1}, de tal forma que F(k,W, H,0) é um
subproblema de RKP-BC onde sdo considerados apenas os k primeiros itens do vetor
L e uma placa de largura W e altura H, e F/(k,W, H, 1) se diferencia do subproblema
anterior por uma unica restri¢do adicional que obriga que o item L[] seja selecionado
(independentemente de ser rotacionado ou nao). Sendo assim, a solu¢ao 6tima do
RKP-BC pode ser obtida através da chamada de F(|I|, W, H,0).

F(k,W, H, B) pode ser computada resolvendo-se a equagao de recorréncia (4.2).
Para fins de uma notagdo mais clara, utiliza-se uma funcao auxiliar feasible(e,t),
tal que feasible(e,t) = e se a expressao booleana ¢ é verdadeira, e feasible(e,t) =
—oo caso contrario. Esta funcao é utilizada para verificar as condi¢Oes necessarias
para a viabilidade dos subproblemas do caso geral de (4.2). O caso base de (4.2)
ocorre quando k& = 0, o que indica que nao ha mais itens a serem considerados, e
consequentemente o beneficio total deste subproblema é igual a zero. Ja o caso geral
consiste no maximo dentre beneficio total da solucdo 6tima dos trés subproblemas de
F(k,W,H,B), descritos a seguir. Quando B = 0, o primeiro subproblema consiste
em nao selecionar o item L[k] e resolver o problema original para os k — 1 primeiros
itens de L. Neste caso, a chamada recursiva é feita para B = 0, uma vez que o item
L[k — 1] nado precisa ser necessariamente selecionado ja que L[k] ndo foi selecionado.
Quando W — wr) > 0, o segundo subproblema consiste em posicionar o item L[k,
sem rotaciona-lo, a direita da solugao 6tima de um RKP-BC para os k — 1 primeiros
itens de L numa placa de largura W — wrp ¢ altura H. Quando W — hry > 0 ¢
H —wpp, > 0, o terceiro subproblema consiste em rotacionar o item L[k] e posicioné-lo
a direita da solug¢ao 6tima de um RKP-BC para os k — 1 primeiros itens de L numa
placa de largura W —hpp e altura I7. Nos dois tltimos subproblemas, onde o item L[k]
é selecionado, a chamada recursiva é feita para B = (1), uma vez que neste caso, se
Briw = 1, L[k — 1] deve ser necessariamente selecionado. O mesmo nao ocorre quando

Briw = 0, pois neste caso L[k] é o primeiro item em seu lote e nao é precedido por
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nenhum outro item.

0

F(k,W,H, B) = max(feasible(F(k —1,W,H,0), B =0),
feasible(brpy + F'(k — 1L, W —wrpy, H, Brpy), wrpw < W),
feasible(brp) + F'(k — 1L, W — hypy, H, Brig)s hrop <W Awppy < H))

O pseudocodigo do algoritmo de programacgao dindmica top-down ¢ apresentado
no Algoritmo 7. Seja ¥ um conjunto que guarda o beneficio total das solugoes 6timas
dos subproblemas ja resolvidos pelo algoritmo. Na linha 2, verifica-se se o beneficio
total f,I,M’B da solugao 6tima do subproblema F(k, W, H, B) ja foi computado. Neste
caso, o valor da solugao ¢ retornado na linha 3. O if das linhas 5 a 7 retrata o caso base
do problema, que ocorre quando £ = 0. Neste caso, f,?’y’B = 0. Caso contrario, as linhas
8 a 16 computam o caso geral do problema, de modo que o valor de kaB ¢ inicializado
com —oo na linha 8. O if das linhas 9 e 11 tratam o caso em que o item L[k] nao é
selecionado, as linhas 12 a 14 tratam o caso em que L[k] é selecionado sem rotacioné-lo,
e as linha 15 a 17 tratam o caso onde L[k] é selecionado de maneira rotacionada. O
valor maximo de f,fv B ¢ adicionado ao conjunto ¥ na linha 19 e retornado na linha
20. Como o ntmero de estados do problema é igual a |I| x W x 2, e cada estado
pode ser computado em tempo O(1), a complexidade assintotica do algoritmo é igual
a O(|I|W).

(4.2)
se k=0

C.C.
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Algoritmo 7 Pseudocodigo: RKP-BC(k, W, H, B)
1: function F(k, W, H, B)

2 if Ak, W, B, f{"'F) € ¥ then
3: return f,ZV’B
4 end if
5 if £k =0 then
6: P eo
7 else
8: f,:V’B = —00
9: if B =0 then ,
10 B max(f"F, F(k —1,W, H,0))
11: end if
12: if W —wg > 0 then
13: WP e max(f"F oy + Flk — LW —wipg, H, Br))
14: end if
15: if hppy < W Awpy) < H then
16: Fi P e max(f5F bugy + F(k = LW = hygy, H, Bupy)
17: end if
18: end if
19: U« WU {(k,W,B, ;")
20: return f,ZV’B

21: end function

4.4 Heuristica baseada em PD para o 2DCSP-BC

Nesta segdo ¢ proposta uma nova heuristica para 2DCSP-BC, chamada DPH. Ela ¢é
semelhante a FFF, mas uma vez definidas a largura e a altura de uma 2-boz, ela utiliza o
Algoritmo 7 (descrito na segao anterior) para computar de forma 6tima o subconjunto
de itens que minimiza o desperdicio desta 2-box, satisfazendo todas as restrigoes de
2DCSP-BC.

DPH é descrita no Algoritmo 8. Ela recebe como entrada uma tupla (W, H, I, S)
contendo as dimensoes das placas e o conjunto de pilhas de itens a serem cortados. A
saida correspondente é uma sequéncia de padroes de corte P que descreve como cortar
todos os itens em I. A medida que os itens no topo das pilhas sdo posicionados nas
placas, eles sao removidos de sua respectiva pilha. Sendo assim, define-se 1(S) C [
como o conjunto de itens que ainda estdao em alguma pilha de S, e H(S) como o
conjunto das alturas dos itens de /(). Além disso, detona-se por T'(S) C I o conjunto
de itens que estao no topo das pilhas nao vazias de S.

Na primeira linha do Algoritmo 8, uma solugao parcial vazia P é inicializada. A
cada iteragao do loop das linhas 2 a 14, o padrao de corte de uma placa é decidido.
Esse loop ¢ repetido até que todos os itens estejam na solucao P. Uma 0-bozx vazia b°
é inicializada na linha 3 e, a cada iteracao do loop das linhas 4 a 12, uma nova I1-box

¢ adicionada a 0°. Esse loop é repetido até que nenhum item em L(S) caiba no espaco
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restante em b°. Conforme sugerido por [Puchinger et al., 2004], a largura do maior
item em T'(S) define o largura da I-boz b', inicializada na linha 5. A cada iteragao do
loop das linhas 6 a 10, uma tnica 2-box é inserida em b'. Para isso, sdao construidas
|H (S)| 2-bozes resolvendo-se um RKP-BC para os itens em S (com b; = w; X h;) numa

placa de largura w(b'), e cada valor de altura b’ € H(S). Na linha 7 , identifica-se a

Wy ><hi
iel” w(bl)xh’

menor desperdicio. Todos itens em I’ sdo removidos de suas respectivas pilhas na linha

2-box b* = [I'] com o maior aproveitamento de area (> ), i.e., aquela com o
8, e b? é a adicionada a b' na linha 9. Esse loop é repetido até que nenhum item em
T(S) caiba no espaco restante em b'. Quando nao for possivel adicionar mais 2-boxes
a b', este é adicionado a t° na linha 11. Da mesma forma, quando nao for possivel
adicionar mais 1-bozes a b’ este é adicionado & solucdo P na linha 13. Em seguida,

quando todos os itens estiverem em P, esta solugao é retornada na linha 15.

Algoritmo 8 Heuristica de Programac¢ao Dindmica (DPH)
Entrada: (W, H,I,S)

Saida: P

1: Seja P« []

2: while T'(S) # 0 do

3:  Scja b’ ]

4: while i # (), onde i < argmax;c1(s):0, <w—w0)Ah; < Wi dO

> Inicialize a 1-box b'.

5: Seja b' « [[i]], pop(s(i))

> Insere uma sequéncia de 2-box em b'.

Q 1 ’

6: while ' # 0, onde h' argmaxh,eH(&%W do
7 Seja b? = [I'], onde I' é a solugdo 6tima de F(|I1(S)|,w(b),R’,0)
8: pop(s(j)) Vjelr
9: bt bt b?
10: end while
11: B b0 : bt

12: end while
13: P+ P:
14: end while
15: return P

4.5 Experimentos Computacionais

Nesta secao, sao exibidos os resultados dos experimentos computacionais para avaliar o
desempenho das heuristica FFF, SHP e DPH. Todos as heuristicas desenvolvidas foram
implementadas em C+-+ ¢ compiladas com o GNU gce versao 6.3. Os experimentos
foram realizados em um tnico nicleo de uma méquina Intel Xeon com 2.00 GHz de

velocidade de clock e 16 GB de memoria RAM.

Trés conjuntos de instancias foram usados nos experimentos, os conjuntos de Ins-
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tancias A, Instdncias B e Instdncias X. Esses conjuntos de instancias foram empregados
no ROADEF Challenge 2018 e podem ser obtidos no site http://www.roadef.org/
challenge/2018/en/instances.php. Adaptamos essas instancias para o 2DCSP-BC
ignorando os defeitos nas placas.

No experimento, avaliamos e comparamos a qualidade das solugdes fornecidas
pelas heuristicas FFF, SHP e DPH para as instancias nos conjuntos A, B e X. Avalia-
mos trés variantes de FFF: (i) FFF-Width (FFF -W); (ii) Area FFF (FFF-A); e (i44)
FFF aleatorio (FFF-R). Cada variante classifica os itens de acordo com uma regra di-
ferente. O FFF-W classifica os itens de acordo com sua dimensao maxima decrescente,
o FFF-A classifica os itens de acordo com a &rea decrescente e o FFF-R considera
os itens em uma ordem aleatéria. Também avaliamos trés variantes para SHP: (i)
SHP-Width (SHP-W); (i7) Area SHP (SHP-A); e (iii) SHP-Aleatorio (SHP-R). Cada
variante classifica os itens de acordo com uma regra diferente, que é igual aos de FFF-
W, FFF-A e FFF-R, respectivamente. Como as heuristicas FFF-R, SHP-R ¢ DPH
usam escolhas aleatorias durante suas execugoes, executamos essas heuristicas 5 vezes
para cada instancia utilizando sementes diferentes utilizando um gerador de niumeros

pseudo-aleatorio. Para cada heuristica, calculamos o gap de otimalidade médio rela-

H—LP

') entre o custo H da solugao fornecida por cada heuristica e o limite inferior

tivo (
LB = >,.; wihi, que representa a soma da area de todos os itens em /. As Tabelas
4.1, 4.2 e 4.3 fornecem, para cada instancia dos conjuntos A, B e X, respectivamente,
o nome da instancia, além dos gaps de otimalidade obtidos pelas heuristicas FFF-W,
FFF-A, FFF-R, SHP-W, SHP-A, SHP-R e DPH, seguido do tempo de execucagao (em
segundos) da heuristica DPH. Todas as execugoes das demais heuristicas tiveram um
tempo de execucacao inferior a 1 segundo.

Pode-se observar que entre as heuristicas construtivas FFF e SHP, as variantes
FFF obtiveram intervalos de otimalidade relativos médios menores que as variantes
SHP para todos os conjuntos de instancias avaliados. Esses resultados podem dever-se
ao fato de a SHP posicionar itens com a mesma largura maxima lado a lado. Assim,
hé uma pequena variagdo na largura dos itens nos estégios finais da heuristica SHP, o
que pode forcar um padrao de corte muito irregular. Entre as heuristicas da literatura
FFF, os melhores resultados foram obtidos pela heuristica FFF-W, onde seu gap de
otimalidade médio relativo foi de 29,04 % para o conjunto de instancias A, 20,77%
para o conjunto de instancias B ¢ 23,34% para o conjunto de instancias X. J& anali-
sando apenas as heuristicas SHP, podemos observar que os melhores resultados foram
também alcangados pela variante SHP-W, com um gap de otimalidade médio relativo
de 35,45% para o conjunto de instancias A, 28,87% para o conjunto de instancias B e

32,70% para o conjunto de instancias X. Quando comparamos as heuristica FFF, SHP
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e DPH, podemos observar que a heuristica DPH obteve resultados superiores as demais
heuristicas para os trés conjuntos de instancias, obtendo um gap de otimalidade médio
relativo de 19,21% para o conjunto de instancias A, 13,34% para o conjunto de instan-
cias B e 13,06% para o conjunto de instancias X. Assim, a heuristica DPH obteve um
desperdicio de area, com relagao ao limitante inferior, 33,84% menor no conjunto de
instancias A, 35,77% menor no conjunto de instancias B, e 44,04% menor no conjunto
de instancias X, quando comparada a heuristica FFF-W. Todavia, o tempo de execu-
cagao da heuristica DPH é superior as demais, com um tempo de execugao méximo de

559.84 segundos na instancia B13.

Tabela 4.1: Resultados das heuristicas FFF-W, FFF-A, FFF-R, SHP-W, SHP-A,
SHP-R e DPH para o conjunto de instancias A.

Instancias FFF-W  FFF-A FFF-R SHP-W SHP-A SHP-R DPH DPH t(s)

Al 10.87  10.87  10.87 10.87 10.87 10.87  8.61 1.48
A2 14.07 13.85  42.20 34.71 33.83 47.95 12.52 16.55
A3 2739  26.80  40.16 38.09  38.43 4224 1541 20.88
A4 2739 2680  41.72 38.09 3843 4230 1541 22.62
A5 31.29 2390  38.42 36.25  37.24 4233 11.63 30.59
A6 31.54 3154 4237 24.62 24.62  40.82 11.90 11.79
AT 31.74 3197  42.46 40.61 40.61 46.00 14.94 21.33
A8 30.60  28.10  37.29 37.01 38.17  39.57 33.15 26.68
A9 4042 4042  46.35 36.61 37.66 4743 16.48 19.82
A10 23.66 3244 4255 37.94 4044 4556 15.51 32.22
All 23.89  29.60  39.30 32.13 3288  38.99 11.85 30.41
Al12 39.46  44.37  52.25 40.09  40.09 4898 13.49 14.48
Al13 16.97  16.97  32.03 32.21 32.21 36.75  39.10 81.49
Al4 19.41 18.85  34.20 30.29  30.51 35.05 40.65 187.19
Al15 21.27 2225  33.46 3434 3325  36.16 34.43 204.36
A16 2723 30.86  43.28 29.51 38.81 42.76  18.45 11.04
Al7 46.17  54.83  52.14 46.17  57.21 51.21 23.30 7.79
A18 2849 2849  44.94 34.16  33.65  43.52 14.58 27.36
A19 34.88  34.88  44.99 36.64  36.64  45.62 18.45 15.46
A20 54.00  54.00  55.32 48.34  48.34 4747 14.39 5.49
média: 29.04  30.09 4081 3493  36.19  41.58 19.21 39.45
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Tabela 4.2: Resultados das heuristicas FFF-W, FFF-A,| FFF-R, SHP-W, SHP-A,
SHP-R e DPH para o conjunto de instancias B.

Instancias FFF-W  FFF-A  FFF-R SHP-W SHP-A SHP-R DPH DPH t(s)
B1 9.00 11.97  31.51 16.34 17.69  33.66 11.27 23.53
B2 21.23  21.23  34.06 4279 4338 4337 11.17 201.81
B3 18.89 18.89  31.19 23.24 2324  31.89 13.36 133.74
B4 21.88 2198  33.79 2719 3168 3490 11.84 76.93
B5 42.15  42.15 4255 42,15 4215  44.00 32.37 145.26
B6 23.85 2385 3348 30.02 29.23 3452 1349 59.78
B7 8.08 7.18  29.02 29.96 2998 3580 5.08 27.70
B8 19.18 19.18  30.35 2296 2296  29.50 12.81 229.02
B9 17.70 14.96  31.57 18.43 18.05  31.16 13.00 101.20
B10 22.67 2267  30.12 27197 2797 33.20 15.18 66.23
B11 19.09  21.35  34.15 23.01 22.80  33.63 13.97 70.23
B12 21.96 2196  34.22 35.70  35.650  38.01 10.04 226.93
B13 19.75 2217 32.11 30.74  30.75  33.89 10.65 559.84
B14 26.52  23.72  35.76 38.86 3876  43.84 11.73 56.43
B15 19.55 19.18  29.61 25.89  26.40  30.62 14.17 188.42
média: 20.77  20.83  32.90 29.02 29.38 3547 13.34 144.47

Tabela 4.3: Resultados das heuristicas FFF-W, FFF-A, FFF-R, SHP-W, SHP-A,
SHP-R e DPH para o conjunto de instancias X.

Instdncias FFF-W FFF-A FFF-R SHP-W SHP-A SHP-R DPH DPH t(s)
X1 21.35 2297  34.75 28.24 2893  37.02 14.34 102.01
X2 7.10 7.07  29.58 33.82 34.12 38.81 5.68 33.92
X3 2074 2074 33.81 36.51 36.51 38.68 10.97 79.29
X4 23.69 2242  33.54 33.61 34.82  39.15 11.07 149.67
X5 28.03  24.69  40.27 37.01 38.20 42.69 14.82 16.76
X6 2099 2099  33.08 33.88 3388 3594 9.37 191.98
X7 2290 2290  29.33 31.16  30.78  31.83 14.61 65.88
X8 52.31 52.31 5541 45.08  45.08  50.32 32.06 114.30
X9 16.63 19.61  31.50 17.88 19.61 30.32  13.39 76.32
X10 2213 2213 31.79 28.52 29.93 3213 11.27 188.63
X11 2440 2181 34.41 30.33  31.13 34.24 11.95 123.93
X12 22,76 2281  33.61 29.85 2898 3591 11.61 129.72
X13 19.93 19.93  33.45 31.38  31.38  35.79 10.18 132.06
X14 2336 2336  35.30 33.24 3324 3710 12.43 55.40
X15 23.73  28.58  34.37 33.34  31.29  36.19 12.16 104.56
média: 23.34 2349 3495 32.26 3253 37.08 13.06 104.26
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4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos duas heuristicas construtivas estendidas da literatura
para o 2DCSP-BC, além de uma heuristica baseada em programacao dindmica que
utiliza como subrotina o algoritmo exato de tempo pseudo-polinomial programagao di-
namica desenvolvido para o Problema da Mochila Retangular com Restri¢oes em Lote.
Experimentos computacionais realizados mostraram que a heuristica de programacao
dindmica obteve um gap de otimalidade médio relativo inferior as heuristicas constru-
tivas FFF e SHP, obtendo um desperdicio de area, com relagdo ao limitante inferior,
33,84% menor no conjunto de instancias A, 35,77% menor no conjunto de instancias B,
e 44,04% menor no conjunto de instancias X, quando comparada a heuristica FFF-W.

Trabalhos futuros podem investigar métodos para se obter melhores limites in-
feriores para o problema. Outras possiveis extensoes deste trabalho incluem propor
métodos exatos como Programacao Linear Inteira para resolver o problema. Alternati-
vamente, outros métodos heuristicos como algoritmos genéticos e heuristicas baseadas

em programacao por restricoes podem ser desenvolvidos.






Capitulo 5

Conclusao

Nesta tese, métodos exatos e heuristicos foram desenvolvidos para trés variantes de
problemas de roteamento, empacotamento e corte guilhotinado: o Problema do Rote-
amento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo, o Problema da Configuracao de
Produtos, e o Problema do Corte Guilhotinado Bidimensional em Trés Estagios com
Restricoes de Precedéncia em Lote.

No Problema do Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo, um
algoritmo de geracao de colunas que calcula a relaxacao linear do problema é pro-
posto. Ademais, uma heuristica Variable Neighborhood Search e uma heuristica de
pos-otimizagao foram desenvolvidas para o problema. Os resultados mostraram os pri-
meiros limites inferiores para o problema, além da heuristica de pés-otimizacao ter
melhorado os resultados da heuristica VNS, de modo que esses algoritmos podem ser
aplicados com eficiéncia em insténcias com até 17 clientes.

No Problema da Configuragdo de Produtos, uma formulagao de programagcéao
linear inteira ¢ um algoritmo exato de programacdo dindmica de tempo pseudo-
polinomial foram propostos. Experimentos computacionais mostraram que os algorit-
mos B&B e DP apresentaram resultados superiores & heuristica BRKGA e ao algoritmo
de backtracking de [Pereira et al., 2017|, sendo capazes de encontrar solugoes otimas
para todas as insténcias avaliadas com até 10.000 componentes, enquanto o algoritmo
exato de backtracking nao foi capaz de encontrar a solugéo 6étima para nenhuma dessas
instancias.

Por fim, trés heuristicas foram desenvolvidas para o Problema do Corte Gui-
lhotinado Bidimensional em Trés Estagios com Restrigoes de Precedéncia em Lote,
sendo duas heuristicas construtivas estendidas da literatura e uma heuristica baseada
em um algoritmo de programagao dindmica desenvolvido para o Problema da Mochila

Retangular com Restri¢bes de Precedéncia em Lote. Os resultados mostraram que a
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heuristica de programacao dindmica obteve resultados superiores s demais, reduzindo
o gap de otimalidade médio em até 44,04%, quando comparada a segunda melhor

heuristica desenvolvida.
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