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RESUMO

ARAUJO, Matheus de Freitas, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, outubro de
2024. Métodos Hibridos de Otimizacdo Combinatéria e Aprendizado por
Reforco para Problemas Integrados de Producao e Distribuicao. Orientador:
Thiago Henrique Nogueira. Coorientador: Jose Elias Claudio Arroyo.

Os problemas integrados de planejamento da producéo e distribuicdo em operacdes
logisticas modernas representa um desafio complexo e relevante para a industria. A
solucdo conjunta desses problemas é essencial para maximizar a eficiéncia
operacional e assegurar o atendimento eficaz das demandas dos clientes. Neste
trabalho abordamos o problema de programacao de tarefas em maquinas paralelas
nao-relacionadas com tempo de preparagdo dependente da sequéncia integrado
com o problema de roteamento de veiculos. Para resolver este problema propomos
uma abordagem abrangente que envolve trés métodos principais: Modelos de
Programacao Linear Inteira Mista, Heuristicas e Meta-Heuristicas. Esses métodos
foram desenvolvidos especificamente para lidar com a alta complexidade dos
problemas industriais e garantir solucbes de qualidade elevada.

Um dos avancos significativos deste estudo € o desenvolvimento de um Framework
que utiliza aprendizado de maquina para prever, de forma adaptativa, a heuristica de
busca de vizinhanga mais adequada para cada instancia do problema. Esse
Framework dindmico seleciona, em tempo real, a estratégia de otimizacdo mais
eficiente, aprimorando a eficacia dos algoritmos implementados. Além disso,
introduzimos a Meta-heuristica Hibrida Proximal Policy Optimization com Variable
Neighborhood Descent (PPO-VND), que combina aprendizado por reforco profundo
com busca local. O PPO-VND destaca-se pela sua adaptabilidade, ajustando
dinamicamente a politica de busca local com base nas decisdes aprendidas durante
0 processo de otimizagdo. Os resultados obtidos com o PPO-VND foram
comparados com os da meta-heuristica Random Variable Neighborhood
Descent (RVND).

Para avaliar a qualidade das solugdes obtidas pelos métodos propostos, foram
calculados o Desvio Percentual Relativo (RPD) que quantifica a diferenca percentual
entre a solucao obtida e uma solucao de referéncia e o Melhoria Percentual Relativa
(RPI) que quantificar a porcentagem de melhoria alcangada por um algoritmo em
comparagdo com a solugao inicial. Os experimentos computacionais confirmam a
eficacia do PPO-VND, especialmente em instancias de maior complexidade, onde o
método foi capaz de encontrar solugcdes de alta qualidade em tempos
computacionais aceitaveis. A integracdo de técnicas de aprendizado de



maquina com métodos de otimizagdo combinatdria mostrou-se fundamental para
promover maior adaptabilidade e robustez em ambientes operacionais dinamicos,
como aqueles encontrados em operacdes logisticas.

Em concluséo, esta tese demonstra que a adogdo de abordagens hibridas, que
combinam aprendizado de maquina e técnicas de otimizagdo combinatéria, oferece
uma solugéo promissora para problemas complexos, como o planejamento integrado
de producdo e roteamento de veiculos. As contribuicdes tebricas e praticas
apresentadas fornecem uma base sdlida para a aplicacdo dessas metodologias em
cenarios industriais reais e abrem caminhos para futuras pesquisas, que podem
aprofundar a integracdo de aprendizado por reforgo e heuristicas na resolucao de
problemas de otimizacdo combinatéria.

Palavras-chave: problema integrado de planejamento da producéo e distribuicao. ;
programacao de maquinas paralelas.; problema de roteamento de veiculos.;
heuristicas; meta-heuristica hibrida.; aprendizado de maquina.; aprendizado nao
supervisionado. ; aprendizado por reforgo.



ABSTRACT

ARAUJO, Matheus de Freitas, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October,
2024. Hybrid Combinatorial Optimization and Reinforcement Learning Methods
for Integrated Production and Distribution Problems. Adviser: Thiago Henrique
Nogueira. Co-adviser: Jose Elias Claudio Arroyo.

Integrated production and distribution planning problems in modern logistics
operations pose a complex and significant challenge for the industry. The integrated
resolution of these problems is essential for maximizing operational efficiency and
meeting customer demands effectively. In this work, we address the problem of
scheduling tasks on unrelated parallel machines with sequence-dependent setup
times, integrated with the capacitated vehicle routing problem. To tackle this issue,
we propose a comprehensive approach based on three main methodologies: Mixed
Integer Linear Programming (MILP) models, heuristics, and metaheuristics. These
methods were meticulously developed to address the high complexity of industrial
problems and ensure the generation of high-quality solutions.

A major contribution of this study is the development of a Framework that employs
machine learning to predict, adaptively and in real-time, the most suitable
neighborhood search heuristic for each problem instance. This dynamic framework
selects the most efficient optimization strategy during execution, significantly
enhancing the effectiveness of the implemented algorithms. Additionally, we
introduce the Hybrid Proximal Policy Optimization with Variable Neighborhood
Descent (PPO-VND) metaheuristic, which combines deep reinforcement learning
with local search techniques. PPO-VND stands out for its adaptability, dynamically
adjusting the local search policy based on insights learned during the optimization
process. The performance of PPO-VND was compared with that of the Random
Variable Neighborhood Descent (RVND) metaheuristic.

To assess the quality of the solutions generated by the proposed methods, we
calculated the Relative Percentage Deviation (RPD), which quantifies the percentage
difference between an obtained solution and a reference solution, and the Relative
Percentage Improvement (RPIl), which measures the percentage improvement
achieved by an algorithm over its initial solution. Computational experiments confirm
the effectiveness of PPO-VND, particularly in more complex instances, where it
achieved high-quality solutions within acceptable computational times. The
integration of machine learning techniques with combinatorial optimization methods
proved essential for enhancing adaptability and robustness in dynamic operational
environments, such as those encountered in logistics



operations.

In conclusion, this thesis demonstrates that hybrid approaches combining machine
learning and combinatorial optimization techniques offer a promising avenue for
addressing complex problems, such as integrated production planning and vehicle
routing. The theoretical and practical contributions presented provide a solid
foundation for applying these methodologies in real-world industrial scenarios.
Furthermore, they pave the way for future research, which may deepen the
integration of reinforcement learning and heuristics in solving combinatorial
optimization problems.

Keywords: integrated production and distribution planning problem.; parallel machine
scheduling.; vehicle routing problem.; heuristics; hybrid metaheuristics.; machine
learning.; unsupervised machine learning.; reinforcement learning.



Lista de Figuras

3.1 O cronograma de producao das tarefas nas maquinas e rotas de entrega
(solucao 6tima) para o exemplo envolvendo trés maquinas, seis tarefas

e quatro veiculos. . . . . . ...

4.1 Processo de decodificacao da solugao. . . . . . . ... ...
4.2 Processo da construgao da solugao inicial. . . . . . ... ... ... ..
4.3 Esquema de execucao do Framework. . . . . . . ... ... ... .. ..

4.4 O esquema de execucao do algoritmo PPO-VND. . . .. ... .. ...

5.1 Disposicao entre o deposito e os clientes . . . . . . . . ... ... ...
5.2  Gréfico Boxplot para o RPD (%) para os modelos MILP apresentados.
5.3 Gréfico de Intervalos e Médias para o RPD (%) para os modelos MILP
apresentados. . . . .. ..o
5.4 Gréfico Bozplot para o RPD (%) para o Framework e as Heuristicas de
Busca de Vizinhanca. . . . . . . . ... L oo
5.5 Grafico de Intervalos e Médias o RPD (%) para o Framework e as
Heuristicas de Busca de Vizinhanca. . . . . . .. ... ... ... ...
5.6 Grafico Boxplot para o RPI (%) para o Framework e as Heuristicas de
Busca de Vizinhanca. . . . . . . . ... oo
5.7 Gréfico de Intervalos e Médias do RPI (%) para o Framework e as
Heuristicas de Busca de Vizinhanca. . . . . . .. ... ... ... ...
5.8 Curva de Aprendizado do PPO para instancias de tamanho N = 10 . .
5.9 Curva de Aprendizado do PPO para instancias de tamanho N = 15 . .
5.10 Curva de Aprendizado do PPO para instancias de tamanho N = 30 . .

100
101



5.11

5.12
5.13
5.14

5.15

5.16
5.17
5.18
5.19

Gréfico de Intervalos e Médias RPD para Calibracao do Pardmetro

Pertubacao da solucao. . . . . . . . . . ... ... 103
Grafico Boxplot RPD para o MILP, PPO-VND, RVND e Framework. . 107
Gréfico Boxplot RPI para o PPO-VND, RVND e Framework. . . . . . . 108
Gréfico de Intervalos e Médias RPD para o MILP, Framework, RVND

e PPO-VND. . . . . .. . 109
Gréfico de Intervalos e Médias RPI para o Framework, RVND e PPO-

VND. . e 110
Grafico Boxplot RPD para todos os métodos. . . . . .. ... ... .. 113
Grafico de Intervalos e Médias RPD para todos os métodos. . . . . . . 114
Grafico Boxplot RPI para todos os métodos. . . . . . . ... ... ... 115

Grafico de Intervalos e Médias RPI para todos os métodos. . . . . . . . 116



Lista de Tabelas

2.1

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

4.1

5.1
5.2
5.3
5.4
9.5

Visao Geral de Artigos sobre Planejamento Integrado de Producao e
Distribuicao . . . . . . .. .o 33

Parametros e varidveis de decisao do modelo para o problema de progra-
macao de tarefas em maquinas paralelas nao-relacionadas com tempo
de preparacao dependente da sequéncia. . . . . . .. .. ... .. ... 40
Parametros e variaveis de decisao do modelo para o CVRP. . . . . . . . 44
Parametros das tarefas para o exemplo envolvendo trés maquinas, seis
tarefas e quatro velculos. . . . . . . ... Lo 47
Tempos de preparacao das tarefas para o exemplo envolvendo trés ma-
quinas, seis tarefas e quatro veiculos. . . . . . . ... ... ... 47
Informagoes sobre os veiculos para o exemplo envolvendo trés maquinas,
seis tarefas e quatro veiculos. . . . . . ... ... ... 48

Parametros e variaveis de decisao para o modelo 1 de Programacao

Linear Inteira Mista (MILP) . . . . . . ... ... ... ... .. ... 49
Parametros e variaveis de decisao para o modelo 2 de Programacao

Linear Inteira Mista (MILP) . . . . .. .. ... ... .. ... ... 53
Nome das Heuristicas de Busca de Vizinhanca e Parametros. . . . . . . 65

RPD (%) para o Framework e as Heuristicas de Busca de Vizinhanga. . 91

RPI (%) para o Framework e as Heuristicas de Busca de Vizinhanga. . 97
RPD (%) para o MILP, Framework, RVND e PPO-VND. . . . . . . .. 106
RPI (%) para o Framework, RVND e PPO-VND. . . ... .. ... .. 106
Tempo de execugao do algoritmo em segundos. . . . . . . . .. .. ... 111



5.6 RPD (%) para todos os métodos
5.7 RPI (%) para todos os métodos



Lista de Abreviacoes e Siglas

A3C  Ator-critico de Vantagem Assincrona (do inglés, Asynchronous Advantage
Actor-Critic)

ANOVA  Analise de Variancia

B&B  Branch-and-Bound

CPS  Sistemas Ciber-Fisicos (do inglés, Cyber-Physical Systems)

DNN  Rede Neural Profunda (do inglés, Deep Neural Network)

DRL  Aprendizado por Reforgo Profundo (do inglés, Deep Reinforcement
Learning)

EDD Data de Entrega mais Proxima (do inglés, Earliest Due Date)

GA  Algoritmo Genético (do inglés, Genetic Algorithm)

HFVRP  Problema de Roteamento de Veiculos de Frota Heterogénea (do inglés,
Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem)

IA  Inteligéncia Artificial

ILS  Pesquisa Local Iterada (do inglés, Iterated Local Search)

IoS  Internet dos Servigos (do inglés, Internet of Services)

[oT Internet das Coisas (do inglés, Internet of Things)

JIT  Producao Enxuta (do inglés, Just in Time)

LB  Limite Inferior (do inglés, Lower Bound)

LNS Busca em Larga Vizinhanca (do inglé Large Neighborhood Search)

MA  Algoritmo Memético (do inglés, Memetic Algorithm)

MDP  Processo de Decisao de Markov (do inglés, Markov Decision Process)
MILP  Programagao Linear Inteira Mista (do inglés, Mized Integer Linear
Programming)

ML  Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning)



MLP  Multilayer Perceptron

MSE  Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Squared Error)

NEH  Nawaz-Enscore-Ham

NSH  Heuristica de Busca de Vizinhanga (do inglés, Neighborhood Search
Heuristics)

PG  Gradientes de Politica (do inglés, Policy Gradients)

PIFH  Push Forward Insertion Heuristic

PPO  Otimizagao de Politica Proximal (do inglés, Proximal Policy Optimization)
PPO-VND  Otimizacao de Politica Proximal - Descida de Vizinhanga Variavel
(do inglés, Proximal Policy Optimization - Variable Neighborhood Descent)

RL  Aprendizado por Refor¢o (do inglés, Reinforcement Learning)

RPD  Desvio Percentual Relativo (do inglés, Relative Percentage Deviation)
RPI  Melhoria Percentual Relativa (do inglés, Relative Percentage Improvement)
RVND  Descida de Vizinhanga Variavel Aleatéria (do inglés, Randomized Vari-
able Neighborhood Descent)

TWT  Atraso Total Ponderado (do inglés, Total Weighted Tardiness)

UB  Limite Superior (do inglés, Upper Bound)

VND  Descida de Vizinhanga Varidvel (do inglés, Variable Neighborhood Descent)



Sumario

1 Introducao 18

1.1 Objetivoda Tese . . . . . . . .. .. 21

1.1.1  Objetivos Especificos . . . . . . . ... ... ... ... ... 22

1.2 Estruturada Tese . . . . . . . . . . .. ... 23

2 Revisao Bibliografica 25
2.1 Problemas de Otimizagao Resolvidos com Técnicas de Inteligéncia

Artificial . . . . ... 27

2.2 Problemas Integrados de Programacao da Producao e Distribuicao

Resolvidos com Métodos Tradicionais de Otimizacao Combinatoria 29

3 Defini¢ao do Problema 34
3.1 Problema de Programacao de Tarefas . . . . .. .. ... ... ... 35
3.2 Problema de Programacao de Tarefas em Maquinas Paralelas . . . . 37

3.2.1 Conceitos de tempo de preparacgao (setup time) . . . . . .. 38
3.3 Problema de Roteamento de Veiculos . . . . . . .. ... ... ... 42
3.4 Problema Integrado de Planejamento da Producao e Roteamento

de Veiculos . . . . . . . . ... 45

3.5 Modelos Matematicos de Programacao Linear Inteira Mista Propostos 48

4 Meétodos para Resolugao de Problemas de Otimizacao Combi-
natoria 56
4.1 Representacao da Solucao e Algoritmos de Decodificacao da Solugao 57
4.2 Solucao Inicial . . . . . . ... 61



4.3 Heuristicas de Busca de Vizinhanca . . . . . . ... ... ... ...
4.4 Framework . . . . . . . .
4.5 Proximal Policy Optimization . . . . . .. ... ... ... ... ..
451 Estado . . . . .. ..
452 Acdo . . ...
4.5.3 Funcao de Recompensa . . . . . . ... ... ... ..
4.5.4 Modelo de Ambiente . . . . . ... ...
4.6 Random Variable Neighborhood Search . . . . . ... ... ... ..
4.7 PPO-VND . . .. .

Experimentos Computacionais
5.1 Instancias para o Problema . . . . . .. ... ... ... ......
5.2 Resultados Computacionais . . . . . .. .. .. ... ... .....
5.2.1 Experimento 1: Comparacoes entre os Modelos MILP
5.2.2  Experimento 2: Comparacoes entre o Framework e as Heu-
risticas de Busca de Vizinhanca . . . . . . ... ... . ...
5.2.3 Experimento 3: Treinamento do Algoritmo PPO . . . . . ..
5.2.4 Experimento 4: Calibragdo do Algoritmo RVND . . . . . ..
5.2.5  Experimento 5: Comparacoes entre o MILP, Framework,
RVND e PPO-VND . . . . . . .. ... o
5.2.6 Experimento 6: Visao Geral dos Resultados . . . . .. . ..

6 Conclusoes
Referéncias Bibliograficas

Apéndice A Trabalhos enviados

A.0.1 Artigo: Heuristics Assisted by Machine Learning for the In-
tegrated Production Planning and Distribution Problem. . .

A.0.2 Artigo: A Reinforcement Learning Method for Integrated
Production Scheduling and Distribution. . . . . . . . .. ..

A.0.3 Artigo (em Revisdo): Al-Enhanced Integration of Produc-
tion Planning and Vehicle Routing in Logistics Operations:
A Hybrid Metaheuristic Framework . . . . . . .. ... ..



Capitulo 1

Introducao

No cenéario atual de evolugao tecnologica, marcado pela ascensao da Industria 4.0,
a integragao de sistemas ciber-fisicos (Cyber-Physical Systems - CPS), Internet
das Coisas (Internet of Things - IoT') e Internet dos Servicos (Internet of Services
- 10S) tem transformado profundamente os métodos de producao e distribuigao.
Esta revolucao tecnoldgica visa a criacao de fabricas inteligentes, caracterizadas
por uma automagao total, na qual pessoas, maquinas e recursos comunicam-se de
maneira descentralizada, sem a necessidade de um controle central, aumentando
tanto a eficiéncia quanto a flexibilidade das operacgoes industriais. Esta mudanca
de paradigma destaca o papel crucial da Inteligéncia Artificial (IA) na otimizacao
dos processos logisticos. A TA aprimora a alocacao de recursos, reduz os custos
operacionais e eleva a qualidade dos servigos em sistemas descentralizados, onde
falhas ou atrasos na entrega podem resultar em perdas significativas e grandes
impactos na cadeia de abastecimento.

Neste contexto, a analise preditiva orientada pela IA e a capacidade de to-
mada de decisdo em tempo real tornam-se indispensaveis para fortalecer a resilién-
cia e garantir a continuidade das operacoes diante das complexidades da Industria
4.0. Ao priorizar a qualidade do servico, as organizagoes podem enfrentar os desa-
fios impostos por sistemas de producao descentralizados, promovendo inovagao e
aumentando a satisfacao dos clientes. A interacao simbidtica entre a IA e a Indis-

tria 4.0 possibilita a criacdo de ecossistemas logisticos dindmicos, onde eficiéncia,
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CAPITULO 1. INTRODUCAO 19

flexibilidade e adaptabilidade convergem para atender as crescentes exigéncias e
demandas dos mercados modernos.

No contexto da Industria 4.0, o sistema Just in Time (JIT, Produgdo En-
xuta) se destaca como uma solucao para os desafios de operar sem estoque, onde
a conectividade continua ao longo da cadeia de suprimentos torna-se essencial. O
principio fundamental do JIT é produzir apenas o necessario, no momento neces-
sario e com os recursos adequados. Essa abordagem minimiza o excesso de estoque
e reduz os custos de armazenamento. No entanto, sua eficacia depende da inter-
ligagao, do alinhamento e da prontidao de toda a cadeia de abastecimento para
atender as demandas de maneira rapida e eficiente, destacando o papel crucial da
IA na otimizagao das operagoes logisticas dentro do escopo da Industria 4.0.

Os principios da produgao JIT, adotados pioneiramente pela Toyota (GHI-
NATO, 1995; MONDEN, 2011; SUGIMORI ET AL., 1977), demonstram os benefi-
cios tangiveis das operagoes simplificadas em industrias de producao e montagem.
Ao minimizar inventarios, desperdicios e tempos ociosos, os sistemas JI'T aprimo-
ram simultaneamente a eficiéncia e a eficacia operacional, alinhando-se aos desa-
fios logisticos contemporaneos mencionados anteriormente. Na era da Industria
4.0, onde sistemas de producao descentralizados exigem alta interconectividade e
agilidade, os principios JIT assumem uma importancia ainda maior, ressaltando
a necessidade de cadeias de abastecimento sincronizadas e processos otimizados.
Essa relagao simbidtica entre as metodologias JIT e o panorama logistico destaca
o papel essencial da IA na orquestracdo de operacoes continuas, na promoc¢ao
da eficiéncia e na garantia de entregas pontuais de bens e servigos em meio as
complexidades crescentes.

Nosso estudo investiga as complexidades dos sistemas de producao descentra-
lizados, destacando a importancia crucial da integracao entre o planejamento da
producao e da distribui¢ao. Diferentemente das metodologias convencionais, que
se concentram principalmente na redugao de custos e na otimizacao de recursos,
nossa pesquisa enfatiza a melhoria dos niveis de servi¢o ao cliente. Ao priorizar a
minimizacao do atraso total ponderado na entrega dos produtos, nosso estudo se
alinha as crescentes demandas das operagoes logisticas contemporaneas.

Ao aplicar os principios do JIT e da otimizacao orientada por IA, enfren-

tamos as complexidades da Industria 4.0, promovendo cadeias de fornecimento
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sincronizadas e impulsionando a eficiéncia operacional. Por meio de uma aborda-
gem holistica, que enfatiza a qualidade do servico e a capacidade de resposta, nossa
investigacao contribui significativamente para o debate continuo sobre a otimizagao
das operacoes logisticas no cenario dinamico da Industria 4.0.

A otimizagdo combinatoria dos processos, envolvendo a programagao da pro-
ducao e o roteamento de veiculos, é essencial para alcancar elevados niveis de
eficiéncia operacional e qualidade no atendimento ao cliente. Este problema com-
binado é notoriamente NP-dificil, o que significa que encontrar solugoes 6timas em
tempo polinomial é impraticavel para instancias complexas. Portanto, torna-se
necessario o desenvolvimento de heuristicas e meta-heuristicas sofisticadas para
obter solucoes aproximadas de alta qualidade.

A programacao da producao e o roteamento de veiculos sao tradicionalmente
tratados como problemas independentes. No entanto, integrar esses dois problemas
permite otimizar o sistema como um todo, resultando em melhorias substanciais
no desempenho operacional. Estudos recentes destacam a importancia dessa abor-
dagem integrada, evidenciando que a coordenacao entre producao e distribuicao
pode reduzir significativamente os custos operacionais e melhorar a qualidade do
Servico.

O problema integrado que abordamos envolve a programacao de um conjunto
de trabalhos em maquinas paralelas nao-relacionadas, seguida da distribuicao des-
ses trabalhos aos clientes utilizando uma frota de veiculos capacitados. Cada
trabalho possui tempos de processamento especificos para cada maquina, prazos
de entrega, penalidades por atraso e tamanhos que ocupam espago nos veiculos. A
complexidade adicional surge dos tempos de preparagao dependentes da sequéncia,
que variam conforme a ordem de processamento dos trabalhos em cada maquina.
Apés o processamento, os trabalhos sao agrupados em lotes e entregues aos clientes,
respeitando as capacidades dos veiculos e minimizando o atraso total ponderado.

Nosso trabalho propoe diversas heuristicas de busca local em vizinhanca e
um Framework que utiliza aprendizado de maquina para prever a melhor estratégia
de busca a ser aplicada a uma instancia especifica do problema. Este Framework
considera caracteristicas das instancias, como o niimero de trabalhos e méaquinas,

tempos médios de processamento e preparacao, tempos de viagem e capacidades
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dos veiculos. Ao prever a melhor heuristica, o Framework aumenta a eficiéncia da
solucao, adaptando-se dinamicamente as particularidades de cada instancia.
Além disso, introduzimos uma abordagem inovadora que combina o algoritmo
de aprendizado por refor¢o Proximal Policy Optimization (PPO) com o algoritmo
Variable Neighborhood Descent (VND). Esta meta-heuristica hibrida, denominada
PPO-VND, utiliza o PPO para selecionar dinamicamente a estratégia de busca
local mais eficaz em cada iteracao do algoritmo VND. Avaliamos essa abordagem
por meio de experimentos computacionais em diversas instancias do problema, de-
monstrando que o PPO-VND supera métodos tradicionais, como a meta-heuristica
Random Variable Neighborhood Descent (RVND) e o modelo de Programagao Li-
near Inteira Mista (MILP), tanto em eficiéncia quanto na qualidade das solugoes.
Os avangos propostos nesta tese nao apenas enriquecem a literatura existente,
mas também oferecem solugoes praticas para desafios reais enfrentados pelas in-
dustrias modernas. A capacidade de prever a melhor heuristica para cada instancia
especifica, aliada a adaptabilidade dindmica proporcionada pelo aprendizado por
reforgo, representa um avango significativo na otimizagao combinatéria de proble-
mas integrados de producgao e distribuicao. Além das técnicas ja mencionadas,
nosso trabalho propée um conjunto de instancias de teste baseadas em problemas
similares encontrados na literatura, permitindo uma avaliacdo robusta dos méto-
dos propostos e assegurando que as solug¢oes desenvolvidas sejam aplicaveis a uma

ampla gama de cendrios praticos.

1.1 Objetivo da Tese

O objetivo principal desta tese é desenvolver métodos exatos, heuristicas e meta-
heuristicas para resolver o problema integrado de programacao de tarefas em
maquinas paralelas nao-relacionadas com tempos de preparacao dependentes da
sequéncia com o problema de roteamento de veiculos capacitados. Para resolver
esse problema, utilizamos modelos matematicos e algoritmos de busca em vizinhan-
cas. Adicionalmente, propomos um Framework que utiliza técnicas de aprendizado
de maquina para identificar a heuristica mais eficaz para resolver cada instancia do
problema com base em suas caracteristicas estatisticas. Entre as meta-heuristicas

propostas, destacamos a combinac¢ao dos algoritmos PPO com o VND, denomi-
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nada PPO-VND. Essa abordagem utiliza aprendizado por reforco profundo para
prever e selecionar heuristicas de busca de vizinhanca apropriadas em cada itera-
¢ao do algoritmo. Espera-se que esses algoritmos possam encontrar solugoes de
alta qualidade em um tempo computacional aceitavel para um conjunto diversi-
ficado de instancias, demonstrando que as técnicas com aprendizado de maquina
sao mais eficientes e eficazes do que as que nao utilizam, como a RVND. Embora
a pesquisa nao tenha um foco especifico em um setor industrial, os métodos de-
senvolvidos podem ser aplicados e adaptados a diversos contextos que envolvam a

programacao e distribuicao da produgao, oferecendo solugoes praticas e eficazes.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos a seguir sao utilizados para alcancar o objetivo geral dessa

tese:

o Desenvolver modelos matematicos exatos para a otimizacao do problema in-
tegrado de programacao de tarefas em méaquinas paralelas nao-relacionadas
com tempos de preparacao dependentes da sequéncia e o problema de rote-
amento de veiculos capacitados. Esses modelos fornecerao uma base tedrica
robusta e precisa para a resolu¢ao do problema, assegurando rigor matema-

tico e confiabilidade nos resultados.

o Implementar heuristicas de busca em vizinhancas aplicaveis ao problema,
visando encontrar solugoes de alta qualidade em tempo computacional ade-
quado para diferentes instancias do problema. Essas heuristicas serao avali-
adas quanto a eficiéncia e eficacia em diferentes cendarios e configurac¢oes do

problema.

e Desenvolver um Framework baseado em aprendizado de maquina para iden-
tificar a heuristica mais eficaz para cada instancia do problema, considerando
suas caracteristicas estatisticas, como nimero de maquinas e tarefas, tem-
pos médios de preparagao e processamento, tempo médio de viagem e va-
lores médios das demandas e tamanho das tarefas. Este Framework devera
adaptar-se dinamicamente as particularidades de cada instancia, melhorando

a qualidade das solucoes obtidas.
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e Propor e implementar a meta-heuristica hibrida PPO-VND, que combina o
algoritmo de aprendizado por reforgo profundo PPO com o VND. O objetivo
¢é utilizar o aprendizado por reforgo para selecionar de forma inteligente as
melhores heuristicas de busca de vizinhanga a cada iteragao, aprimorando

assim a eficacia e eficiéncia do processo de otimizacao.

o Comparar a eficicia das técnicas propostas com técnicas tradicionais, como
a meta-heuristica RVND, por meio de experimentos computacionais em di-
versas instancias do problema. Avaliar o desempenho das técnicas com e sem
aprendizado de maquina, comparando a qualidade das solugoes e o tempo
computacional, a fim de quantificar os beneficios do aprendizado de maquina

na resolucao do problema proposto.

« Para avaliar a qualidade das soluc¢oes obtidas pelos métodos propostos serao
utilizadas duas métricas: o Desvio Percentual Relativo (RPD) que quantifica
a diferenga percentual entre a solucdo obtida e uma solucao de referéncia
e o Melhoria Percentual Relativa (RPI) que quantificar a porcentagem de

melhoria alcancada por um algoritmo em comparagao com a solugao inicial.

» Validar os modelos e algoritmos desenvolvidos por meio de testes computa-
cionais rigorosos, garantindo que os resultados sejam aplicaveis a diferentes
contextos industriais. A validagao incluird a analise de instdncias variadas,

permitindo uma avaliagao robusta das técnicas propostas.

o Divulgar os resultados da pesquisa em conferéncias e revistas cientificas de
relevancia na area de otimizagdo combinatéria e inteligéncia artificial. A di-
vulgacao visa nao apenas contribuir para o avanco da aplicacao de algoritmos
de aprendizado de maquina combinados com meta-heuristicas na resolugao
de problemas complexos, mas também permitir que outros pesquisadores e

profissionais se beneficiem dos métodos desenvolvidos nesta tese.

1.2 Estrutura da Tese

A organizacao desta tese segue a estrutura abaixo:
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No Capitulo 2, é apresentado a caracterizacao do problema e uma revisao
bibliografica sobre o problema integrado de programacao de tarefas em maquinas
paralelas e roteamento de veiculos. Este capitulo também aborda estudos rela-
cionados a técnicas de aprendizado de maquina e meta-heuristicas aplicadas na
resolucao desses problemas de otimizagado combinatoria.

O Capitulo 3 define detalhadamente o problema desta pesquisa. Sao descritos
os problemas de programacao de tarefas em maquinas, o problema de roteamento
de veiculos e a integracao entre eles. Além disso, s@o apresentados os modelos
MILP propostos para resolver o problema estudado.

O Capitulo 4 discute os métodos de otimizagao combinatoria utilizados nesta
pesquisa. Este capitulo abrange a representacao da solugao, algoritmos de deco-
dificagao, solugao inicial e heuristicas de busca de vizinhanca. Além disso, este
capitulo apresenta o Framework baseado em aprendizado de maquina, bem como
as meta-heuristicas RVND e a meta-heuristica hibrida PPO-VND.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos computacionais realizados para va-
lidar os métodos propostos. Este capitulo também apresenta as instancias do
problema e os resultados computacionais obtidos. O capitulo inclui comparagoes
entre os modelos MILP, o Framework e as heuristicas de busca de vizinhanca, além
de experimentos especificos para o treinamento do algoritmo PPO e a calibragao
do algoritmo RVND. Também sao discutidos os resultados das comparagoes entre
modelos MILP, Framework, RVND e PPO-VND, assim como uma visao geral dos
resultados obtidos.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais da pesquisa. O
capitulo resume as principais contribui¢cdes do trabalho, discute as limitagoes e
propoe direcoes para futuras pesquisas com o objetivo de expandir e aprofundar

os métodos e abordagens desenvolvidos.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Problemas de planejamento da producao e distribuicao sao frequentes em varias
aplicagoes que envolvem produtos fabricados sob encomenda ou sensiveis ao tempo.
Em muitos casos, ha pouco ou nenhum estoque disponivel, o que torna o plane-
jamento da produgao e distribuicao altamente dependente da coordenacao eficaz
entre as etapas de produgao e entrega (CHEN, 2010). Tradicionalmente, esses pro-
blemas sao resolvidos de forma independente e, posteriormente, unificados para
determinar a solucao final, uma abordagem que, sabe-se, nao gera uma solugao
6tima. Nos ultimos anos, muitos estudos tém focado na programacao integrada de
producao e distribui¢ao, um desafio significativo, especialmente para empresas dos
setores de manufatura e logistica. Essa integracao permite a reducao dos niveis
de estoque por meio de uma otimizacao global de todo o sistema de produgao e
distribuicao. Os problemas integrados possuem diversas aplicagoes praticas, como
demonstrado por Ullrich (2013a), Yagmur & Kesen (2024), Mohammadi et al.
(2020), Boudia et al. (2008).

Chen (2010) fornece uma extensa revisao bibliografica sobre problemas de
programacao integrada de produgao e distribuicdo, sintetizando os resultados exis-
tentes e apresentando um sistema de representacao unificado para os modelos.
Chen também classifica os modelos em diferentes categorias, com base em caracte-
risticas comuns, e revisa os resultados obtidos para cada classe de modelos. Além
disso, o autor aborda alguns problemas ainda sem solugao e propoe novas diregoes

de pesquisa. Neste capitulo, apresentamos trabalhos relacionados ao tema, inici-
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ando com problemas estudados de forma separada e, por fim, abordando estudos
que tratam desses problemas de maneira integrada.

Os problemas de programacao da producao tém sido amplamente estudados
ao longo das ultimas décadas, com diversos trabalhos focados em maquinas para-
lelas. O primeiro estudo sobre programacao da producao em méquinas paralelas
foi realizado por McNaughton (1959), seguido por contribuigoes significativas de
Baker & Merten (1973), Coffman (1976) e Lenstra (1977). Cheng & Sin (1990)
classificam este problema como NP-completo e apresentam uma abrangente revisao
bibliografica, detalhando as principais variagoes.

O problema de programacao de tarefas em méquinas paralelas nao-
relacionadas, com tempos de preparacao dependentes da sequéncia, ¢ uma ex-
tensao do problema de programagao de tarefas em méquinas paralelas. Diversos
autores propuseram solucoes para esse problema, cada um com objetivos especifi-
cos. Rabadi et al. (2006) e Vallada & Ruiz (2011) apresentam, respectivamente,
uma meta-heuristica e um algoritmo genético para minimizar o makespan (o tempo
total necessério para completar todas as tarefas). Por outro lado, Kim et al. (2002)
propoem uma heuristica para minimizar o atraso total, enquanto Logendran et al.
(2007) e Kim et al. (2003) propdem algoritmos que se concentram na minimizagao
do atraso total ponderado, variando na forma de calculo do atraso com base nas
penalidades associadas.

Outro problema cléssico presente nos problemas integrados de planejamento
e distribuigao da producao é o problema de roteamento de veiculos (VRP, do inglés
Vehicle Routing Problem). O VRP, introduzido por Dantzig & Ramser (1959), é
amplamente aplicavel no cotidiano de diversas empresas. Este problema é uma
generaliza¢ao do Problema do Caixeiro Viajante (TSP, do inglés Travelling Sales-
man Problem) e pertence a classe de problemas NP-dificeis, ou seja, problemas
para os quais nao existe um algoritmo que os resolva em tempo polinomial para
todas as instancias (CORDEAU ET AL., 2007). O problema cléssico de roteamento
de veiculos visa definir rotas de entrega com menor custo entre um depdsito e um
conjunto de locais geograficamente dispersos (clientes), respeitando um conjunto
de restrigdes como a capacidade dos veiculos e o tempo de entrega (KUMAR &
PANNEERSELVAM, 2012). Cordeau et al. (2007) discutem os principais tipos de

problemas de roteamento de veiculos, apresentando modelos matematicos, algorit-



2.1. Problemas de Otimizag¢ao Resolvidos com Técnicas de Inteligéncia Artificial 27

mos exatos e heuristicas. Dentre essas variantes, destaca-se o VRP com multiplos
depositos e o VRP com restrigoes de capacidade.

Varias variantes do VRP foram desenvolvidas a partir do problema clas-
sico, como o problema de roteamento de veiculos capacitados (CVRP, do inglés
Capacitated Vehicle Routing Problem), que considera veiculos com capacidade li-
mitada para atender as demandas dos clientes (LAPORTE ET AL., 1985). No
CVRP, utilizam-se veiculos idénticos com uma capacidade maxima que deve ser
respeitada, além de restrigcoes de distancias maximas nas rotas. Diversos estudos
propoem algoritmos para resolver o CVRP. Toth & Vigo (2002) apresentam uma
revisao dos principais algoritmos baseados em Branch-and-Bound para o CVRP.
Ja Lysgaard et al. (2004) propoem um algoritmo de Branch-and-Cut para resolver
o problema.

Nas ultimas décadas, a comunidade cientifica desenvolveu uma vasta gama
de modelos matematicos, heuristicas, meta-heuristicas, heuristicas hibridas e algo-
ritmos exatos para resolver uma ampla variedade de problemas de programacao de
produgao e roteamento de veiculos. As heuristicas hibridas, que combinam dife-
rentes técnicas de otimizagao, tém mostrado resultados promissores em problemas
complexos. Tais abordagens proporcionaram avancos significativos na eficiéncia e
precisao com que esses problemas sao resolvidos, refletindo a constante evolugao

no campo da otimizacao combinatoria.

2.1 Problemas de Otimizacao Resolvidos com

Técnicas de Inteligéncia Artificial

Recentemente, com o desenvolvimento e a crescente adocao de tecnologias basea-
das em [A, abriram novas perspectivas de pesquisa que integram métodos baseados
em [A na resolugdo de problemas de otimizagao combinatoria. Esses estudos inova-
dores aprimoram as capacidades existentes e abrem caminhos para solugoes mais
adaptativas e inteligentes, capazes de lidar com a complexidade e as incertezas
dos sistemas modernos de producao e logistica. O uso de técnicas de aprendi-
zado de maquina e, em particular, aprendizado profundo, tem mostrado grande

potencial para superar as limitagoes dos métodos tradicionais, oferecendo solugoes
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que se adaptam dinamicamente as mudancas nas condi¢des operacionais. Além
disso, a integragao de técnicas de TA com métodos tradicionais, como heuristicas
e meta-heuristicas, tem mostrado resultados promissores na resolugao de proble-
mas complexos de otimizacao combinatéria. Essas abordagens hibridas combinam
a capacidade adaptativa da IA com a eficiéncia das técnicas classicas de busca,
gerando solugoes robustas em cenarios dinamicos.

Zhu et al. (2020) propuseram uma abordagem de Aprendizado por Reforco
Profundo (DRL, do inglés, Deep Reinforcement Learning) para resolver o problema
de programacao da produgdo em um ambiente de producao Flow Shop Flexivel
(FFSP), para minimizar o makespan e reduzir o tempo necessario para concluir
um conjunto de tarefas em maquinas paralelas idénticas operando em paralelo. Os
autores adotaram o algoritmo PPO para avaliar e otimizar instdncias complexas
e de diferentes escalas, incluindo dados do mundo real e cenarios gerados aleatori-
amente. Os resultados mostraram que o PPO forneceu consistentemente solugoes
satisfatérias dentro de limites aceitaveis de tempo computacional.

Nahhas et al. (2022) aplicaram técnicas de DRL para otimizar a progra-
macao da produgao em um ambiente Hybrid Flow Shop (HFS). As técnicas de
DRL, incluindo PPO e o algoritmo Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C),
mostraram-se eficazes no aprendizado de politicas para resolver problemas de HF'S
e adaptar as estratégias a variados cenarios.

Kayhan & Yildiz (2021) apresentaram uma revisao abrangente das aplicagdes
de Aprendizado por Refor¢o (RL, do inglés, Reinforcement Learning) em proble-
mas de planejamento da producdo em maquinas, analisando os algoritmos, ambi-
entes, caracteristicas das maquinas e tarefas, objetivos e métodos comumente em-
pregados. Eles indicaram que os tépicos mais frequentemente investigados incluem
problemas de planejamento da producao em oficinas, escalonamento de maquinas
paralelas nao-relacionadas e escalonamento em méquina Unica. Suas principais
contribui¢oes incluem uma andlise detalhada do uso de RL no escalonamento de
maquinas, a categorizacao dos tipos de problemas, objetivos e restricoes recorren-
tes, além da identificacdo de lacunas na literatura, como a falta de estudos sobre
escalonamento com multiplas restrigoes.

Além disso, Nazari et al. (2018) e Peng et al. (2020) exploraram o problema

simplificado de roteamento de veiculos, no qual um tnico veiculo com capacidade
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limitada deve atender varios clientes distribuidos geograficamente, cada um com
uma demanda finita. O veiculo deve retornar ao depdsito sempre que a carga se
esgotar, buscando minimizar a distancia total percorrida enquanto atende todas
as demandas dos clientes. Nazari et al. (2018) prop6s uma abordagem baseada em
RL para resolver o problema, enquanto Peng et al. (2020) aplicou uma abordagem
de DRL. Ambos os algoritmos demonstraram resultados significativos em termos
de qualidade das solug¢oes e tempo computacional, quando comparados a outros

métodos de otimizagao combinatoria.

2.2 Problemas Integrados de Programacao da
Producao e Distribuicao Resolvidos com
Métodos Tradicionais de Otimizacao

Combinatoria

Os problemas integrados de programacao da produgao e distribuicao sao relativa-
mente recentes, mas ja existem diversos estudos relevantes na literatura. Taman-
naei & Rasti-Barzoki (2019) abordam um problema integrado de programacao da
producao e roteamento de veiculos, determinando o sequenciamento das tarefas em
uma maquina simples e sua distribui¢do por uma frota de veiculos heterogéneos. O
objetivo é minimizar o atraso total ponderado das tarefas e os custos relacionados
ao transporte, utilizando um modelo matematico, o método Branch-and-Bound
(B&B) e um Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetic Algorithm). Felix & Ar-
royo (2020) propoem duas heuristicas hibridas baseadas no Iterated Local Search
(ILS) e RVND para resolver o problema, comparando seus resultados com os obti-
dos pelo GA de Tamannaei. Este trabalho é o que mais se aproxima do problema
proposto nesta tese, sendo uma importante referéncia para o desenvolvimento das
abordagens integradas.

Liu et al. (2020) estudaram um problema semelhante ao apresentado anteri-
ormente, mas com uma frota de veiculos homogénea, com o objetivo de minimizar
a soma dos tempos de entrega das tarefas. Eles propuseram uma heuristica VNS

e compararam os resultados com um modelo matematico, o Algoritmo Memético
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(MA, do inglés Memetic Algorithm) desenvolvido por Ngueveu et al. (2010), e
o Algoritmo Large Neighborhood Search (LNS) proposto por Ribeiro & Laporte
(2012).

Ta et al. (2015) estudaram um problema integrado utilizando um sistema de
producao flow shop e um veiculo idealizado com capacidade infinita para realizar as
entregas. O objetivo é definir o sequenciamento das tarefas nas maquinas, agrupar
as tarefas em lotes e determinar as rotas de entrega, buscando minimizar o atraso
total. Eles propuseram um modelo matematico e trés heuristicas: um Algoritmo
Guloso (Greedy Algorithm), um Algoritmo de Busca Tabu (TS, do inglés Tabu
Search) e uma heuristica hibrida que combina os dois algoritmos.

Zou et al. (2018) estudaram um problema integrado utilizando uma tnica
maquina e uma frota de veiculos com capacidade limitada, visando sequenciar as
tarefas na maquina e definir as rotas de entrega para minimizar o tempo total
de entrega. FEles propuseram um Algoritmo Genético Aprimorado para resolver
o problema, comparando os resultados com a resolu¢ao do modelo matematico e
outros algoritmos disponiveis na literatura.

Karaoglan & Kesen (2017) propuseram um algoritmo Branch-and-Cut para
resolver o problema integrado de planejamento e distribui¢ao da producao. Neste
problema, ha um tnico local de produgao e um tinico produto sensivel ao tempo,
ou seja, com uma vida 1til limitada. Os produtos devem ser entregues aos clientes
antes do vencimento de suas vidas tuteis, respeitando a capacidade maxima dos
veiculos. O objetivo é minimizar o tempo necessario para produzir e entregar os
produtos aos clientes.

Nagano et al. (2022) investigaram um problema integrado de producao e
distribui¢cao em um sistema de producao flow shop e roteamento de veiculos, bus-
cando sequenciar pedidos para minimizar o tempo total de produgao. O estudo
destaca a importancia de operagoes simplificadas e da utilizagao eficiente dos re-
cursos produtivos e logisticos.

Martins et al. (2021) investigaram um problema integrado semelhante, fo-
cando em um ambiente de producao hibrido de flow shop e otimizando o ma-
kespan com um modelo de programacao linear inteira mista e um algoritmo de
descida de vizinhanca varidvel aleatéria tendenciosa (BR-VND). Por sua vez, Hou

et al. (2022) apresentaram um algoritmo de otimizacao de brainstorming aprimo-
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rado para minimizar o avango e o atraso total ponderado. Eles compararam seus
resultados com varios outros algoritmos, incluindo o algoritmo discreto de colo-
nia artificial de abelhas (DUAN ET AL., 2018), o algoritmo ganancioso iterativo
(MAO ET AL., 2021), o algoritmo genético (ZHANG ET AL., 2020), o algoritmo
memético (KURDI, 2020) e o algoritmo de pesquisa de dispersao (PAN ET AL.,
2019).

Wang et al. (2020) estudaram um problema de programagao de flow shop hi-
brido de trés estagios, incorporando a distribui¢do de produtos. O estudo envolve
um sistema com maquinas paralelas idénticas e tempos de configuracao depen-
dentes da sequéncia, bem como maquinas dedicadas, além de abordar o problema
do caixeiro viajante com multiplas viagens para minimizar o tempo maximo de
conclusao da entrega. Eles propuseram um modelo de programacao linear inteira
mista juntamente com a meta-heuristica VNS, um método heuristico construtivo
de quatro camadas (C-HVNS) e um método heuristico hibrido (CONSVNS).

Geismar et al. (2008) apresentaram um problema integrado de planejamento
da producao e distribuicao, no qual o makespan representa o tempo total necessario
para fabricar e entregar os produtos aos clientes. O problema considera uma planta
que opera com a producao constante de um tnico produto, que possui um prazo
de validade. O objetivo é determinar o menor makespan que permita atender um
conjunto de clientes, observando o prazo de validade dos produtos. Os autores
apresentaram limites inferiores para a solugao 6tima do problema e desenvolveram
um algoritmo baseado em duas fases para resolvé-lo.

Ullrich (2013b) apresentou um problema integrado de programagao da produ-
cao e distribui¢do para minimizar o atraso total. O problema envolve a alocagao
de tarefas em maquinas paralelas com tempos de preparacao que dependem da
sequéncia e a distribuicdo dessas tarefas com base no problema de roteamento
de veiculos com janelas de tempo. O autor propoe um algoritmo genético para
resolver o problema integrado.

A Tabela 2.1 apresenta uma visao geral dos artigos semelhantes ao nosso
trabalho. A tabela inclui colunas que especificam a configuracao das maquinas, o
tipo de veiculos (homogéneo ou heterogéneo, ou seja, veiculos iguais ou diferentes) e
a quantidade de veiculos (veiculo tnico ou frota limitados de veiculos). Além disso,

a tabela apresenta os nomes dos autores e indicadores que mostram os métodos
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utilizados para resolugao do problema abordado, esses métodos incluem modelos
matematicos, heuristicas, meta-heuristicas e inteligéncia artificial.

Com base em estudos de diversos autores que exploraram o planejamento
integrado da producao e distribuigao, nosso estudo investiga os desafios impostos
por sistemas de producao descentralizados, como a coordenacao de recursos e a
otimizacao logistica. Além desses esforgos, nosso estudo enfatiza a otimizagdo dos
niveis de servigo ao cliente, integrando metodologias JIT e técnicas de otimizagao
baseadas em IA para lidar com as complexidades da producao descentralizada e

da distribuicao.



Tabela 2.1. Visao Geral de Artigos sobre Planejamento Integrado de Produgéo e Distribuigao

Configuragao das Méaquinas Plob;ie;:(l)a de |R Oteamef\lltgn?;s/elmﬂos Autor(es) I\'Iix\tlgr(:l?toico Heuristica l]elfr(eigii_ca TIA
Flexible flowshop Apenas problema de agendamento | Zhu et al. (2020) Sim Sim Sim Sim
Hybrid Flow Shop Apenas problema de agendamento | Nahhas et al. (2022) Nao Nao Nao Sim
Apenas problema de roteamento de veiculos | Homogéneo Unico EZZ?SZ?E]@(%%?S) Nao Nao Nao Sim
Flow shop Homogéneo Limitado Hou et al. (2022) Sim Nao Sim Nao
Flow shop Homogéneo Unico Ta et al. (2015) Sim Sim Nao Nao
Permutation flow-shop Homogéneo Unico Nagano et al. (2022) Sim Nao Sim Nao
Hybrid flow-shop Homogéneo Unico sgiffén:t C‘jl laié (()22%? 1), Sim Nao Sim Nao
Flexible job-shop Heterogéneo Limitado Mohammadi et al. (2020) Sim Nao Sim Nao
Single machine Homogéneo Limitado Eiin(in;; 662%52(1;{)&“1_13&“01{1 (2019), Sim Sim Sim Nao

Felix & Arroyo (2020),
Single machine Heterogéneo Limitado Félix et al. (2023), Sim Sim Sim Néao
Zou et al. (2018)
Identical parrallel machines Heterogéneo Limitado Yagmur & Kesen (2024) Sim Nao Sim Nao
Parallel machmes‘wzth machine- Heterogéneo Limitado Ullrich (2013a) Sim Nao Sim Nao
dependent ready times
Unrelated parallel machines N . . . . .
. . . Heterogéneo Limitado Nossa Abordagem Sim Sim Sim Sim
with machine-dependent ready times

Fonte: Préprio Autor
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Capitulo 3

Definicao do Problema

Neste capitulo, abordamos a defini¢cao dos principais problemas deste estudo, en-
fatizando suas caracteristicas e complexidades. Compreender esses problemas em
detalhes é fundamental para desenvolver solugoes eficazes e aplica-las de forma
pratica em cenarios reais. Inicialmente, apresentamos o problema de programacao
de tarefas, que é a base de muitos desafios de otimizacdo em ambientes industriais.
Em seguida, apresentamos o problema de programacao de tarefas em maquinas
paralelas, destacando suas especificidades e desafios adicionais.

Também discutimos o VRP, um cléssico problema de otimizagao de ampla
aplicabilidade em operacgoes logisticas e de distribuicao. O VRP é fundamental
para definir as rotas mais eficientes para uma frota de veiculos, minimizando os
custos operacionais e os tempos de viagem.

Em seguida, exploramos os problemas integrados de planejamento da pro-
dugao e roteamento de veiculos. Essa abordagem visa otimizar simultaneamente
a producao e a distribuicao, superando as limitagoes das abordagens individuais
e proporcionando uma visao holistica dos processos produtivos e logisticos. A in-
tegracao desses problemas ¢é essencial para alcangar maior eficiéncia operacional e
reduzir os custos totais.

Por fim, apresentamos os modelos MILP, utilizados para formalizar e resolver
os problemas abordados. Os modelos MILP sao ferramentas eficazes para a oti-
mizacao combinatoria, permitindo a modelagem precisa de restricdes e objetivos

complexos e amplamente utilizados para encontrar solugoes 6timas.

34
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Este capitulo estabelece a base tedrica fundamental para a compreensao das
técnicas de solucdo propostas nos capitulos subsequentes, fornecendo uma visao

abrangente dos desafios e métodos de otimizacao explorados nesta pesquisa.

3.1 Problema de Programacao de Tarefas

Os desafios relacionados ao problema de sequenciamento de tarefas em maquinas
tém sido um foco significativo de pesquisa nas ultimas seis décadas. A atencao
continua de pesquisadores e profissionais, e o alto volume de solugoes desenvolvi-
das, refletem a importancia e a complexidade desses problemas. O sequenciamento
de tarefas em maquinas impacta diretamente a qualidade do servigo e os aspectos
economicos, sendo crucial para as industrias em um mercado altamente competi-
tivo.

Nos problemas de sequenciamento de tarefas, é essencial especificar tanto as
restrigoes tecnoldgicas associadas as tarefas quanto os objetivos de sequenciamento.
Pinedo (2016) utiliza as restrigoes tecnolédgicas, que definem o fluxo de tarefas entre

as maquinas, para classificar os problemas da seguinte maneira:

« Méquina Unica (Single Machine Scheduling): O problema de programacao
da producao em méaquina tnica é fundamental na area de otimizagao combi-
natoéria e sequenciamento de tarefas. Nesse cendrio, todas as tarefas precisam
ser processadas em uma Unica maquina, e o objetivo é determinar a melhor

sequéncia de execuc¢ao das tarefas para otimizar um critério de desempenho.

o Maquinas Paralelas (Parallel Machine Scheduling): Neste caso, o problema
envolve alocar e sequenciar as tarefas em varias maquinas que operam em pa-
ralelo, para otimizar um critério de desempenho. Nesse contexto, o problema

pode envolver maquinas idénticas, uniformes ou heterogéneas.

e Job Shop Scheduling: Nos problemas de Job Shop Scheduling, cada tarefa
segue uma ordem de processamento especifica nas maquinas. O problema
consiste em organizar um conjunto de tarefas de forma que cada uma seja

executada nas maquinas, respeitando a sequéncia definida de operagoes. As-
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sim como nos demais problemas, cada maquina processa apenas uma tarefa

por vez. O objetivo é otimizar um critério de desempenho especifico.

o Flow Shop Scheduling: O problema de flow shop scheduling envolve a orga-
nizacao de um conjunto de tarefas, em que todas seguem a mesma sequéncia
de operacoes em varias maquinas. Cada méaquina processa apenas uma ta-
refa por vez. As operagdes ocorrem em uma ordem especifica, e todas as
tarefas passam pelas maquinas na mesma sequéncia. O objetivo é otimizar

um critério de desempenho especifico.

o Open Shop Scheduling: O problema de open shop scheduling envolve a or-
ganizagao de um conjunto de tarefas, em que cada tarefa é processada em
varias maquinas, mas sem uma ordem fixa de operagoes. As tarefas podem
ser executadas em qualquer ordem nas maquinas, e cada maquina processa
apenas uma tarefa por vez. O objetivo é otimizar um critério de desempenho

especifico.

Diversas variacoes dos problemas de sequenciamento de tarefas menciona-
dos podem ser apresentadas, como o flow shop scheduling permutacional, o job
shop scheduling com multiplas maquinas, o flow shop scheduling com multiplas
maquinas, o flexible job shop scheduling, o batch scheduling e o hybrid flow shop
scheduling. Entre esses, o problema de programacao da produgao em maquina
unica é o caso mais simples, uma vez que envolve a ordenacao de n tarefas, resul-
tando em n! (fatorial de n) solugbes possiveis.

Embora alguns problemas menores possam ser resolvidos de maneira simples
utilizando programagao linear inteira para alcancar a solugao 6tima, a maioria dos
problemas de sequenciamento de produc¢ao é intrinsecamente complexa. Grande
parte desses problemas é classificada como NP-dificil, o que significa que nao po-
dem ser resolvidos em tempo polinomial por algoritmos conhecidos. Lenstra et al.
(1977) apresentam a complexidade de diversos problemas de sequenciamento, in-
cluindo o caso mais simples de programacao da produgdo em maquina tnica para
minimizar o atraso total, classificado como NP-dificil. Os problemas de sequencia-
mento de tarefas podem ter diferentes objetivos, sendo os principais: minimizagao

do makespan, minimizacdo da soma dos tempos de conclusao (completion time),
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minimizagao do atraso total e minimizagao do atraso maximo das tarefas (PINEDO,

2016).

3.2 Problema de Programacao de Tarefas em

Maquinas Paralelas

O problema de programagao de tarefas em maquinas paralelas (Parallel Machine
Scheduling Problem) é uma extensao do problema cléssico de sequenciamento de ta-
refas, no qual as tarefas devem ser alocadas e sequenciadas em multiplas maquinas
que operam simultaneamente. Este problema surge frequentemente em contextos
industriais e de manufatura, onde varias maquinas estao disponiveis para proces-
sar tarefas semelhantes, exigindo o balanceamento das maquinas para aumentar a
eficiéncia e produtividade.

O problema de programacao de tarefas em maquinas paralelas foi inicial-
mente introduzido na literatura cientifica na década de 1960, em resposta a cres-
cente complexidade dos sistemas de producao e a necessidade de métodos mais
sofisticados de gerenciamento de tarefas. Uma das primeiras referéncias notaveis é
o trabalho de Conway, Maxwell e Miller no livro Theory of Scheduling (CONWAY,
1967), no qual exploram vérias configuragbes de méquinas paralelas e suas impli-
cagOes na programacao de tarefas.

O problema de programacao de tarefas em maquinas paralelas pode ser for-
malmente definido da seguinte maneira: dado um conjunto I = {1,2,...,n} de
n tarefas e um conjunto M = {1,2,...,m} de m maquinas paralelas, o objetivo
é sequenciar as tarefas nas maquinas a fim de otimizar um critério de desempe-
nho especifico. Neste contexto, as maquinas podem ser idénticas, uniformes ou

heterogéneas, dependendo das capacidades e caracteristicas de processamento.

o Mdéquinas Idénticas: Todas as maquinas possuem a mesma capacidade e
velocidade de processamento, de forma que as tarefas tém o mesmo tempo

de processamento em qualquer maquina.
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o Mdéquinas Uniformes: As maquinas tém diferentes capacidades, e o tempo
de processamento das tarefas varia proporcionalmente a capacidade de cada

maquina.

o Maquinas Nao-Relacionadas: Cada maquina possui tempos de processa-

mento diferentes para as tarefas.

Os objetivos do problema podem incluir a minimizacao do tempo total de
conclusao (makespan), a minimiza¢do do atraso total, ou a maximizagdo da uti-
lizagdo das maquinas. A formulacdo matematica do problema varia conforme as
restricoes e objetivos especificos. Em muitos casos, o problema é NP-dificil, exi-
gindo o uso de algoritmos heuristicos e meta-heuristicos para encontrar solugoes
préticas e eficientes.

Diversos estudos ao longo das tultimas décadas abordaram o problema de
programacao de tarefas em mdquinas paralelas. Por exemplo, Allahverdi et al.
(2008) e Leung (2004) realizam uma revisao abrangente das técnicas de otimizacao
aplicadas a problemas de programacao de tarefas, com foco em maquinas paralelas.
Uma contribui¢ao importante é o estudo de Michael (1995), que explora métodos
de resolugao e otimizagao em scheduling, destacando suas aplicagoes praticas em

ambientes industriais.

3.2.1 Conceitos de tempo de preparacio (setup time)

O conceito de tempo de preparagao (setup time) surge da necessidade de preparar
uma maquina para processar uma tarefa durante o sequenciamento, dando origem
ao problema de programacao de tarefas em maquinas paralelas com tempo de pre-
paracao. Essa variacao do problema ¢é crucial em contextos industriais, onde o
tempo de preparagdo da maquina, como troca de ferramentas, ajustes de configu-
racao ou limpeza entre tarefas, influencia diretamente a eficiéncia e produtividade
do sistema. Allahverdi et al. (1999) realizaram uma revisao abrangente da pes-
quisa sobre programacao de tarefas em méquinas com consideracoes de tempo de
preparagao, destacando a relevancia desse fator em ambientes de producao, espe-
cialmente onde a diversidade de produtos e a frequéncia de trocas aumentam sua

importancia.
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Em sistemas de programacao de tarefas com maquinas paralelas, o objetivo é
alocar e sequenciar as tarefas nas maquinas disponiveis, minimizando um critério
de desempenho, como o tempo de processamento. Geralmente, o sequenciamento
visa equilibrar a carga de trabalho entre as maquinas. A inclusdo do tempo de
preparacao modifica significativamente a abordagem de programagao de tarefas,
pois, além de equilibrar a carga de trabalho e minimizar o tempo total de proces-
samento, € necessario otimizar a sequéncia das tarefas para reduzir os tempos de
preparacao entre elas. Isso aumenta a complexidade do problema, tornando um
problema ja NP-dificil ainda mais desafiador.

Diversos estudos tém abordado esse tema ao longo das tultimas décadas.
Por exemplo, Pinedo (2016) oferece uma visao abrangente de teorias, algoritmos
e sistemas de scheduling, incluindo problemas de maquinas paralelas e tempos de
preparacao. O trabalho de Cheng et al. (2000) apresenta uma revisao detalhada dos
problemas de alocacao de tarefas em maquinas paralelas, com énfase nas técnicas
de otimizacao e heuristicas aplicaveis.

Neste trabalho, estuda-se parcialmente o problema de programacao de tarefas
em maquinas paralelas nao-relacionadas com tempo de preparagao dependente da
sequéncia. Nesse contexto, o tempo de preparagao (setup time) varia dependendo
da sequéncia das tarefas e da maquina utilizada.

Considere um conjunto de tarefas I = {1,2,...,n} a ser processado, sem
preempc¢ao, em uma das maquinas do conjunto M = {1,2,...,m} de maquinas
paralelas nao-relacionadas, com tempo de preparacao dependente da sequéncia.
Cada tarefa j requer um tempo de processamento p;; na maquina ¢. As tarefas
devem ser processadas sem preempg¢ao nas maquinas, ou seja, uma vez alocada na
maquina, a tarefa deve ser finalizada sem interrupgoes. As maquinas sao conside-
radas nao-relacionadas quando o tempo de processamento das tarefas depende da
maquina a qual estdao atribuidas. Este é o caso mais realista, sendo uma generali-
zacao dos casos de maquinas uniformes e idénticas.

Os tempos de preparacao considerados dependem tanto da sequéncia das
tarefas quanto da maquina em que sao processadas. Especificamente, o tempo de
preparagao na maquina M; entre as tarefas I; e Iy, denotado por s;ji, € diferente do
tempo de preparacao na ordem inversa, ou seja, S 7 Sikj. Além disso, o tempo

de preparagio s;;; na maquina M; é diferente de sy, na maquina M. Além disso,
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a consideracao dos tempos de preparacao entre as tarefas é uma pratica comum
na industria.

O modelo matematico de programacao linear inteira mista para o problema
de programacao de tarefas em maquinas paralelas nao-relacionadas, com tempos
de preparacao dependentes da sequéncia e o objetivo de minimizar o makespan, foi
proposto por Avalos-Rosales et al. (2015) e é apresentado a seguir. A tabela 3.1

apresenta os parametros e as variaveis de decisao:

Tabela 3.1. Parametros e variaveis de decisdao do modelo para o problema de pro-
gramacao de tarefas em maquinas paralelas ndo-relacionadas com tempo de preparacao
dependente da sequéncia.

Indices
Maquinas.
7.k Tarefas.
Conjuntos
M ={1,2,...,m} Conjunto contendo m maquinas.
I'={12,....,n}  Conjunto contendo n tarefas.
N =1U{0} Conjunto contendo tarefas e a uma tarefa ficticia da origem.
Parametros
Dij Tempo de processamento da tarefa j na maquina 3.
Sijk Tempo de preparagao para a tarefa k apos a tarefa j na maquina .
%4 Constante suficientemente grande.
Variaveis de decisao
1 - Se a tarefa j precede a tarefa k na maquina i,
Xig 0 - Caso contrario.
1 - Se a tarefa j é processada na maquina ¢,
Y 0 - Caso contrario.
C; Tempo de conclusdo da tarefa j.

Fonte: Préprio Autor

A seguir, é apresentada a formulacao do modelo matematico. O objetivo do

modelo é minimizar o makespan, definido pela Equagao 3.1:

min C),uz (3.1)

Sujeito a:
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(3.3)

(3.4)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

As restrigoes (3.2) definem o makespan. As restrigdoes (3.3) garantem que

no maximo uma tarefa seja processada como a primeira em cada maquina, apos

a tarefa ficticia. As restrigdes (3.4) asseguram que cada tarefa seja processada

em exatamente uma maquina. As restri¢oes (3.5) garantem que todas as tarefas

tenham uma sucessora (possivelmente a tarefa ficticia, pois este modelo inclui

tarefas ficticias ao final de cada méquina) na méquina em que sao processadas.

As restrigoes (3.6) garantem que todas as tarefas tenham uma predecessora na
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maquina em que sao processadas. As restrigdes (3.7) fornecem uma ordem de
processamento correta. Elas impoem que, se a tarefa k é a sucessora da tarefa
J na maquina ¢, entao a tarefa k deve ser concluida em pelo menos s;; + Dik
unidades de tempo apds a tarefa j ser concluida. A restrigao (3.8) define o tempo
de conclusao do trabalho ficticio como zero. As restri¢oes (3.9) sdo cortes vidveis
que foram demonstradas como eficientes em (AVALOS-ROSALES ET AL., 2015).

As restrigoes 3.10, 3.11 e 3.12 definem a natureza das variaveis.

3.3 Problema de Roteamento de Veiculos

O VRP é um dos desafios mais importantes e complexos na area de otimizagao
combinatoria. Esse problema foi introduzido por Dantzig & Ramser (1959) e en-
volve a determinagdao das rotas mais eficientes para uma frota de veiculos que
realiza entregas ou coletas em diferentes pontos, considerando restrigdes como a
capacidade dos veiculos e os horarios de atendimento aos clientes. O objetivo prin-
cipal ¢ minimizar o custo total das operagoes logisticas, que pode incluir distancias
percorridas, tempo de viagem ou outras métricas relevantes. Desde sua introdu-
¢do, o VRP evoluiu significativamente, abrangendo varias variantes que ampliam
sua complexidade e aplicabilidade.

A complexidade do VRP é destacada por sua classificacdo como um problema
NP-dificil. Isso significa que, & medida que o nimero de veiculos, clientes e restri-
¢Oes aumenta, o numero de possiveis solugdes cresce exponencialmente, tornando
impraticavel obter a solucao 6tima em tempo razoavel para instancias grandes.
Essa complexidade exige o desenvolvimento de métodos de otimizagao avancados.
Métodos exatos, como modelos MILP, podem encontrar solu¢des 6timas, mas sao
inviaveis para instancias de grande escala devido ao elevado tempo computacio-
nal necessario para resolver o modelo. Por isso, heuristicas e meta-heuristicas sao
essenciais para solucionar o VRP de forma eficiente (LENSTRA & KAN, 1981).

As aplicagdes do VRP sdo vastas e abrangem diversos setores da economia.
Na distribuicao de produtos de consumo, o VRP ¢é crucial para otimizar a en-
trega dos centros de distribui¢ao aos pontos de venda, garantindo maior eficiéncia
e economia. Empresas de logistica dependem de algoritmos de roteamento para

planejar eficientemente suas operagoes diarias, otimizando rotas de entrega para
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economizar combustivel, reduzir o tempo de viagem e aumentar a satisfacdo dos
clientes. Na coleta de residuos urbanos, o VRP é utilizado para otimizar as rotas
dos caminhdes de lixo, gerando economias significativas para as cidades. No setor
de satde, a distribuicao eficiente de medicamentos e equipamentos médicos é es-
sencial para garantir a entrega de produtos sensiveis nos prazos estipulados e nas
condigbes adequadas (GOLDEN ET AL., 2008).

Neste trabalho, estudamos o CVRP. O objetivo do CVRP ¢ determinar
a sequeéncia de visitas aos clientes para cada veiculo, de modo que as deman-
das dos clientes sejam atendidas e o tempo total de transporte seja minimi-
zado, respeitando todas as restri¢bes operacionais. Consideramos um conjunto
L ={1,2,...,1} de [ veiculos utilizados para realizar as entregas, onde cada vei-
culo v € L possui uma capacidade (g,) que deve ser respeitada. Temos também um
conjunto de clientes [ = {1,2,...,n}, com cada cliente j possuindo uma demanda
a ser atendida (h;).

Para modelar o problema, definimos um grafo G(V,A), onde V =
{0,1,...,n} é o conjunto de nés e A = {(j,k) : 0 < j,k < n,j # k} repre-
senta o conjunto de arcos. O nd 0 representa o deposito, e os outros nés, os
clientes. Cada arco (j, k) possui um tempo de viagem t;;, associado, que indica
o tempo gasto pelo veiculo para percorrer a distancia entre os clientes j e k. O
objetivo do CVRP ¢é definir as rotas dos veiculos para minimizar o tempo total de
viagem. Assumimos que cada veiculo seja utilizado uma vez, que cada cliente seja
atendido por um tnico veiculo, e que as rotas dos veiculos comecem e terminem
no depdésito.

O modelo MILP para o CVRP, visando minimizar a soma dos tempos de
viagem, foi proposto por Laporte & Nobert (1987) e é apresentado a seguir. A

Tabela 3.2 apresenta os parametros e as variaveis de decisao do modelo.
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Tabela 3.2. Parametros e varidveis de decisdo do modelo para o CVRP.

Indices

v Veiculo.
I,k Clientes.

Conjuntos
L={1,2,...,1} Conjunto contendo [ veiculos.
I'={1,2,...,n} Conjunto contendo n clientes.
N =1U{0O}  Conjunto contendo o deposito e os clientes.

Parametros
h; Demanda do cliente j.
Qy Capacidade do veiculo v.
Lk Tempo de Viagem entre os clientes j e k.

Variaveis de decisao
1 - Caso o veiculo v ¢ utilizado para percorrer entre os pontos j e k
Zush 0 - Caso contrario.
U 1 - Caso o veiculo v é utilizado para realizar as entregas.
Y 0 - Caso contrario.

Fonte: Préprio Autor

A seguir, é apresentada a formulacao do modelo matematico. O objetivo do
modelo é minimizar o tempo total de transporte, conforme definido pela Equacao
3.13:

min Z chijvjk (3.13)

j.keN veL
sujeito a:
Z Z Zyjik = 1,Vj el (3.14)
vEL kEN k#j
Z Z qujkhj S quv,VU €L (315)
JEN kEN k]
ho =0 (3.16)
Z Lok = Uy,Yv € L (3.17)

keN
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Z Zvjh = Z ZoniVh € N, YveL (318)

JEN kEN
Zyr€0,1, VjeNkeN,j#k, vel (3.19)
U,€{0,1} Yvel (3.20)

A funcao objetivo, definida pela Equacgao 3.13, minimiza os custos relaci-
onados as rotas dos veiculos. As restricoes 3.14 garantem que cada cliente seja
visitado uma tnica vez. As restrigdes 3.15 estao relacionadas a ocupacao dos vei-
culos e garantem que a capacidade maxima nao seja ultrapassada. As restri¢oes
3.16 garantem que o depdsito Ny nao ocupe espacgo no veiculo. As restrigoes 3.17
garantem que, se um veiculo for utilizado, ele deve iniciar a rota a partir do de-
posito. As restrigdes 3.18 garantem que um veiculo sempre termine a rota no

deposito. As restrigoes 3.19 e 3.20 definem a natureza das variaveis.

3.4 Problema Integrado de Planejamento da

Producao e Roteamento de Veiculos

No presente trabalho, propomos um problema integrado de planejamento da pro-
ducao em maquinas paralelas nao-relacionadas, com tempos de preparacao depen-
dentes da sequéncia, combinado com o problema de roteamento de veiculos capa-
citados, visando minimizar o atraso total ponderado. Essa combinagdo é complexa
e relevante em contextos industriais onde a eficiéncia na producao e distribuicao
de produtos se torna crucial. O problema consiste em determinar a programacao
de um conjunto de tarefas em maquinas paralelas e, posteriormente, a distribuicao
das tarefas acabadas aos clientes pelos veiculos. A integracao dessas duas etapas
acrescenta uma camada de complexidade e intensifica a necessidade de solugoes
otimizadas, devido as interdependéncias entre producao e distribuicao. Este pro-
blema é NP-dificil, pois é uma generalizagao tanto do problema de planejamento
da producao em maquinas paralelas nao-relacionadas, com tempos de preparagao

dependentes da sequéncia, quanto do problema de roteamento de veiculos, como
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apresentado anteriormente. Por isso, a combinacao desses dois subproblemas herda
essa complexidade.

Neste problema existe um conjunto de tarefas I = {1,2,...,n} a ser pro-
cessado, sem preempgao, em uma das maquinas do conjunto M = {1,2,...,m}
de méaquinas paralelas nao-relacionadas, com tempos de preparagao dependentes
da sequéncia. Cada tarefa j requer um determinado tempo de processamento p;;
na maquina ¢. Além disso, cada tarefa possui um tempo de preparagdo s;;; que
dependem da sequéncia das tarefas (j e k) e da maquina (7).

Cada tarefa j possui uma data de entrega (d;), cujo ndo cumprimento acar-
reta uma penalidade (w;), e uma demanda (h;), que representa o espago ocu-
pado pela tarefa em um veiculo. Apds o processamento nas maquinas, as tarefas
sao divididas em lotes. Cada lote é entregue aos respectivos clientes usando um
conjunto L = {1,2,...,1} de [ veiculos. Para o problema de roteamento de vei-
culos, define-se o grafo G(V, A), onde V' = {0,1,...,n} é o conjunto de nés e

={(j,k) : 0 < j,k <n,j # k} é o conjunto de arcos. O né 0 representa o
deposito, e cada tarefa estd associada a um cliente, formando o conjunto de cli-
entes I = {1,2,...,n}. Além disso, um tempo de viagem ¢, estd associado a
cada arco (j, k). Cada veiculo v € L possui uma capacidade (gq,), que ndo pode
ser excedida. O problema pressupde que cada veiculo seja utilizado uma vez e
que cada cliente seja visitado apenas uma vez. O objetivo é determinar as ordens
de processamento das tarefas e as rotas de entrega dos veiculos para minimizar o
atraso total ponderado (TWT, do inglés Total Weighted Tardiness) das tarefas.

Para exemplificar melhor o problema, apresenta-se uma instancia com trés
maquinas (m = 3), seis tarefas (n = 6) e quatro veiculos (v = 4). As Tabelas
3.3, 3.4 e 3.5 apresentam os parametros deste problema. A Figura 3.1 ilustra
uma solugdo para o problema, mostrando a ordem de execucao das tarefas, as
rotas de entrega, os tempos de conclusao nas maquinas e as datas de entrega aos
respectivos clientes. Neste caso, os tempos de conclusao e as datas de entrega sao:
para a tarefa I, 21 e 44; para a tarefa Iy, 45 e 62; para a tarefa I3, 39 e 59; para a
tarefa Iy, 14 e 36; para a tarefa I5, 8 e 58; e, finalmente, para a tarefa Ig, 23 e 61.

O veiculo V) inicia a viagem no tempo 14 e é responsavel pela entrega das
tarefas I e I5, seguindo a rota: Iy — Iy — I5 — Iy, onde I, representa o depdsito.

O veiculo V5 inicia sua rota no tempo 25 e é responsavel pela entrega das tarefas I
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e Ig, seguindo a rota: Iy — Iy — I — Iy. O veiculo V3 inicia a rota no tempo 45 e

é responsavel pela entrega da tarefa I, seguindo a rota: Iy — I, — Iy. O veiculo

V} inicia a rota no tempo 39 e entrega a tarefa I3, seguindo a rota: Iy — I3 — I,.

Neste exemplo, somente a tarefa I3 sofreu um atraso de quatro unidades de tempo;

a penalidade para cada unidade de tempo é de trés unidades. Portanto, o atraso

total ponderado (TWT) é de doze unidades (TWT = 12).

Tabela 3.3. Parametros das tarefas para o exemplo envolvendo trés méquinas, seis
tarefas e quatro veiculos.

Tempo de Informacao A .
Tarefas | processamento | das Tarefas Distancias ()

M1 M2 M3 hj dj wj Tarefas I() Il .[2 I3 ]4 ]5 ]6
1 0 0 0 0 0 0 Iy 0O 19 17 20 22 22 16
I 36 1 43 [ 24 47 10 I 19 0 18 34 41 36 17
15 46 20 32 |27 62 9 Iy 17 18 0 18 33 39 29
I3 39 24 37 |24 55 3 I3 20 34 18 0 21 38 36
1y 41 14 32 |20 62 2 N 22 41 33 21 0 22 33
15 7 5 8 5 62 9 I 22 36 39 38 22 0 19
Ig 31 45 9 |19 61 16 I 16 17 29 36 33 19 0

Fonte: Préprio Autor

Tabela 3.4. Tempos de preparagao das tarefas para o exemplo envolvendo trés maqui-
nas, seis tarefas e quatro veiculos.

Tempo de Preparagao M,

Tempo de Preparagao M,

Tempo de Preparagdo Ms

Tarefas

I
I,
I
I3
I
I
I

coocococoos8

I
0

W o N OO

I
0

NN WO =

I3
0

N = WO W o

oo wWwo oo

I5
0

W O = =N

Is
0

O~ WO

Tarefas

I
I
I
I3
I
I
I

~

0

(==l en J e e Ml el

0

I
0

W oo O

2

I
0

N W O

4

Wk O W~ O&

GTWw O N O

WO Wk = otOo &Y

Ig
0

R e N NG Y

Tarefas

Iy
I
L
I
Iy
I
Is

coococo o oM

I
0

U= N = O

I
0

W= WO O

I3
0

= O o D

D Ot

W~ oo kRN oS

Is
0

= O =~ ww

Is
0

OO UtW DD

Fonte: Préprio Autor
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Tabela 3.5. Informagoes sobre os veiculos para o exemplo envolvendo trés maquinas,
seis tarefas e quatro veiculos.

Informagoes dos veiculos
Veiculo | Vi Vo Va3 Vj
Qv 58 65 41 T2

Fonte: Préprio Autor

Cronograma de Produgio

MAQUINAS

» 50 60
I'emMPO

Rotas de Entrega

VEiCULOS
- -

-

14 25 36 39 4443 5859 6l62
TenMPO

Figura 3.1. O cronograma de producao das tarefas nas maquinas e rotas de entrega
(solugao 6tima) para o exemplo envolvendo trés maquinas, seis tarefas e quatro veiculos.

Fonte: Préprio Autor

3.5 Modelos Matematicos de Programacao Linear

Inteira Mista Propostos

Esta secao apresenta as formulagoes matematicas desenvolvidas para abordar o
problema estudado de forma integrada. Esses modelos tém como objetivo captu-
rar as complexidades da interacao entre a producao e a distribuicao, considerando
as restrigoes do problema apresentadas anteriormente. Através da utilizacdo de
Programagao Linear Inteira Mista (MILP), buscamos fornecer solugoes exatas que
garantam a otimizacao global do sistema, levando em conta tanto os aspectos ope-
racionais da producao quanto as exigéncias logisticas de distribuicao. Para esse
problema sao propostos dois modelos MILP para resolver o problema, o Modelo

MILP 1 adota uma abordagem de precedéncia, utilizando varidveis binarias para
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definir a alocacao das tarefas nas maquinas e o roteamento de veiculos. O Mo-

delo MILP 2, por sua vez adota uma abordagem indexada no tempo, baseada

na discretizacdo do horizonte temporal, em que as variaveis de decisao indicam

os momentos exatos de inicio e término dos processos de cada tarefa, bem como

suas respectivas entregas. A Tabela 3.6 apresenta os parametros e as variaveis de
decisao do Modelo MILP 1.

Tabela 3.6. Parametros e varidveis de decisdo para o modelo 1 de Programacao Linear
Inteira Mista (MILP)

Indices
1 Maquinas.
i,k Tarefas.
v Veiculos.
@) Origem (Deposito).
Conjuntos
M ={12,....m} Conjunto contendo m maquinas.
I={12,..n} Conjunto contendo n tarefas.
N =1U{0} Conjunto contendo tarefas e a uma tarefa ficticia da origem.
L={12,..1} Conjunto contendo [ Veiculos.
Parametros
Dij Tempo de processamento da tarefa j na maquina 3.
Sijk Tempo de preparacao para a tarefa k apds a tarefa 7 na maquina .
tik Tempo de viagem entre o local da tarefa j e o local da tarefa k.
w; Penalidade por atraso da tarefa j.
d; Data de entrega da tarefa j.
h; Demanda do cliente j (tamanho da tarefa j).
Qv Capacidade do veiculo v.
Varidveis de decisao

1 - Se o veiculo v for usado para viajar entre os pontos j e k.
Zvjk 4o

0 - Caso contrério.

1 - Se a tarefa j precede a tarefa k na maquina i,
Xijk 3 s

0 - Caso contrario.

1 - Se a tarefa j é processada na maquina i,
Yy ] J

0 - Caso contrério.

1 - Se o veiculo v é usado para fazer entregas.
U, -

0 - Caso contrério.
C; Tempo de conclusao da tarefa j.
Sy Tempo de inicio da viagem do veiculo v.
T; Atraso na entrega da tarefa j.
D; Data da entrega da tarefa j.

Fonte: Proprio Autor
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O modelo também utiliza os seguintes parametros.

20

e MG é um valor suficientemente grande definido por >> > > tjx+Djk+Sijk-

ieM jEN keN

o N =1U{O}, representa um conjunto contendo os trabalhos e um trabalho

ficticio comegando na origem.

A seguir, apresenta-se a formulagdo do modelo matematico. O objetivo do

modelo é:

min TWT =) w;T;

jel
Sujeito a:

SN Zyn=1, Viel

veL keEN k#j

Z Z Zvjkhj < quv, Yv € L
JEN kEN,k#j

Z Zka = Uv, Yve L

kEN

Z Zvjh = Z thth € N, Yv e L

JEN kEN

S Xip <1, VieM

kel

SV, =1, Viel

eM

Y= 3 Xy, VieMVjel
kEN,k#j

Yi. = Z Xijka Vie M,Vk el
JENk#]

Ch —Cj +MG(1 _Xijk:> > Sijk T Dik, \V/j € N,\V//{} € [,j 7§ k,VZ eM

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)
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S, >Cy—MG(1— Y Z,), WweLVkeN (3.31)
JEN,j#k

Dy — Sy > to, — MG(1 — Zyy),Yv € L, VkeN (3.32)

Dy —Dj >ty —MGL—Y Z,), VjeI,VkeN,j+k (3.33)

el

T;>D;—d;, Vjel (3.34)

Zyr €0,1, VjeENkEN,j#k wveEL (3.35)

X €{0,1} VjENVEEN,j#k VieM (3.36)

Y,; €{0,1}, Vjel, VYieM (3.37)

U,€{0,1} YvelL (3.38)

C;>0 Vjel (3.39)

S, >0 Ywel (3.40)

T, >0 VjelI (3.41)

D; >0 VjelI (3.42)

A fungao objetivo, definida pela Equagao (3.21), visa minimizar a soma dos

atrasos ponderados das tarefas. As condigoes descritas em (3.22) garantem que
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cada cliente seja atendido exatamente uma vez e por um unico veiculo. As restri-
goes (3.23) garantem que as capacidades dos veiculos sejam respeitadas, conside-
rando hy = 0. As condigoes (3.24) e (3.25) garantem que, quando utilizado, um
veiculo inicie e termine sua rota no depdsito. As restrigoes (3.26) garantem que
apenas uma tarefa seja executada apds a tarefa ficticia Iy em cada maquina. As
restrigoes (3.27) garantem que cada tarefa seja executada em apenas uma maquina.
As restri¢oes (3.28) e (3.29) determinam que cada tarefa tenha precisamente uma
tarefa sucessora e uma tarefa predecessora. As restrigoes (3.30) definem o tempo
de conclusao de cada tarefa, considerando Cy = 0. As restrigdes (3.31) especifi-
cam o horario de inicio da viagem de cada veiculo. As restrigoes (3.32) e (3.33)
determinam os tempos de chegada dos veiculos. Por tltimo, as restrigoes (3.34) es-
tabelecem atrasos nas tarefas com base nas suas datas de vencimento. As restrigoes
(3.35, 3.36, 3.37, 3.38, 3.39, 3.40, 3.41, 3.42) definem a natureza das varidveis.

A Tabela 3.7 apresenta os parametros e as variaveis de decisao do Modelo

MILP 2.
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Tabela 3.7. Parametros e varidveis de decisdo para o modelo 2 de Programacao Linear
Inteira Mista (MILP)

Indices
1 Maquinas.
7.k Tarefas.
v Veiculos.
@) Origem (Deposito).
Conjuntos
M ={1,2,...,m} Conjunto contendo m maquinas.
I={12,..n} Conjunto contendo n tarefas.
N =1U{0} Conjunto contendo tarefas e a uma tarefa ficticia da origem.
L={12,..1} Conjunto contendo [ Veiculos.
Parametros
Dij Tempo de processamento da tarefa j na maquina i.
Sijk Tempo de preparacio para a tarefa k apos a tarefa j na maquina 1.
ik Tempo de viagem entre o local j e o local k.
w; Penalidade por atraso da tarefa j.
d; Data de entrega da tarefa j.
h; Demanda do cliente j (tamanho da tarefa j).
Qv Capacidade do veiculo v.
Variaveis de decisdo
1 - Se a tarefa j inicia no tempo ¢ na méaquina ¢,
Xigt 0 - Caso contrario.
v 1 - Se a tarefa j inicia a viagem no tempo ¢ no veiculo v,
vt 0 - Caso contrério.
g 1 - Se a tarefa j é entregue pelo veiculo v.
v 0 - Caso contrério.
Tempo de inicio da viagem do veiculo.
C?) s .
0 - Caso contrario.

Fonte: Préprio Autor

No modelo 2, utiliza-se também os seguintes parametros:

e H - Horizonte de tempo para o sequenciamento das tarefas.

e H, - Horizonte de tempo para o roteamento de veiculos.

« 7=1{1,2,...,b} - O conjunto de periodos de tempos, indexado t = 1,2, ..., b.

o« 7'={1,2,...,0/'} - O conjunto de periodos de tempos, indexado t = 1,2, ...., b'.

T}, - Penalidade de atraso para cada tarefa.
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O Modelo Matematico 2 é apresentado a seguir:

min» > Y Y xTh

veL jel be{0..H,}

sujeito a:

S Y Xp=1, Viel

€M bE{OH—pZ]-i-l}

Xijp + Z Xikg <1,

g€{maz(0,b—pix —Sik;+1)..b+pij+sijr—1}

Vikel k+#j,i€ M,be{0.H—p;;—sijr+1}

S Y V=1, Vjel

veL be{0..Hy}

Z Y;)kggl

ge{max(0,b—ty;+1)..min(b+t;,—1,Hy)}

Vikelj#kwvelLbe{0..H,}

Z Z (b+p1j>*ijb§Cv"’Hv*(l_S'uj); VjEI,UEL

1€M be{0..H}

Z bx Yy, > Cy+to;—Hyx(1—-2S,), Viel,vel
be{0..H,}

> Y Yyuxhj<q, YweL

JEI be{0..H,}

ZSvjzl, Viel

veL

X €{0,1}, VYieM, Vjel, VteH

o4

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)

(3.50)

(3.51)

(3.52)
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Y, €{0,1}, YoelL, VjeN, VteH, (3.53)
Sy €{0,1}, YvelL, Vjel (3.54)
C, >0, Ywel (3.55)

A fungao objetivo, definida pela Equagao (3.43), visa minimizar a soma dos
atrasos totais ponderados das tarefas. As restri¢oes (3.44) garantem que cada ta-
refa seja executada uma tinica vez, em uma maquina. As restrigoes (3.45) garantem
o sequenciamento das tarefas nas diferentes maquinas, respeitando os tempos de
processamento e os tempos de preparacao. As restrigoes (3.46) garantem que cada
tarefa seja entregue por um tnico veiculo. As restrigoes (3.47) garantem a ordem
de entrega das tarefas nos veiculos. As restrigoes (3.48) determinam o tempo de
inicio da viagem de cada veiculo, respeitando os tempos de conclusao das tarefas.
As restrigdes (3.49) definem as datas de entrega. As restrigdes (3.50) garantem
que as capacidades dos veiculos sejam respeitadas, e por fim, as restrigdes (3.51)
garantem a entrega de cada tarefa por um tnico veiculo. As restrigoes (3.52, 3.53,

3.54, 3.55) definem a natureza das variaveis.



Capitulo 4

Métodos para Resolucao de
Problemas de Otimizacao

Combinatoria

Este capitulo explora métodos avancados de resolucao de problemas de otimizagao
combinatoria, fundamentais para enfrentar desafios complexos em diversas aplica-
¢oes industriais e logisticas. A eficiéncia e a eficdcia desses métodos sao cruciais
para aprimorar o desempenho dos sistemas de produgao e distribuicao.

Inicialmente, apresentamos a representacao da solugdo, uma etapa funda-
mental que define como as solugdes para o problema sao codificadas e manipuladas
pelos algoritmos. Uma representagdo adequada facilita a aplicacao de métodos de
otimizacao e a exploragao eficiente do espaco de busca.

Em seguida, discutimos os algoritmos de decodificacao, que transformam
a representacao da solucao em planos de agdo concretos. Esses algoritmos sao
fundamentais para avaliar a qualidade das solugoes geradas e orientar o processo de
otimizacao. O capitulo prossegue com a apresentagao dos algoritmos construtivos,
que constroem solucoes iniciais para o problema. Essas solugoes servem como
ponto de partida para algoritmos de melhoria subsequentes.

Exploramos também as heuristicas de busca de vizinhanca, técnicas que refi-
nam solucoes existentes ao explorar suas vizinhancas. Essas heuristicas sdo eficazes

para encontrar 6timos locais e solugoes de maior qualidade.

56
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Um destaque deste capitulo é o framework que utiliza aprendizado de ma-
quina para selecionar a melhor heuristica de busca de vizinhanca para uma de-
terminada instancia do problema. Esse framework considera as caracteristicas
estatisticas da instancia do problema para escolher a estratégia de busca mais
adequada, melhorando significativamente a qualidade da solucao.

Além disso, apresentamos o algoritmo PPO, uma técnica de aprendizado por
refor¢co que mostrou resultados promissores na resolugao de problemas de otimi-
zagdo combinatéria. O PPO ajusta politicas de decisao com base em feedback
continuo, facilitando a adaptacao a diferentes cenarios e requisitos do problema.

O capitulo inclui uma analise da meta-heuristica RVND, que explora diversas
vizinhangas de forma aleatéria para melhorar a solugao corrente. Esta técnica é
conhecida por sua robustez e por sua capacidade de evitar que o algoritmo fique
preso em minimos locais.

Por fim, introduzimos uma abordagem hibrida, PPO-VND, que integra o
VND com o algoritmo de aprendizado por refor¢o profundo PPO. Esta abordagem
combina as for¢as de ambos os métodos, utilizando o DRL para guiar a busca de

vizinhanga do VND de maneira adaptativa e eficiente.

4.1 Representacao da Solucao e Algoritmos de

Decodificacao da Solucao

A representagao da solugdo do problema divide-se em duas partes principais: o
sequenciamento das tarefas nas maquinas e o roteamento das entregas aos clientes.
A primeira parte é uma matriz de niimeros inteiros s de tamanho m x n, onde m
representa o nimero de maquinas e n, o nimero de tarefas. Cada linha da matriz s
corresponde a uma maquina e indica a ordem de sequenciamento das tarefas nessa
maquina.

A segunda parte da solucao é uma matriz de niimeros inteiros r de tamanho
[ x n, onde [ representa o nimero de veiculos. Cada linha da matriz r corresponde
a um veiculo e define a ordem de entrega das tarefas aos clientes. A partir das duas
matrizes (s e r), é possivel obter uma solugao completa (solugdo) para o problema,

permitindo o calculo da soma dos atrasos totais ponderados das tarefas.
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A solugio completa ({s,r}) é construida a partir de duas listas de tarefas, L1
e L2. A lista L1 representa a ordem de insercao das tarefas no sequenciamento s
utilizando o algoritmo de decodificagao NEH (Nawaz-Enscore-Ham), que minimiza
o tempo total de processamento ao inserir as tarefas sequencialmente nas maquinas.
A lista L2 define a ordem de insercao das tarefas nas rotas dos veiculos r por
meio do algoritmo de decodificagao PIFH (Push Forward Insertion Heuristic), que
otimiza o atraso total ponderado das tarefas ao aloca-las sequencialmente nas rotas
dos veiculos. A Figura 4.1 ilustra o processo de decodificacdo de uma solucao a
partir das listas de tarefas L1 e L2.

Essa estrutura modular permite integrar de forma eficaz a programacao das
tarefas nas maquinas e o roteamento das entregas aos clientes, resultando em uma
abordagem otimizada tanto para o processamento nas maquinas quanto para a

distribuicao logistica.
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Figura 4.1. Processo de decodificacdo da solugao.

Fonte: Préprio Autor

A heuristica NEH, proposta por Nawaz et al. (1983), é um algoritmo gu-
loso amplamente utilizado para resolver problemas de sequenciamento de tarefas
em maquinas. Com base nessa heuristica, o algoritmo de decodificacao NEH ¢é
empregado para construir sequéncias de tarefas nas maquinas eficientemente.

O algoritmo de decodificacao NEH insere sequencialmente as tarefas da lista
L1 nas méaquinas, visando minimizar o tempo de conclusao (completion time) em
cada méaquina. O processo de insercao das tarefas é realizado de forma a encontrar
a melhor posicao possivel para cada uma, garantindo que o tempo de conclusao

seja o menor possivel apds cada insercao.
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Inicialmente, no algoritmo de decodificagaio NEH, a matriz de sequencia-
mento s é vazia, e as tarefas da lista L1 sdo inseridas uma a uma em s. Para
cada tarefa ¢ € L1, o algoritmo verifica todas as possiveis posi¢cdes no sequenci-
amento s e insere a tarefa na posicao que resulta no menor tempo de conclusao.
Esse procedimento é repetido até que todas as tarefas de L1 sejam inseridas no
sequenciamento s. O algoritmo de decodificacio NEH é detalhado no Algoritmo
1.

Algorithm 1 Algoritmo de Decodificacado NEH.
1: funcao NEH(L1)
2 s+ 0 > matriz de sequenciamento das tarefas nas maquinas
3 para i < 1 até n faca

4: Insere a tarefa L1[i] na melhor posi¢do no sequenciamento s

5

6

T

fim para
retorna s
fim funcao

Esse processo garante que o tempo de conclusao das tarefas seja minimizado
iterativa e eficientemente, aproveitando a natureza gulosa da heuristica NEH. O
algoritmo é particularmente eficaz em problemas de sequenciamento de tarefas em
maquinas, onde a minimizacao do tempo de conclusao ¢é crucial para a eficiéncia
operacional, entre tanto seu tempo de execugao é muito longo para instancias de
grandes porte Ta et al. (2015). Em resumo, o algoritmo de decodificacio NEH
é uma ferramenta poderosa para o sequenciamento de tarefas em ambientes de
maquinas paralelas, proporcionando solucdes que minimizam o tempo total de
processamento de forma eficiente e sistematica.

A heuristica PIFH, proposta por Solomon (1987), é um algoritmo eficiente
para a construcao de rotas de entrega, utilizando um critério guloso para inserir
tarefas sequencialmente nas rotas. Com base nesta heuristica, o algoritmo de de-
codificacao PIFH é utilizado para otimizar o roteamento das tarefas, minimizando
o atraso total ponderado (TWT, do inglés Total Weighted Tardiness).

O algoritmo de decodificacao PIFH insere sequencialmente as tarefas da lista
L2 nas rotas dos veiculos. A cada iteracao, uma tarefa é inserida na posicao que
minimiza o atraso total ponderado nas rotas existentes. Esse processo é repetido

até que todas as tarefas sejam alocadas nas rotas dos veiculos, resultando na
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defini¢do final das rotas (7). Inicialmente, a matriz de rotas r estd vazia. A
cada iteracdo, a tarefa i € L2 é inserida na posicdo que minimiza o atraso total
ponderado. Esse método garante que, a cada inser¢ao, o impacto no desempenho
global da rota seja minimizado, otimizando assim o roteamento das tarefas de
forma eficiente. O algoritmo de decodificagdo PIFH é apresentado no Algoritmo
2.

Algorithm 2 Algoritmo de Decodificagdo PIFH.
1: fungdo PIFH( L2,s )
2 r < > Matriz das rotas de veiculos
3 para ¢ < 1 até n faca

4: Insere tarefa L2[i] na melhor posi¢do nas rotas r

5

6

7

fim para
retorna r
fim funcao

Este procedimento permite a construcao eficiente de rotas de entrega, fo-
cando na minimizacdo do atraso Reina (2012). A heuristica PIFH ¢é particular-
mente eficaz em cenarios onde o atraso total ponderado é uma métrica critica para
o desempenho logistico, entretanto o seu tempo de execucao é muito longo para
instancias grandes. Em resumo, o algoritmo de decodificacao PIFH oferece uma
abordagem sistematica e eficiente para o problema de roteamento de veiculos, ga-
rantindo que as rotas sejam otimizadas em termos de atraso total ponderado. O
método é essencial para melhorar a eficiéncia operacional em ambientes de distri-

buicao.

4.2 Solucao Inicial

Para criar uma solugao inicial para o problema (solu¢ao = s,r), é necessério seguir
uma série de etapas bem definidas, envolvendo a construcao das listas de tarefas
(L1 e L2) e a aplicagdo de algoritmos de decodificagdo para definir o sequencia-
mento das tarefas nas maquinas (s) e as rotas de entrega (r). A seguir, descrevemos
detalhadamente o método proposto.

A primeira etapa do algoritmo consiste na construcao da lista de tarefas L1.

A lista L1 é construida pela ordenacao das tarefas em ordem decrescente com
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base na soma dos tempos médios de processamento e preparacao. Essa ordena-
¢do garante que as tarefas mais criticas em termos de tempo de processamento e
preparagao sejam priorizadas no sequenciamento.

Na segunda etapa, define-se o sequenciamento das tarefas nas maquinas (s).
Uma vez construida a lista L1, utilizamos o algoritmo de decodificagao NEH para
definir o sequenciamento das tarefas nas maquinas, resultando na matriz de se-
quenciamento s.

Em seguida, procede-se a construcao da lista de tarefas L2. A partir do
sequenciamento s, a lista L2 é criada utilizando a regra da data de entrega mais
proxima (EDD, do inglés Farliest Due Date). As tarefas em L2 sdo ordenadas
de forma crescente, com base na diferenca entre a data de entrega (d;) e o tempo
de conclusdo da tarefa (C}), priorizando aquelas que precisam ser entregues mais
rapidamente em relacdo as suas datas de entrega. A préxima etapa do algoritmo
consiste na criagao das rotas de entrega (r) a partir da lista L2 utilizando o algo-
ritmo de decodificacao PIFH, resultando em r.

A ultima etapa do algoritmo consiste em definir a solugao inicial do problema,
combinando as duas partes obtidas: o sequenciamento das tarefas nas maquinas
(s) e as rotas de entrega (r). O Algoritmo 3 apresenta o pseudocédigo da solugdo

inicial, enquanto a Figura 4.2 ilustra as etapas de construcao dessa solucgao.

Algorithm 3 Solucao Inicial.
1: fungdo SOLUGAO INICIAL( )

2 Criar lista de tarefas L1

3 s« NEH(L1)

4: Criar lista de tarefas L2 a partir do sequenciamento s
5: r< PIFH(L2,s)
6.
7
8:

solugao < {s,r}
retorna solucgao
fim funcao

Essa abordagem modular e sistematica permite a criacao de uma solugao
inicial que integra eficientemente o sequenciamento de tarefas nas maquinas e o
roteamento das entregas aos clientes. Ao utilizar heuristicas bem estabelecidas

como o NEH e o PIFH, conseguimos melhorar tanto o tempo de processamento
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quanto o atraso total ponderado das tarefas, estabelecendo uma base soélida para

otimizagoes subsequentes.

Crie a solucio inicial
Crie a lista de tarefas L1 usando s e r
sol = {s, r}

(
}

=[] ]
— Voo | LT | Ig
r=
. . ~ Vj’ = 12
Algoritmo de decodificagdo
Va=| 13

(o
}

Algoritmo de decodifica¢io

PIFH
M3, Is | Ig
Crie a lista de tarefas L2 a
partir do sequenciamento das L2=| Is | Iy | L | Is | I; | L |

tarefas nas maquinas s

Figura 4.2. Processo da construcao da solucao inicial.

Fonte: Proprio Autor

4.3 Heuristicas de Busca de Vizinhanca

Para implementar as Heuristicas de Busca de Vizinhanca, utilizamos dois movi-
mentos fundamentais: troca (swap) e inser¢ao (insertion). Esses movimentos sao
cruciais para explorar diferentes solugoes no espaco de busca e melhorar iterativa-
mente a solugao.

O Algoritmo de Troca altera as posi¢gdes de dois elementos em uma lista,
gerando uma nova sequéncia. Esse movimento permite permutar duas tarefas,
alterando suas posi¢oes na sequéncia. O pseudocodigo do Algoritmo de Troca é

apresentado no Algoritmo 4. Nele, os elementos nas posicoes i e 7 da lista (list)
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sao trocados de posicao utilizando uma variavel auxiliar. Embora simples, esse
movimento é poderoso, pois permite testar novas sequéncias de tarefas que podem
levar a uma solucao melhor.

O Algoritmo de Insercao, por sua vez, envolve a remoc¢ao de um elemento
da lista e sua reinser¢do em uma posicao diferente, reorganizando a sequéncia das
tarefas. Esse movimento permite melhorar o critério de otimizacao ao considerar
diferentes ordenagoes. O pseudocddigo do Algoritmo de Insercao é apresentado
no Algoritmo 5. Nele, o elemento na posi¢ao i é removido da lista e inserido na
posicao j da lista. Esse movimento é 1til para testar diversas posigoes de tarefas
na lista, oferecendo maior flexibilidade para encontrar uma sequéncia que conduza
a uma solucao melhor.

Os movimentos de Troca e Insercao sdo amplamente utilizados nas Heuristi-
cas de Busca de Vizinhanca para explorar o espaco de solugoes vizinhas. Aplicando
esses movimentos iterativamente, o algoritmo pode explorar a vizinhanca local e,
em alguns casos, identificar solu¢des de melhor qualidade. A seguir, detalharemos
as Heuristicas de Busca de Vizinhanca que utilizam esses movimentos e abordagens

complementares para resolver o problema proposto.

Algorithm 4 Algoritmo de troca.

: funcao TROCA( list, 1,5 )
aux < list[i]

list[i] < list[j]

list[j] < auz

retorna [ist

: fim funcao

@ g Wy

Algorithm 5 Algoritmo de Insercao.

1: fungao INSERGAO( list,i,] )
2 aux < list[i]

3 list.remove(aux)

4: list.insere(j, aux)

5 retorna [ist

6: fim funcao
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Para melhorar a qualidade das soluc¢oes, desenvolvemos a Heuristica de Busca
de Vizinhanga (NSH, do inglés Neighborhood Search Heuristics). A NSH opera ite-
rativamente, aplicando os movimentos de troca ou inser¢ao nas listas de tarefas L1
ou L2 para explorar o espago de solucoes vizinhas. O algoritmo finaliza retornando
a melhor solugdo encontrada durante sua execucao. O Algoritmo 6 apresenta o
pseudocddigo da NSH.

A NSH utiliza como entrada duas listas de tarefas L1 e L2 e conjunto de
parametros que determinam seu comportamento. O parametro movimento especi-
fica se o algoritmo usard movimentos de troca ou inser¢ao, enquanto o parametro
lista define qual lista de tarefas (L1 ou L2) serd manipulada. O parametro restart
determina se a busca deve reiniciar ao final, caso uma solu¢ao melhor que a inicial
seja descoberta.

A Tabela 4.1 apresenta as oito variacoes de Heuristicas de Busca de Vizi-
nhanca, denominadas NSH 1 a NSH 8, identificando os parametros especificos de

cada variagao.

Tabela 4.1. Nome das Heuristicas de Busca de Vizinhanga e Parametros.

Nome Parametros
Movimentos | Lista | Restart

NSH 1 Trocar L2 False

NSH 2 Trocar L2 True

NSH 3 Insercao L2 False
NSH 4 Insercao L2 True
NSH 5 Trocar L1 False
NSH 6 Trocar L1 True
NSH 7 Insercao L1 False
NSH 8 Insercao L1 True

Fonte: Préprio Autor

O Algoritmo NSH (Algoritmo 6) inicia criando uma solugao inicial do pro-
blema com base nas listas de tarefas L1 e L2. Dependendo dos parametros lista e
movimento, o algoritmo aplica movimentos de troca ou insercao para gerar novas
solugoes. Se os movimentos (troca ou insergao) forem aplicados a lista de tarefas
L1, o algoritmo de decodificacado NEH gera um novo sequenciamento das tarefas

nas maquinas (s'). Esse sequenciamento (s’) ¢ entao utilizado para gerar a lista
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de tarefas (L2'). O algoritmo PIFH, por sua vez, utiliza L2’ para definir as rotas
de entrega das tarefas (r'). Por fim, s’ e ' compdem a solucao (solugao’) para o
problema.

Alternativamente, se os movimentos forem aplicados a lista de tarefas L2,
o sequenciamento inicial das tarefas nas méaquinas (s) é mantido, e as rotas de
entrega das tarefas (r’) sao definidas pelo algoritmo PIFH. Nesse caso, s e 7’
formam a nova solugio (solugio’). A cada iteragao do algoritmo, a solucao atual
¢ comparada com a melhor solucao encontrada até o momento. Caso a solugao
atual seja superior, a melhor solucao ¢ atualizada.

No final do algoritmo, o pardmetro restart determina se a busca deve ser
reiniciada caso uma solugao superior a solugao inicial seja encontrada. Por fim, o
algoritmo retorna a melhor solugdo encontrada, juntamente com as listas L1 e L2

que deram origem a essa solucao.

4.4 Framework

Para lidar eficazmente com problemas de otimizacao combinatoria, é fundamental
identificar o algoritmo que oferece os melhores resultados de forma consistente para
um conjunto especifico de instancias. Embora essa abordagem tradicional possa
produzir resultados impressionantes em alguns casos, ela pode falhar em outros
devido a grande variabilidade de cenarios presentes em um conjunto de instancias.

Para superar essa limitacao, desenvolvemos um Framework que utiliza técni-
cas de aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine Learning) para identificar
a heuristica mais eficaz para cada instancia do problema com base em suas carac-
teristicas estatisticas. Este Framework nao apenas seleciona a melhor NSH, mas
também se adapta dinamicamente as caracteristicas das instancias do problema,
garantindo uma abordagem mais robusta e eficiente. Ao analisar as caracteristicas
de cada instancia e utilizar um modelo preditivo treinado com uma base de dados,
o Framework é capaz de recomendar a NSH mais adequada para resolver cada
instancia do problema.

A seguir, detalharemos a estrutura e o funcionamento do Framework, in-

cluindo a selecao da base de dados, o treinamento do modelo de aprendizado,
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Algorithm 6 Heuristica de Busca de Vizinhanca.

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:

funcao NSH( L1, L2, movimentos, lista, restart )

NEH e PIFH determinam a solugao = {s,r} a partir da lista L1 e L2.
melhor L1+ L1
melhor L2 < L2

se [ista ='L1’ entao > O valor L1’ indica o uso da Lista L1.
L+ L1

senao
L+ L2

fim se

140

enquanto i < len(L) faga
Melhor_FO =F(solugao)
j i+l
enquanto j < len(L) faga
se movimentos = TROC AR entao
L’ < trocar(L,1,j)
senao
L'+ insercao(L,1, j)
fim se
se lista ='L1" entao
s’ < NEH (L)
Criar lista de tarefas L2" a partir de s
r’ < PIFH (¢, L2')
solugao’ « {s',r'}
senao
r’ < PIFH (s, L)
solugao’ < {s,r'}
fim se
se F(solucao’) <F(solugdo) entao
solugao < solugao
se lista ="LL1” entao
Melhor L1+ L
Melhor L2 < L2’
senao
Melhor L1 <+ L1
Melhor L2 <+ L
fim se
fim se
j+=1
fim enquanto
i+ =1
se restart =True E i = len(L) E Melhor_FO <F(solucdo) entao
L1 <+ Melhor L1
L2 < Melhor L2
10
fim se
fim enquanto
retorna solucao, Melhor L1, Melhor L2

/

49: fim fungao
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e sua aplicagdo pratica na selecao de heuristicas para problemas de otimizagao
combinatoria.

Inicialmente, utilizamos um algoritmo de clusterizagao para agrupar instan-
cias com base em caracteristicas semelhantes. Neste trabalho, aplicamos o algo-
ritmo k-means, um método de particionamento que divide o conjunto de dados em
k clusters, atribuindo cada instancia ao cluster cujo centroide esta mais proximo.
O algoritmo ajusta iterativamente os centroides dos clusters até que a variacao
dentro dos clusters seja minimizada, resultando em grupos de instancias com ca-
racteristicas semelhantes.

Ap0s a clusterizacao, para cada grupo, foi escolhida uma instancia que melhor
representa o grupo, selecionada como a instancia mais proxima do centroide do
cluster, garantindo uma amostra representativa de cada grupo. Essas instancias
foram utilizadas para compor o conjunto de treinamento.

Em seguida, para cada instancia do conjunto de treinamento, foram aplica-
das as oito NSH. A NSH que produziu a melhor solucao para cada instancia foi
selecionada para representar aquele grupo especifico.

Com base nos padrdes e regras identificados no conjunto de treinamento,
desenvolvemos um modelo de ML para determinar a melhor heuristica para resolver
uma instancia especifica. O modelo de ML leva em consideracao fatores como:
nimero de tarefas (n), nimero de maquinas (m), tempos médios de processamento
(p), configuragao (3), e viajem (%), além da demanda média (h) e da capacidade
média do veiculo (7). Esses fatores sao utilizados como entradas para o modelo,
que prevé a NSH mais adequada para resolver a instancia.

O objetivo do treinamento do modelo de ML é construir uma fungao h(zx) :
x — Y, de modo que h(x) possa prever corretamente o valor correspondente de
Y. Apés o processo de treinamento, obtemos um preditor h(z) que, com base nas
caracteristicas da instancia, retorna a melhor NSH para resolvé-la. O esquema do

Framework esté ilustrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3. Esquema de execucao do Framework.

Fonte: Préprio Autor

O preditor do nosso Framework é uma rede neural do tipo Multilayer Per-
ceptron (MLP), com vdarias camadas de neurdnios. Cada camada realiza uma
combinagao linear das entradas para calcular sua saida. O treinamento do MLP
foi realizado utilizando o Algoritmo Adam, conforme descrito por Kingma & Ba
(2014). Esse algoritmo é uma técnica de otimizagdo baseada em gradiente de
primeira ordem, que utiliza estimativas adaptativas de momentos para ajustar os
pesos dos neurdnios de maneira eficiente.

Para explicar de forma mais acessivel, o MLP é uma rede neural com varias
camadas, onde cada camada processa a informacao recebida da camada anterior,
realizando célculos para gerar uma saida. O Algoritmo Adam facilita o aprendizado
da rede ajustando os pesos dos neurénios de maneira precisa e rapida, garantindo
uma otimizagao eficaz.

O desempenho da rede neural é avaliado usando o Erro Quadratico Médio
(MSE, do inglés Mean Squared Error). O MSE calcula a diferenca entre os valores

previstos pela rede e os valores reais esperados, fornecendo uma medida quantita-
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tiva da precisao das previsdes. Quanto menor o MSE, melhor o desempenho da
rede, indicando que as previsoes sao mais precisas.

Em resumo, o uso do MLP treinado com o Algoritmo Adam, juntamente
com a avaliacdo por MSE, permite a construcdo de um modelo robusto e preciso
para previsoes. Isso destaca a capacidade da rede neural de aprender e generali-
zar a partir dos dados fornecidos, proporcionando um Framework poderoso para

otimizacao combinatoéria.

4.5 Proximal Policy Optimization

Problemas sequenciais de tomada de decisao sao comumente resolvidos com RL,
no qual um agente interage com um ambiente estocastico e aprende a mapear
estados em agOes para maximizar recompensas cumulativas. O problema de RL
é modelado como um Processo de Decisao de Markov (MDP, do inglés Markov
Decision Process), que é uma tupla {S, A, p,r(s,a)}. Nesse contexto, S repre-
senta o conjunto de estados, A o conjunto de acoes, p é a funcao de transicao que
denota as probabilidades de mudanca de estado (entre 0 e 1), e a fun¢do de recom-
pensa 7(s,a) atribui um valor numérico ao par estado-acao. O objetivo principal
do agente é encontrar uma politica 6tima que associe cada estado a ag¢do mais
adequada, maximizando a soma das recompensas ao longo do tempo (ALVES &
MATEUS, 2020).

O PPO, introduzido por Schulman et al. (2017), é um algoritmo de RL ba-
seado no conceito de Gradientes de Politica (PG, do inglés Policy Gradients),
que visa otimizar as politicas dos agentes usando uma abordagem on-policy. O
PPO utiliza uma Rede Neural Profunda (DNN, do inglés Deep Neural Network)
para mapear acoes a estados, permitindo que os agentes aprendam diretamente a
politica 6tima enquanto maximizam a recompensa cumulativa no ambiente. Dife-
rentemente de outros métodos que derivam a melhor politica a partir de fungoes
de valor, o PPO busca encontra diretamente a politica 6tima, ajustando-a con-
tinuamente para lidar com as dinamicas do ambiente e garantir estabilidade no
processo de aprendizado.

O PPO ¢ adequado para problemas em que decisoes sao tomadas em sequén-

cia, com cada ac¢ao impactando diretamente o estado futuro do ambiente. Exem-
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plos incluem jogos, controle robético e navegacao de drones, onde a tomada de
decisdo em tempo real é crucial para a execucgao eficaz. Em tais cenarios, o PPO
ajusta a politica do agente de forma adaptativa, maximizando as recompensas e
permitindo que o agente evolua continuamente para responder a novas situagoes e
desafios (SCHULMAN ET AL., 2017).

Os métodos ator-critico (Actor-Critic) em PG combinam a aprendizagem da
politica com a aproximacao da funcao de valor, onde o ator aprende a politica
e o critico a avalia. No PPO, essa abordagem ¢é aprimorada pela introducao de
uma restricdo que limita a diferenca entre a politica nova e a anterior, utilizando
uma funcao de perda penalizada. Essa limitacdo assegura que as atualizagoes
na politica sejam progressivas, evitando mudancas abruptas e garantindo que o
agente continue operando de forma eficiente mesmo a medida que novas ac¢oes sao
exploradas.

Minimizar a variacdo durante o treinamento acelera o processo de aprendi-
zagem, e o PPO equilibra a implementacao, parametrizagdo e complexidade da
amostra, com o objetivo principal de limitar as atualizacoes do tamanho do passo.
Isso permite renovar a politica de forma semelhante a atual, evitando que mudan-
cas extensas causem variagoes significativas no processo de aprendizagem, o que
poderia levar a um desempenho insatisfatorio (ALVES & MATEUS, 2020).

Os autores utilizaram o algoritmo PPO da biblioteca stable-baselines3, im-
plementada em Python (RAFFIN ET AL., 2021). O Algoritmo 7 apresenta o
pseudocddigo do PPO, que abrange a inicializagao dos parametros da politica e da
funcao de valor, a execucao da politica para coletar trajetorias, a estimacao das

vantagens e as atualizagoes dos parametros por meio de gradientes estocasticos.
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Algorithm 7 Proximal Policy Optimization

1: Inicializar ©® e ® > parametros de politica e fungao de valor, respectivamente
2: para i = 0,1,2,... faga
3: para actor = 1,2,...,Nyors faca

4: Executar politica 7(©) para T passos e coletar as trajetérias.

5: Calcular estimativas de vantagem fll, ...,flT com base na funcao de
valor V.

6: fim para

7: Forme um lote, de tamanho NT', com trajetérias e vantagens coletadas.

8: para epoch = 1,2,... K faca

9: Embaralhar lote e dividido em minilotes

10: for all minilotes faca

11: Atualiza © com relacao a fungdo objetivo via gradiente estocéstico.

12: Atualizar ® wrt erro quadratico médio da fungao de valor V.

13: fim para

14: fim para

15: fim para

O PPO é amplamente utilizado em diversos dominios por sua simplicidade e
robustez, tornando-se uma escolha popular para resolver problemas de otimizacao
em ambientes dindmicos e complexos. A combinacao de estabilidade, eficiéncia e
facilidade de implementacao torna o PPO uma ferramenta poderosa de aprendi-
zado por refor¢o, permitindo que agentes aprendam comportamentos complexos

com desempenho consistente.

4.5.1 Estado

No contexto do RL, o estado representa uma configuragdo especifica do ambi-
ente em um dado momento. No MDP, o estado, denotado por S, inclui todas
as informagoes relevantes do ambiente que o agente precisa para tomar decisoes
informadas. O conjunto de todos os possiveis estados forma o espago de estados,
oferecendo uma visdo completa da situagao atual, como condi¢bes do ambiente,
posicoes dos recursos e outras variaveis criticas que possam afetar as decisdes do
agente.

Neste trabalho, o estado é representado por um vetor que descreve comple-

tamente o ambiente atual com o qual o agente interage. Esse vetor inclui uma
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solugdo do problema, com o niimero de maquinas (m), o ntimero de tarefas (n), a
lista dos tempos de conclusao das tarefas nas maquinas (C;,Vj € N), a lista de
datas de entrega das tarefas aos clientes (D;,Vj € N) e a lista de penalidades por
atraso das tarefas (w;T;,Vj € N).

4.5.2 Acao

A acao é a decisao tomada pelo agente em um determinado estado e representa a
proxima escolha do agente. No MDP, a acao, denotada por A, é um movimento que
o agente pode realizar em um estado especifico. O conjunto de todas as possiveis
acoes define o espacgo de agoes. Em cada estado, o agente escolhe uma acao com
base em sua politica atual, que mapeia estados para agoes.

A escolha da acgao é crucial, pois a transicdo para o proximo estado influen-
cia diretamente as recompensas acumuladas pelo agente. No contexto do PPO,
as acoes sao selecionadas para maximizar a recompensa acumulada, levando em
consideracao as probabilidades de mudanga de estado fornecidas pela funcao de
transicao p. Neste caso, a escolha é a préxima vizinhanga explorada pela busca
local.

A saida do modelo é uma politica 6tima de solucao, baseada nas listas de
tarefas L1 e L2, ajustadas com base na agdo tomada pelo agente. Esse processo
permite que o agente aprenda a tomar decisdes que maximizem a eficiéncia e

eficacia da busca local, explorando diferentes vizinhangas de forma estratégica.

4.5.3 Funcao de Recompensa

A funcao de recompensa é um componente fundamental no RL, atribuindo um
valor numérico a cada par estado-acao r(s,a). Esse valor representa a recompensa
imediata que o agente recebe ao executar uma agao a em um estado s. A fungao
de recompensa guia o comportamento do agente, incentivando-o a tomar a¢des que
conduzam a estados desejaveis e otimizem seu desempenho ao longo do tempo.
No nosso contexto, a fungdo de recompensa é derivada da funcao objetivo,
conforme a Equagao 4.1, e considera os limites inferior (LB) e superior (UB). O
LB ¢ calculado conforme a Equagao 4.2, enquanto o UB é determinado a partir

do cenario mais pessimista, assumindo que a distribuicao das tarefas serd idéntica
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entre maquinas e veiculos. Além disso, considera-se que a tarefa j serd a ultima
a ser executada na maquina e entregue na rota, e que todas as tarefas terdao os
tempos de processamento, configuracao e viajem mais longos possiveis.

A funcgao de recompensa incentiva o agente a maximizar a soma das recom-
pensas ao longo do tempo, conhecida como recompensa acumulada. Para alcancar
esse objetivo, o agente deve aprender uma politica 6tima que maximize a recom-
pensa esperada em cada estado. Essa abordagem promove um comportamento
que otimiza o desempenho ao longo do tempo, guiando o agente a tomar agoes que
resultem em melhores solugoes para o problema de otimizagao combinatéria.
(3, w/T) - LB)

(UB — LB) 100

Fungao de Recompensa = —1 x (4.1)

LB =Y w;* Max((Min(p;¥Vi € M) + to; — d;),0) (4.2)

jel
4.5.4 Modelo de Ambiente

A interacao do agente com o ambiente requer um modelo que represente o pro-
blema. No nosso caso, o ambiente modela o problema integrado de planejamento
de producao e distribuicao. A entrada do modelo consiste em duas listas de ta-
refas (L1 e L2), usadas para criar a solugdo do problema (solugao = {s,r}). A
saida do modelo é o valor da fun¢do objetivo dessa solucao. O objetivo do agente
é encontrar uma politica que maximize as recompensas cumulativas ao longo do
tempo, levando a melhores solu¢des no contexto do problema integrado.

Em nosso trabalho, foi necessario criar um modelo de ambiente especifico
para cada grupo de instancias com n igual a 10, 15 e 30, uma vez que o modelo
do ambiente estd diretamente relacionado ao nimero de tarefas. O algoritmo
de decodificacao NEH insere as tarefas da lista L1 sequencialmente na solugao,
minimizando o tempo de conclusdo de cada tarefa em cada iteracdo. Apds definir
o sequenciamento das tarefas nas maquinas (s), a lista de tarefas L2 é criada. Em
seguida, o algoritmo de decodificacdo PIFH insere as tarefas da lista L2 na rota

(r), visando minimizar o atraso ponderado da tarefa (wt). Ao final do algoritmo,
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a solucao completa para o problema ¢é definida e o valor da fungao objetivo da

solucao é retornado. O Modelo de Ambiente é apresentado no Algoritmo 8.

Algorithm 8 Modelo de ambiente

1: solugao = Nova solugao{s, r}.

2: Classifique a lista de tarefas L1 em ordem decrescente da soma dos tempos
médios de processamento e configuracao.

3: s < NEH(L1)

4: Crie a lista de tarefas L2 a partir do agendamento de tarefas nas maquinas s
(Regra EDD)

5. r < PIFH (L2, s)

6: Cria solucao com s er

7. retorna f(solucao)

4.6 Random Variable Neighborhood Search

A meta-heuristica RVND utiliza diversas heuristicas de busca local para encontrar
boas solucoes em problemas complexos de otimizacao combinatoria. Esta técnica
tem se mostrado eficaz em diversos problemas, incluindo o sequenciamento de
maquinas paralelas e o roteamento de veiculos. A capacidade do RVND de explorar
multiplas estruturas de vizinhanca o torna especialmente adequado para resolver
uma ampla gama de problemas de otimizacao combinatoéria, incluindo problemas
integrados de planejamento e distribuicao.

O RVND tem sido amplamente utilizado em problemas de sequenciamento
de méquinas paralelas, alocando tarefas de maneira eficiente entre as diferentes
maquinas para minimizar o tempo total de processamento ou outras métricas de
desempenho. Estudos, como o de Fleszar et al. (2012), demonstraram a eficicia do
RVND em encontrar boas solu¢ées para problemas de sequenciamento de tarefas
em maquinas paralelas.

No contexto do VRP, o RVND também se mostrou uma ferramenta poderosa.
Em pesquisas como a de Penna et al. (2013), o RVND foi combinado com o ILS para
resolver uma variante do VRP, o HFVRP (Heterogeneous Fleet Vehicle Routing

Problem), gerando melhorias significativas na qualidade das solugoes.
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A utilizagdo do RVND em problemas integrados de planejamento da produ-
¢ao e distribuigao se justifica por sua capacidade de combinar diferentes estruturas
de vizinhanca e técnicas de perturbacao de solugoes, essenciais para evitar que o
algoritmo fique preso em Otimos locais e encontrar solugoes de alta qualidade.
Estudos demonstram que o RVND pode ser eficaz em problemas integrados, pro-
movendo uma sinergia entre os processos de producao e distribuigao.

O RVND ¢é uma meta-heuristica ndo deterministica de busca local que explora
k estruturas de vizinhanca, denotadas por V = Vi, Vs, ..., Vi, até que uma solucao
alcance um 6timo local (HANSEN & MLADENOVIC, 2001). O algoritmo comega
com uma solucao inicial e, a cada iteragao, uma Heuristica de Busca de Vizinhanca
u € selecionada aleatoriamente. A NSH u é entao aplicada, retornando uma solugao
6tima local. Se essa nova solucgao for superior a melhor encontrada até o momento,
ela é atualizada. Caso contrario, o algoritmo realiza uma perturbac¢do na solugao
corrente para escapar de 6timos locais. Esse processo se repete até que o niimero
méaximo de iteragoes seja atingido (n, nimero de tarefas da instancia) ou a solucao
encontrada seja equivalente ao Limite Inferior. A meta-heuristica RVND é descrita

no Algoritmo 9.

Algorithm 9 RVND

solugao < SOLUGAOINICITAL()
melhor__solugao < solucgao
1<+ 0
enquanto it < n or f(solugdo)! = LB faga
u < Selecione uma NSH aleatoriamente.
solucao <— NSH u (solugao)
se F(solugao) < F(melhor solucao) entao
melhor__solucgao < solucao
senao
perturba a solugao corrente
fim se
12: it —at+1
13: fim enquanto
14: retorna melhor__solucao

—_ =
— O

A perturbagao da solucgdo é essencial na meta-heuristica RVND para evitar

que o algoritmo fique preso em 6timos locais, limitando a qualidade das solugoes



4.7. PPO - VND 7

encontradas. Ao introduzir perturbacoes, o algoritmo consegue explorar um espaco
de busca maior, aumentando a probabilidade de encontrar solugdes mais proximas
do 6timo global.

A perturbagao consiste em realizar movimentos de troca e insercao aleatorios
nas listas de tarefas. A perturbagdao ocorre em uma parte das listas de tarefas, L1
ou L2, escolhida aleatoriamente, onde algumas tarefas sao removidas e reinseridas,
criando uma nova lista. Em seguida, os algoritmos de decodificacao NEH e PIFH
utilizam as novas listas (L1 e L2) para definir uma nova solucao, que é entao
empregada no algoritmo.

A meta-heuristica RVND é uma poderosa ferramenta para resolver proble-
mas de otimizacao combinatoéria, permitindo uma exploracao eficaz e diversificada
do espaco de solugoes. A utilizagdo de multiplas estruturas de vizinhanca e a in-
trodugao de perturbagoes ajudam a evitar 6timos locais e a melhorar a qualidade

das solugoes obtidas.

4.7 PPO - VND

A meta-heuristica hibrida Proximal Policy Optimization com Variable Neigh-
borhood Descent (PPO-VND), proposta neste trabalho, combina técnicas de apren-
dizado por reforco profundo e busca local deterministica para resolver problemas
complexos de otimizacao. O objetivo do PPO-VND é melhorar a eficicia e a
eficiéncia dos algoritmos de busca local, utilizando a capacidade de aprendizado
do PPO para prever e selecionar, em cada iteracao, as heuristicas de busca de
vizinhanc¢a mais apropriadas para aquele momento.

A meta-heuristica hibrida PPO-VND ¢é apresentada no Algoritmo 10.
O algoritmo inicia com uma solugao inicial, definida como a melhor solucao
(melhor__solugao). Em seguida, o estado inicial é estabelecido e o contador de
iteragoes (it) é inicializado em zero.

A cada iteragdo, o PPO é executado para prever e selecionar uma NSH
com base no estado atual. A NSH escolhida é executada, gerando uma nova
solugao. Apéds a execucao da NSH, o estado é atualizado. Se a nova solucgao for a
melhor solu¢do encontrada, a melhor _solugao é atualizada. Caso contrario, uma

perturbagao é aplicada a solugao atual para evitar que o algoritmo fique preso
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em Otimos locais. Esse processo se repete até que o nimero de iteragoes atinja n
(ntimero de tarefas da instdncia) ou até que a fung¢do objetivo da solugao seja igual

ao Limite Inferior. A Figura 4.4 demonstra o esquema de execuc¢ao do algoritmo

PPO-VND.

Cria a Soluc¢io inicial
estado = condi¢do de estado inicial
it=20

ENQUANTO
it < n ou f(solugdo)!= LB

N
PPO escolhe uma Heuristica de
busca de vizinhanga para o
estado atual.

v

Executa a Heuristica de busca\
de vizinhanca escolhida pelo
PPO, atualiza o estado e, para

aplicar a Mascara de A¢ao.

J

f(solugdo) < f{melhor_solugdo)

Atualiza a melhor solugao
encontrada .

melhor_solugdo = solugdo

Retorna a melhor solu¢ao

encontrada

Execute a perturbacio da
solucgio.

Y

Incrementa a variavel Iteracio.
it=it+1

Figura 4.4. O esquema de execugao do algoritmo PPO-VND.

Fonte: Préprio Autor
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Algorithm 10 PPO - VND

solugao < SOLUGAOINICITAL()
melhor__solugao < solucgao
estado < condicao de estado inicial
1t <0
enquanto it <n 0U f(solucao)! = LB faga
u <— PPO.predict(estado) > O PPO escolhe uma NSH para o estado atual.
solugao <— NSH u (solugao)
estado < atualiza o estado
se F(solucao) < F(melhor__solugao) entao
melhor__soluc¢ao < solugao
senao
perturba a solucao
fim se
14: it it+1
15: fim enquanto
16: retorna melhor__solugao

[ S
P vl

A meta-heuristica hibrida PPO-VND integra de forma eficaz as vantagens do
aprendizado por refor¢co com técnicas de busca local deterministica na resolugao
de problemas de otimizacao combinatéria. Ao aproveitar a capacidade preditiva
do PPO para selecionar as heuristicas de busca de vizinhan¢a mais adequada, o
algoritmo consegue aprimorar tanto a eficiéncia quanto a qualidade das solugoes
obtidas.



Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Este capitulo apresenta os métodos de criagao das instancias utilizadas nos expe-
rimentos computacionais e os resultados obtidos para avaliar o desempenho dos
métodos propostos. Os Modelos de Programagao Linear Inteira Mista foram im-
plementados em C++ e resolvidos utilizando o solver CPLEX (CpPLEX, 2009),
enquanto os demais métodos foram programados em Python 3. Todos os experi-
mentos foram executados em um ambiente single thread utilizando uma CPU Intel
Core i7-4790K (4,0 GHz) com 32 GB de memoéria RAM. Este capitulo detalha a
configuracao dos experimentos e a analise dos resultados, fornecendo uma visao

abrangente da eficacia e eficiéncia dos métodos propostos.

5.1 Instancias para o Problema

Para avaliar o desempenho dos algoritmos e a eficiéncia dos modelos matematicos
desenvolvidos, foi criado um algoritmo para gerar um conjunto de instancias para
o problema proposto. Essas instancias também servem como base de comparagao
para futuros algoritmos.

Os valores dos parametros deste problema foram gerados com base em diver-
sos estudos relevantes sobre problemas de programacao de tarefas em maquinas e
roteamento de veiculos. Os tempos de processamento (p;;) foram gerados aleatori-
amente no intervalo [1,99], enquanto os tempos de preparacao (s;j) foram gerados
nos intervalos [1,9] ou [1,99], conforme o trabalho de Vallada & Ruiz (2011).

80



5.1. Instancias para o Problema 81

As localizagoes dos clientes foram geradas em um plano cartesiano ao redor do
deposito, visando representar um cenario realista para o problema de roteamento
de veiculos. A distancia euclidiana foi entdo utilizada para calcular o tempo de
viagem entre o depdsito e os clientes (t;;), conforme a abordagem proposta por
Li et al. (2007). Durante a geracdo dos clientes e o calculo das distancias, a
propriedade da desigualdade triangular foi respeitada, garantindo que a distéancia
direta entre dois pontos seja sempre menor ou igual a soma das distancias ao
passar por um terceiro ponto. Isso assegura a consisténcia e a viabilidade das
rotas geradas, contribuindo para a robustez dos resultados obtidos.

As datas de entrega (d;) das tarefas aos clientes sdo derivadas do trabalho
de Lee et al. (2013). Os valores de d; sao definidos aleatoriamente no intervalo
[L(1—T — R/2),L(1+ T+ R/2)] e somados a média dos tempos de viagem ().
Os parametros L, T e R representam, respectivamente, o lower bound do makespan,
o fator de atraso e o intervalo das datas de entrega. O valor do lower bound do
makespan (L) é calculado com base na Equacao 5.1, onde p** e 57" correspondem
ao menor tempo de processamento e ao menor tempo de preparacao da tarefa j.
Os valores de T' e R foram fixados em 0,2 e 0,8, respectivamente.

£ (o + )
L=" - (5.1)

As demandas dos clientes (h;) seguem o trabalho de Ullrich (2013b) e estao

diretamente ligadas ao tempo de processamento da tarefa, de modo que tarefas com

maiores tempos de processamento tém maior probabilidade de ocupar mais espago

no veiculo. O valor de h; ¢ definido aleatoriamente no intervalo [pgnm, p;?wdio], onde

p;-”édi" representa o tempo médio de processamento da tarefa j. As penalidades de
atraso (w;) das tarefas sao geradas aleatoriamente no intervalo de [1,20].

A quantidade de veiculos e suas capacidades sdao determinadas alea-
toriamente, garantindo que a demanda total seja atendida com uma mar-
gem de 20%, 50% ou 90%. A capacidade de cada veiculo é definida
como ¢, =max;_y._,(h;)+ 71, onde 7, é um valor aleatério no intervalo
0, ¥ maxj—y__,(h;)], sendo p um pardmetro de ajuste fixado em 2. Novos vei-
culos sao adicionados até que a capacidade total supere 120%, 150% ou 190% da

demanda total dos clientes.
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O Algoritmo 11 apresenta o processo de geragao do grafo para o problema de
roteamento de veiculos. A Figura 5.1 ilustra o grafo gerado pelo Algoritmo 11. O
Algoritmo 12 assegura a propriedade da desigualdade triangular no grafo gerado.
Por fim, o Algoritmo 13 descreve o pseudocodigo para a geragao de instancias do
problema proposto.

Os parametros utilizados para a geracao das instancias incluem: o nu-
mero de maquinas (m = {2,4,8}), o nimero de tarefas (n = {10,15,30}), o
tempo méximo de preparagdo (setup = {9,99}), a distancia média dos clien-
tes até o deposito (distancia = {20,100}), e a capacidade total dos veiculos
(Capacidade = {1.2,1.5,1.9}) superior a demanda total dos clientes. Estes pa-
rametros foram combinados em um fatorial completo, resultando em todas as
combinagoes possiveis. Para cada combinagao, foram geradas 5 instancias, totali-

zando 540 instancias.
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37‘06

¥ 5609

35.42 1

Figura 5.1. Disposicao entre o depdsito e os clientes

Fonte: Préprio Autor

Algorithm 11 Criacao das localizacoes dos clientes.
1: funcdo VRP_GERADOR( n,distancia )
20 xn+1]

3 yn + 1]

4: z[0] 0

5: y[0] + 0
6
7
8
9

para j < 1 aten faga
v < distancia % 1.1
z[j] v cos [2(j — 1)m/n] * rand(0.75, 1.25)
y[j] < v sin [2(j — 1)7/n] * rand(0.75,1.25)
10: fim para
11: retorna z,y
12: fim funcao
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Algorithm 12 Verificar Propriedade da Desigualdade Triangular no Grafo Gerado

1: fungdo VERIFICARDESIGUALDADETRIANGULAR(t)
2 n < dimensao de t

3 para ¢ < 1 to n faga

4 para j < 1 ton faca

5: para k < 1 to n faca

6: se t[i][j] > t[i][k] + t[k][j] entao

7 retorna False

8

9

fim se
fim para
10: fim para
11: fim para
12: retorna True

13: fim funcao
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Algorithm 13 Algoritmo para geracao de instancias para o problema posposto.

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:

funcdo GERADOR__INSTANCIAS( m, n, setup, distancia, capacidade, T, R, 1 )

z,y < VRP__Gerador(n, distancia)
t+0
para j < 0 aten faca
para k<« 0 aten faca
t)[k) = \/(ali] + 2lk)? + (L] + ylk])?
se j # k entao
t=t+t[j]k]
fim se
fim para
fim para
se VerificarDesigualdadeTridngular (t) entao
Volte para a Linha 2
fim se
t=t/(nx(n—1))
para i< 0 ate m facga
para j < 1 aten faca
pli][j] = rand (1,99)
para k< 1 aten faca
sli][j][k] = rand (1, setup)
fim para
fim para
fim para
L=0
para j < 1 aten faca
L= L+ (prin+ smm) /m

fim para
hmax =0
htotal =0

para j < 1 aten faca
dj] =t+ rand (L(1—-T — R/2),L(1 =T + R/2))
w(j] = rand (1,20)
hlj] = rand (p", predic)
Ptotat = Nitotal + R[J]
se h[j] > hpae entao
hmaz = hlj]
fim se
fim para
hiotar = hiotar * capacidade
enquanto h;,, > 0 faga
cap = Ppaz+ rand (1, (i * hynae))
q. push (cap)
htotal = htotal — cap
fim enquanto

45: fim funcgao




5.2. Resultados Computacionais 86

5.2 Resultados Computacionais

Neste capitulo, sao apresentados os resultados dos experimentos computacionais
realizados para avaliar o desempenho dos métodos propostos. Os algoritmos imple-
mentados neste trabalho estdo disponiveis publicamente nos repositérios do perfil
do github https://github.com/matheusinhofreitas.

Os métodos comparados neste capitulo incluem os modelos MILP resolvidos
pelo CPLEX (CpPLEX, 2009), a meta-heuristica RVND, a meta-heuristica hibrida
PPO-VND, o Framework e as oito NSH. Para cada algoritmo, foram analisadas a
qualidade das solucoes e a eficiéncia computacional.

Todos os métodos deterministicos foram executados uma tnica vez, enquanto
os métodos nao deterministicos, RVND e PPO-VND, foram executados 5 vezes.
Nas comparagoes, os valores da funcao objetivo e do tempo de execugao para as
meta-heuristicas RVND e PPO-VND correspondem & média das cinco execugoes
dos algoritmos. O tempo de processamento para os modelos de Programacao
Linear Inteira Mista (MILP) foi fixado em 600 segundos. Nos experimentos com
RVND e PPO-VND, o critério de parada foi definido pela quantidade de tarefas
(n) da instancia.

Para avaliar a qualidade das solugoes obtidas pelos métodos propostos, foi
calculado o Desvio Percentual Relativo (RPD, do inglés Relative Percentage Devia-
tion) para cada uma das instancias. O RPD, definido pela Equagao 5.2, quantifica
a diferenca percentual entre a solucao obtida e uma solucao de referéncia, forne-
cendo uma medida clara e objetiva do desempenho do algoritmo em relagao ao
melhor valor conhecido ou a solucao 6tima.

(Fmétodo - Fmelhor)

RPD(%) = 100 x

5.2
Fmétodo ( )

onde F,einor representa o valor da funcao objetivo da melhor solugao conhe-
cida para uma determinada instancia do problema, obtida entre todos os métodos
comparados, € Fia0d0 Tepresenta o valor da funcao objetivo para o método em
questao.

Adicionalmente, foi calculada a Melhoria Percentual Relativa (RPI, do inglés
Relative Percentage Improvement) para todas as instancias. Essa métrica é em-

pregada para quantificar a porcentagem de melhoria alcangada por um algoritmo
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em comparacao com a solucao inicial. O RPI, definido pela Equagao 5.3, ofe-
rece uma medida precisa do ganho de desempenho proporcionado pelo algoritmo,

permitindo avaliar de forma objetiva a eficacia da heuristica aplicada.

Fs.i. - Fmétodo)
Fs.i.

onde Fj; representa o valor da funcao objetivo da solucao inicial fornecida

RPI(%) = 100 x ( (5.3)

pela heuristica construtiva, e Fj,s040 T€presenta o valor da funcgao objetivo para o
método em questao.

Os resultados apresentados nesta se¢ao fornecem uma visao detalhada sobre
o desempenho relativo dos diferentes algoritmos, destacando as vantagens e limi-
tagoes de cada abordagem no contexto do problema integrado de programacao da

producao e distribuicao abordado neste trabalho.

5.2.1 Experimento 1: Comparacoes entre os Modelos MILP

Nesta subsec¢ao, comparamos os dois modelos de Programacao Linear Inteira Mista
(MILP 1 e MILP 2) propostos para resolver o problema de programagao da pro-
ducao e distribuicdo. Cada modelo possui caracteristicas distintas que influenciam
diretamente sua complexidade e desempenho computacional.

O MILP 1 baseia-se na representacio de precedéncias e na roteirizacao, abor-
dando de forma integrada a alocacao de tarefas nas maquinas e a roteirizacao dos
veiculos. O modelo utiliza varidveis binarias para indicar a precedéncia das tarefas
tanto nas maquinas quanto nas rotas dos veiculos, além de definir a utilizacdo dos
veiculos para rotas especificas. A complexidade do MILP 1 esta principalmente
associada ao nimero de variaveis bindrias e as restri¢oes que asseguram a correta
ordem de execucgao das tarefas e a viabilidade das rotas. A natureza combinatéria
dessas varidaveis de precedéncia adiciona um nivel significativo de dificuldade ao
problema, especialmente a medida que o niimero de tarefas, maquinas e veiculos
aumenta.

O MILP 2 adota uma abordagem indexada no tempo, baseada na discreti-
zagao do horizonte temporal, em que as varidveis de decisao indicam os momentos
exatos de inicio e término dos processos de cada tarefa, bem como suas respectivas

entregas. Esse modelo oferece uma representacao mais detalhada do problema,
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proporcionando uma visao precisa dos periodos de execucao das tarefas nas ma-
quinas e suas entregas. No entanto, a discretizacao amplia significativamente o
numero de variaveis e restrigoes, resultando em um crescimento exponencial da
complexidade computacional a medida que o horizonte temporal e o nimero de
tarefas aumentam. Além disso, a necessidade de sincronizar o horizonte temporal
do sequenciamento das tarefas nas maquinas com o das rotas dos veiculos impoe
um desafio adicional a resolu¢ao do modelo.

Na comparagao entre os MILPs, o MILP 1 foi capaz de encontrar solugoes
validas para todo o conjunto de 540 instancias. Em contraste, o MILP 2 conseguiu
resolver apenas 64 dessas instancias. Das 64 instancias resolvidas pelo MILP 2, 30
sao de tamanhon_ 10 _m_ 2, 21 sao de tamanho de n_ 10 _m_4, e 15 de tamanho
n_10_m_ 8, indicando que ele encontrou solugoes apenas para instancias menores,
especialmente aquelas com 10 tarefas. A disparidade na quantidade de instancias
resolvidas por cada modelo evidencia a robustez do MILP 1, que se mostrou mais
capaz de lidar com uma variedade maior de instancias do problema.

Para uma comparacao justa entre os modelos, utilizamos as 64 instancias em
que ambos conseguiram encontrar solugoes validas. O RPD do MILP 1 foi de 6%,
enquanto o do MILP 2 alcan¢ou 94%. Ademais, nenhuma das solugoes encontradas
pelo MILP 2 superou as obtidas pelo MILP 1. Esses resultados indicam que o
MILP 1 nao apenas se mostrou mais consistente na obtencao de solugoes validas,
mas também produziu solugoes de qualidade superior em comparacao ao MILP 2,
com RPDs significativamente menores.

Adicionalmente, realizamos uma Andlise de Varidncia (ANOVA) (ZAR,
1999) com um nivel de significincia de 5% para o grupo de 64 instdncias re-
solvidas. A ANOVA indicou um p-valor menor que 0,001, apontando diferencas
estatisticamente significativas entre os MILP analisados. Esse resultado reforca
a superioridade do MILP 1 em termos de desempenho e eficicia na resolucao do
problema proposto. As Figuras 5.2 e 5.3 ilustram os graficos bozplot, bem como
os intervalos e médias dos RPD obtidos pelos modelos matematicos, evidenciando

essa diferenca.



5.2. Resultados Computacionais 89

100 =
ool T
801 g

[o]
70
(o]
601

:\5 o o

O 501 o

a

o
401 3
30 1 o
201 o

o
10 i
O<
MILP 1 MILP 2
MILP

Figura 5.2. Gréfico Boxplot para o RPD (%) para os modelos MILP apresentados.

Fonte: Proprio Autor
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Figura 5.3. Grafico de Intervalos e Médias para o RPD (%) para os modelos MILP
apresentados.

Fonte: Préprio Autor

Em resumo, o MILP 1 demonstrou ser mais eficaz e eficiente, tanto na obten-
¢ao de solugoes validas para uma ampla gama de instancias quanto na qualidade

superior das solugoes geradas. Em contrapartida, o MILP 2, apesar de fornecer
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uma representacao mais detalhada, enfrentou dificuldades significativas na resolu-
¢do da maioria das instancias, resultando em um desempenho geral inferior.
Devido ao baixo desempenho do MILP 2, evidenciado pela incapacidade de
encontrar solugoes validas para a maioria das instancias testadas e pela significativa
diferenca no RPD em relagdo ao MILP 1, decidimos utilizar apenas o MILP 1 nas
préoximas comparacoes. Essa escolha se baseia na necessidade de garantir uma
analise robusta e confidvel, utilizando o modelo comprovadamente mais eficaz e
eficiente para a resolu¢ao do problema integrado de programacao da produgao e

distribuicao.

5.2.2 Experimento 2: Comparacoes entre o Framework e as

Heuristicas de Busca de Vizinhanca

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do experimento que compara o de-
sempenho do Framework proposto com as Heuristicas de Busca de Vizinhanca
desenvolvidas. O Framework, que utiliza técnicas de aprendizado de maquina, foi
projetado para prever e selecionar a NSH mais eficaz para resolver cada instancia
do problema. Essa abordagem permite que o Framework adapte dinamicamente
sua estratégia de solucao conforme as caracteristicas de cada instancia, melhorando
potencialmente a eficicia e eficiéncia do processo de otimizagao. Durante a execu-
¢ao do Framework foram identificados 15 grupos distintos (clusters) de instancias
com base em suas caracteristicas estatisticas. O treinamento da rede neural durou
cerca de 4 horas. Entretanto, uma vez treinado, o modelo pode recomendar a
NSH ideal para qualquer instancia em aproximadamente 0,1 segundos, tornando
o Framework extremamente eficiente para aplicagdes praticas.

Por outro lado, as NSH implementadas utilizam estratégias especificas de
troca (swap) e inser¢ao (insertion) para explorar o espaco de busca, movendo-se
iterativamente entre solucoes vizinhas. Essas heuristicas sdo métodos classicos e
bem-estabelecidos em problemas de otimizacdo combinatéria. Elas oferecem um
caminho direto e eficiente para aprimorar as solugoes iniciais, garantindo uma
melhoria continua e consistente no processo de otimizacao.

Os valores de RPD sdo apresentados na Tabela 5.1. Cada linha da tabela

representa os valores médios de RPD das 60 instancias, classificados com base
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no numero de tarefas e maquinas. Os menores RPD médios sao destacados em

negrito.

Tabela 5.1. RPD (%) para o Framework e as Heuristicas de Busca de Vizinhanca.

Instancias | Framework NSH 1 NSH2 NSH3 NSH4 NSH5 NSH6 NSH7 NSHS8
N 10 M 2 49,1% 82.8% 81,0% 84,8% 825% 775% 49,1% 794% 65,7%
N_ 10 M 4 49,1% 727% 69,3% 76,4% 72,6% 64,5% 494% 69,5% 56,4%
N 10 M 8 29,4% 456% 40,8% 53,8% 471% 41,1% 29,4% 442% 34.4%
N 15 M 2 35,9% 88,0% 854% 894% 873% 81,3% 382% 852% 59,9%
N 15 M 4 38,8% 71,3%  64,0% 74,6% 69.4% 65,0% 39,7% 69.2% 49.8%
N_ 15 M 8 27,9% 51,7% 388% 57,8% 48,1% 46,9% 29,7% 53,9% 358%
N 30 M 2 31,4% 90,4% 86,5% 91,4% 89,6% 892% 331% 89, 7% 73,9%
N 30 M 4 32,4% 75,0%  64,3% 77,0% 725% 69,7% 33,0% 72,0% 56,5%
N 30 M 8 30,4% 59,9% 442% 62,8% 57.4% 53,8% 29,7% 57.6% 42,7%

Média 36,1% 70,8% 638% 742% 69,6% 654% 36,8% 69,0% 52,8%
Fonte: Préprio Autor

Os menores valores de RPD médios, que indicam um melhor desempenho,

estdo destacados em negrito para facilitar a comparagao. As Figuras 5.4 e 5.5

apresentam, respectivamente, o boxplot e o grafico de intervalos e médias dos RPD,

fornecendo uma visualizacao clara da distribuicao dos valores de RPD para o

Framework e as Heuristicas de Busca de Vizinhanca (NSH).



5.2. Resultados Computacionais 92

100y
o 1
80

70
60

—
L

—

I
—
[

—
L

9
a 50
[a [
< 40 (W
30
20 A1
10 € ° -
g o o
0 ° -4 0 4 4 8
RS 2 % ™ % © A ®
o > NS NS RS RS NS Q> Q>
(&& go g) é% é” go é” g) g)
&
Métodos

Figura 5.4. Gréafico Bozplot para o RPD (%) para o Framework e as Heuristicas de
Busca de Vizinhanca.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.5. Grafico de Intervalos e Médias o RPD (%) para o Framework e as Heuris-
ticas de Busca de Vizinhanca.

Fonte: Préprio Autor

Inicialmente, analisamos o desempenho das NSH utilizando o RPD como a
principal métrica para avaliar a qualidade das solugdes encontradas por cada uma.
Observou-se que a NSH 6 apresentou o melhor desempenho entre as heuristicas,
alcancando um RPD médio de 36,8%. Em contrapartida, as demais heuristicas
apresentaram RPD médios mais altos, refletindo uma menor eficicia na obtencao
de solugoes de alta qualidade. Por exemplo, a NSH 1 obteve um RPD médio de
70,8%, a NSH 2 registrou 63,8%, e a NSH 3 alcancou 74,2%. Essas diferencas
significativas nos RPD médios ressaltam a variabilidade na eficacia das diferentes
heuristicas de busca de vizinhanca, destacando a superioridade da NSH 6 em
comparacao com as demais.

A NSH 6 se destaca por aplicar movimentos de troca na lista de tarefas L1
e reiniciar o processo sempre que uma solu¢ao melhor que a inicial é encontrada.
Ao comparar apenas as heuristicas, a NSH 6 demonstrou uma clara superioridade,

encontrando os melhores valores para 386 (71%) instancias. A NSH 8 obteve 139
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(26%) instancias, enquanto a NSH 2 conseguiu os melhores valores em 89 (16%)
instancias.

As demais heuristicas apresentaram desempenhos inferiores: a NSH 5 en-
controu os melhores valores para 47 (9%) instancias, a NSH 4 para 41 (8%), a
NSH 7 para 37 (7%), a NSH 1 para 32 (6%), e a NSH 3 para 26 (5%) instancias,
respectivamente. Esses resultados reforcam a eficicia da NSH 6 e sua capacidade
de superar consistentemente as demais heuristicas em um ntmero significativo de
instancias.

Quando comparado ao Framework, que integra técnicas de aprendizado de
maquina e NSH, o desempenho das heuristicas individuais mostrou-se inferior.
O Framework destacou-se ao encontrar os melhores RPD em 8 dos 9 grupos de
instancias, alcangando um RPD médio de 36,1%, um resultado ligeiramente melhor
que o da NSH 6, que obteve 36,8%. Esses resultados evidenciam a eficacia do
Framework em adaptar-se as caracteristicas das instancias e superar as heuristicas
individuais na otimizagdo do problema proposto.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos em relagao
ao RPIL. Este indice mede a eficacia das heuristicas em proporcionar melhorias
em relacao a solugao inicial, com valores mais altos indicando maior eficiéncia.
Os valores do RPI das NSH e do Framework revelam diferengas significativas no
desempenho de cada método.

Ao analisar os resultados das NSH individualmente, observamos que a NSH
6 e a NSH 8 se destacaram em diversos grupos de instancias. Por exemplo, para a
instancia de tamanho N_ 10 M 2. a NSH 6 atinge um RPI de 75,8%, enquanto
a NSH 8 alcanca 66,7%. Em contrapartida, a NSH 1 e a NSH 3 apresentaram
desempenho inferior na maioria das instancias, com RPI médio de 27,7% e 18,3%,
respectivamente. Esses resultados evidenciam que algumas heuristicas possuem
maior potencial para melhorar a soluc¢ao inicial em determinados grupos de ins-
tancias.

Ao comparar o Framework com as NSH, observamos que o Framework supera
consistentemente todas as heuristicas, exceto a NSH 6. Nas instancias analisadas,
a NSH 6 apresentou os melhores RPI na maioria dos grupos de instancias, com um
RPI médio de 67,5%, ligeiramente superior ao do Framework (67,0%). As Figuras

5.6 e 5.7 apresentam, respectivamente, o boxplot e o grafico de intervalos e médias
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do RPI, fornecendo uma visualizacao clara da distribui¢do dos valores de RPI para

o Framework e as Heuristicas de Busca de Vizinhanca.
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Figura 5.6. Grafico Bozxplot para o RPI (%) para o Framework e as Heuristicas de
Busca de Vizinhanca.

Fonte: Proprio Autor
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Figura 5.7. Gréfico de Intervalos e Médias do RPI (%) para o Framework e as Heuris-
ticas de Busca de Vizinhanca.

Fonte: Proéprio Autor

Apés uma andlise mais profunda dos resultados encontrados pela NSH 6
e pelo Framework, realizamos um teste ANOVA (ZAR, 1999) com um nivel de
significancia de 5% para comparar os resultados obtidos pelos dois algoritmos. A
ANOVA resultou em um p-valor de 0,64, indicando que nao existem diferencas
estatisticamente significativas entre o Framework e a NSH 6.

O resultado do teste ANOVA comparando o Framework com a NSH 6 é
consistente com o cenario em que um algoritmo se destaca significativamente para
resolver a maioria das instancias. Esse é o caso da NSH 6. O Framework é treinado
para selecionar a melhor NSH para cada instancia do problema. Como a NSH 6
foi a mais eficaz para a maioria das instancias, o Framework optou por utiliza-la
em grande parte dos casos.

A eficicia do Framework em comparacao as heuristicas é evidenciada por
sua alta taxa de assertividade na escolha do algoritmo mais adequado para cada
instancia. Neste experimento, o Framework demonstrou uma assertividade de 72%,

selecionando a melhor heuristica para 391 instancias. Além disso, o Framework foi
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responsavel por encontrar 73 solugoes que determinaram o valor F,cpno- no calculo
do RPD, enquanto a NSH 6 encontrou 64 solugoes. Essa ligeira superioridade
do Framework pode ser atribuida a sua capacidade de ajustar dinamicamente a
NSH mais apropriada com base nas caracteristicas especificas de cada instancia do
problema.

Os resultados apresentados nesta subsecao destacam a superioridade do Fra-
mework em comparac¢ao com as Heuristicas de Busca de Vizinhancga individuais.
O Framework mostrou uma capacidade aprimorada de adaptagdo e otimizagao,
alcancando um desempenho superior na maioria das instancias avaliadas. A abor-
dagem hibrida, que combina técnicas de aprendizado de maquina com heuristicas
de busca local, permitiu ao Framework selecionar dinamicamente a heuristica mais
adequada para cada instancia, maximizando a qualidade das solugoes obtidas.

A NSH 6 destacou-se como a melhor heuristica individual, apresentando RPD
e RPI altamente competitivos em relagdo ao Framework. No entanto, a capacidade
do Framework de ajustar sua estratégia com base nas caracteristicas especificas
de cada instancia proporcionou uma leve vantagem em termos de assertividade e
qualidade das solugoes finais. Este experimento reafirma a importancia de utili-
zar abordagens hibridas e adaptativas em problemas de otimizacao combinatoria,
demonstrando que a integracao de diferentes técnicas pode trazer melhorias signi-

ficativas no desempenho e na eficiéncia dos algoritmos.

Tabela 5.2. RPI (%) para o Framework e as Heuristicas de Busca de Vizinhanga.

Instancias | Framework NSH 1 NSH2 NSH3 NSH4 NSH5 NSH6 NSH7 NSHS8
N 10 M 2 75,8% 31,0%  36,4% 21,3% 30,0% 53,3% 75,8% 47.5% 66,7%
N 10 M 4 63,3% 354% 423% 252% 349% 512% 65,3% 42,7% 58,3%
N 10 M 8 51,3% 39,5% 44,6% 282% 36,9% 44,8% 52,7% 40,4% 49,2%
N 15 M 2 83,4% 271%  38,0% 17,9% 295% 54,6% 84,0% 46,0% 74,8%
N 15 M 4 64,8% 26,7% 39,5% 17,1% 28,6% 42, 7% 64,9% 332% 57.5%
N 15 M 8 55,8% 36,1% 48,7% 25,6% 38,0% 42,6% 556% 351% 51,2%
N 30 M 2 87,0% 16,6% 36,0% 79% 21,5% 31,9% 87,0% 259% 70,0%
N 30 M 4 68,2% 16,7% 39,6% 8,9% 228% 354% 67.8% 288% 53,0%
N 30 M 8 53,5% 20,2% 42,7%  12,9% 24,7% 30,9% 54,3% 24,0% 43.8%

Média 67,0% 27,7% 40,9% 18,3% 29,7% 43,0% 67,5% 36,0% 58,3%

Fonte: Proprio Autor
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5.2.3 Experimento 3: Treinamento do Algoritmo PPO

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo PPO durante
o processo de aprendizado para resolver o problema integrado de programacao da
producao e distribui¢ao. O treinamento do algoritmo PPO partiu de solugoes ini-
ciais, e as curvas de aprendizado mostram um aumento consistente na recompensa
média ao longo do tempo. Esses resultados evidenciam a eficicia do processo de
aprendizado, indicando que o algoritmo é capaz de melhorar suas decisoes progres-
sivamente, adaptando-se de forma eficiente as complexidades do problema.

As figuras nesta se¢ao apresentam as curvas de aprendizado dos agentes PPO
para diferentes tamanhos de instancias: N =10, N = 15e N = 30. O eixo vertical
indica o total de recompensas acumuladas por episodio, enquanto o eixo horizontal
representa o nimero de periodos ao longo do treinamento.

As curvas mais claras nos graficos refletem os valores das recompensas ao
longo dos episddios. Cada ponto nessa curva corresponde a recompensa total
obtida pelo agente em um unico episdédio. Essa representacao permite monitorar
diretamente a variabilidade e a evolugao das recompensas durante o treinamento,
evidenciando como o desempenho do agente responde as iteragoes realizadas.

Por outro lado, as curvas mais escuras apresentam uma versao suavizada
da curva de recompensas, utilizando o método de suavizacao (smoothing) com
um parametro (« = 1). Essa suavizagdo é implementada por meio de uma média
movel exponencial, que reduz a influéncia de flutuagdes abruptas nos valores e
enfatiza a tendéncia geral de aprendizado do agente do PPO ao longo dos episédios.
Essa abordagem facilita a identificagdo de padrdes e oferece insights mais claros
sobre o progresso do treinamento, como a presenca de melhorias consistentes ou a
estabilidade no desempenho do agente a medida que o treinamento avanca.

A Figura 5.8, destacada em laranja, mostra a curva de aprendizado para
as instancias de tamanho N = 10. Nota-se que o algoritmo PPO atinge um
aprendizado mais rapido em instancias menores, estabilizando a recompensa média
ja nos primeiros 100 mil episddios. Esse resultado sugere que, para problemas de
menor complexidade, o algoritmo PPO é capaz de aprender de maneira eficiente

em um periodo relativamente curto.
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Figura 5.8. Curva de Aprendizado do PPO para instancias de tamanho N = 10

Fonte: Préprio Autor

Nas instancias de tamanho N = 15 e N = 30, representadas pelos graficos
azul e verde nas Figuras 5.9 e 5.10, respectivamente, o PPO enfrenta maiores di-
ficuldades no processo de aprendizado. A maior complexidade dessas instancias
demanda um nimero significativamente maior de episédios para que as recompen-
sas se estabilizem. Esse comportamento é esperado, uma vez que problemas mais
complexos exigem um tempo de treinamento mais prolongado para que o algoritmo

possa aprender de forma eficaz.
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Figura 5.9. Curva de Aprendizado do PPO para instancias de tamanho N = 15

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.10. Curva de Aprendizado do PPO para instancias de tamanho N = 30

Fonte: Préprio Autor

O tempo de treinamento do PPO variou conforme o tamanho das instancias:
cerca de 16 horas para N = 10, aproximadamente 74 horas para N = 15 e em torno
de 45 dias para N = 30. Vale destacar que o tempo de treinamento do modelo PPO
nao foi incluido nas comparacgoes diretas, pois o treinamento é realizado apenas
uma vez, enquanto a execu¢ao do modelo treinado pode ser repetida varias vezes
com eficiéncia.

A andlise das curvas de aprendizado e do desempenho do algoritmo PPO
demonstra sua capacidade de adaptagao e melhoria continua. O PPO aprende a
partir de solugoes iniciais, otimizando o processo de programacao da producgao e
distribuicao, mesmo em cenarios de alta complexidade.

Em conclusao, o algoritmo PPO demonstrou uma capacidade robusta de
aprendizado, especialmente em instancias menores, mostrando-se eficaz na resolu-
¢ao de problemas complexos quando combinado com outras técnicas de otimizagao.
A habilidade do PPO de se adaptar e aprimorar continuamente com o treinamento
¢ um ponto forte que justifica seu uso em problemas de otimizagao combinatoéria

e inteligéncia artificial.
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5.2.4 Experimento 4: Calibracao do Algoritmo RVND

Para determinar o valor ideal para os parametros do algoritmo RVND, foram re-
alizados testes computacionais preliminares para calibrar a taxa de perturbacao,
utilizada para modificar as listas de tarefas L1 e L.2 que geram a solugao durante a
execucao do RVND. Foram testados os seguintes valores para a taxa de perturba-
cao: {10%,20%, 30%,40%, 50%} do valor de n, resultando em cinco experimentos
distintos.

Para realizar os testes, foi utilizado um subconjunto de 63 instancias escolhi-
das aleatoriamente, sendo 21 de cada tamanho de tarefas. Os resultados obtidos
foram avaliados usando a média do RPD calculado para cada uma das instancias,
com cada instancia sendo executada cinco vezes. Os resultados também foram
analisados por meio do teste ANOVA.

As trés principais hipdoteses da ANOVA (normalidade, igualdade de varidncia
e independéncia dos residuos) foram verificadas. A Figura 5.11 apresenta o grafico
de intervalos de confianca HSD de Tukey, com nivel de confianga de 95%, utilizado
para comparar o desempenho de cada taxa de perturbacdo. A andlise do teste
revela que nao ha diferencas significativas entre os diferentes valores do parametro.
No entanto, o RVND obteve melhores médias com a taxa de perturbacao de 30%,
razao pela qual esse valor foi selecionado para uso tanto no RVND quanto no
PPO-VND.
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Figura 5.11. Grafico de Intervalos e Médias RPD para Calibragdo do Pardmetro
Pertubacao da solucao.

Fonte: Préprio Autor

5.2.5 Experimento 5: Comparacoes entre o MILP,
Framework, RVND e PPO-VND

Nesta subsecao, comparamos quatro metodologias distintas para resolver o pro-
blema integrado de programacao da producao e roteamento de veiculos. As me-
todologias analisadas sao o MILP 1, o Framework, a meta-heuristica RVND e a
abordagem hibrida PPO-VND. O objetivo é avaliar a eficacia, eficiéncia e aplica-
bilidade dessas metodologias, utilizando os valores de RPD e Indice de Melhoria
Percentual Relativa (RPI), conforme mostrado nas Tabelas 5.3 e 5.4. As Figuras
5.12 e 5.13 apresentam os graficos boxplot para o RPD e RPI, respectivamente,
referentes aos métodos analisados.

O MILP ¢ eficaz na obtengao de solugoes 6timas para problemas com restri-
¢oes complexas, mas torna-se impraticavel para instancias de grande escala devido
ao tempo de computagao exponencial necessario. A meta-heuristica RVND ¢é efi-

ciente em encontrar solugoes rapidamente; entretanto, pode ficar presa em 6timos
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locais e sua eficdcia depende da qualidade da solugao inicial. A abordagem hibrida
PPO-VND combina aprendizado por reforgo, que ajusta politicas de decisdo em
tempo real, com a exploracao de diversas vizinhancas pelo VND. Essa abordagem
¢ adaptativa, mas requer um grande volume de dados e um tempo consideravel
para treinamento.

Para verificar se existem diferencas significativas entre os métodos analisa-
dos, foi realizada o teste ANOVA (ZAR, 1999) com um nivel de confianga de 5%.
A ANOVA resultou em um p-valor de 0,00, indicando que h& diferencas estatis-
ticamente significativas entre os métodos analisados. A Figura 5.14 apresenta o
grafico de intervalos e médias de RPD para os métodos analisados nesta subsecao.

Nas instancias com 10 tarefas, o MILP 1 destacou-se com os menores RPDs
em todas as configuragoes de maquinas (N_10_M_2,N_10_ M_4eN_10_M_8),
demonstrando sua eficicia em cendarios de menor complexidade. Embora inferior ao
MILP 1, o PPO-VND superou o RVND e o Framework nas instancias N_10 M 2
eN 10 M 4. Por outro lado, o RVND teve melhor desempenhoem N 10 M 8,
com um RPD de 9,7% em sua melhor execucido e um RPD médio de 20,6%. Além
disso, durante a execucao do MILP 1, o modelo conseguiu encontrar 34 solugoes
6timas, sendo 25 delas nas instancias com 10 tarefas.

Com o aumento para 15 tarefas, o PPO-VND destacou-se nas instancias
N 15 M 2, mostrando eficacia no gerenciamento de complexidade moderada. O
RVND apresentou os melhores resultados em N_ 15 M _ 8, tanto na média quanto
nas melhores execugoes. O MILP 1 teve um desempenho notavel em N 15 M 4,
embora o RVND e o PPO-VND tenham obtido melhores resultados em suas me-
lhores execugoes.

Para as instancias com 30 tarefas, a complexidade aumentada evidenciou a
robustez do PPO-VND, que consistentemente obteve os melhores valores de RPD
em todas as configuracoes de maquinas (N_30 M 2/ N 30 M 4eN_30 M 38),
com RPD de 26,3%, 23,6% e 18,6%, respectivamente. Em comparacao, o RVND e
o Framework apresentaram desempenhos inferiores, confirmando a superioridade
do PPO-VND em cenéarios de maior complexidade.

Essa diferenca significativa destaca a capacidade adaptativa do PPO-VND
em ajustar suas politicas de busca local para gerenciar eficientemente um nimero

maior de tarefas. Em contraste, o MILP 1 apresentou os maiores valores de RPD,
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evidenciando uma redugao significativa em seu desempenho quando aplicado a
instancias maiores.

Para o conjunto completo de instancias, o PPO-VND apresentou o menor
RPD médio (28,7%), seguido pelo Framework (36,1%), MILP 1 (40,1%) e RVND
(41,1%). Embora o RVND nao tenha apresentado um RPD médio tao favoravel,
ele superou as outras abordagens em suas melhores execugoes, exceto o PPO-VND.
Esses resultados indicam que, enquanto o MILP 1 é eficaz em instancias menores,
o PPO-VND e o RVND sao mais adequados para cenéarios complexos e de maior
escala.

Além dos valores de RPD, analisamos o RPI para medir a eficicia das heu-
risticas em melhorar a solugao inicial. Os resultados comprovam que praticamente
todos os métodos avaliados (PPO-VND, RVND e Framework) apresentaram uma
melhora significativa em relagao a solucao inicial.

Nas instancias com 10 tarefas, o PPO-VND destacou-se com os maiores RPI,
alcancando 79,7% nas instancias de configuracao N_10__M_ 2 e 70% nas de confi-
guracao N_ 10 M 4. Em contraste, o RVND obteve o maior RPI para as instan-
cias da configuracao N_ 10 M_ 8 (58,8%).

Conforme o nimero de tarefas aumentou para 15, observou-se um padrao
semelhante, com o PPO-VND obtendo os melhores resultados para as instancias
das configuracoes N 15 M 2 e N 15 M 4, com RPI de 84,6% e 70,8%, res-
pectivamente. Por outro lado, o RVND foi especialmente eficaz nas instancias de
tamanho N 15 M 8, alcancando o melhor RPI de 61,7%.

Nas instancias com 30 tarefas, o PPO-VND demonstrou eficiéncia ao lidar
com instancias de alta complexidade. Esse algoritmo apresentou um desempenho
superior em todas as configuragoes de 30 tarefas, demonstrando sua adaptabilidade
e robustez em cenarios de maior demanda.

No conjunto total de instancias, o Framework apresentou o menor RPI mé-
dio, com 67,0%, seguido pelo RVND com 68,6% e¢ o PPO-VND com 71,4%. O
PPO-VND destacou-se por aprimorar significativamente as solugoes iniciais, espe-
cialmente em instancias mais complexas.

Este estudo comparativo revela a importancia de selecionar a metodologia de
otimizacao conforme a complexidade especifica do problema. O MILP 1 mostrou-

se altamente eficaz em cenarios de menor complexidade, ao passo que o PPO-
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VND destacou-se em situacoes de alta complexidade, gracas a sua escalabilidade
e adaptabilidade.

Esses achados oferecem diretrizes valiosas para a escolha de metodologias
de otimizacao em problemas reais. Eles sugerem que futuras pesquisas explorem
ajustes nas parametrizacoes do RVND e do Framework, além de investigar a inte-
gracao de técnicas de aprendizado de maquina em meta-heuristicas para problemas

de otimizagao combinatoria.

Tabela 5.3. RPD (%) para o MILP, Framework, RVND e PPO-VND.

st Ancins RPD Melhor RPD Pior RPD

PPO-VND RVND Framework MILP 1 | PPO-VND RVND | PO-VND RVND
N_10_ M 2| 41,1%  59,0%  49,1% 7.2% 341%  451% | 453%  69,7%
N_10_M 4| 427%  450%  49,1% 4,9% 355%  32,0% | 486%  57,0%
N 10 M 8| 224%  20,6%  294% 2,8% 16,0% 97% | 275%  33.2%
N 15 M 2| 336%  651%  359% 37,6% 21,6%  509% | 39.7%  75.4%
N 15 M 4| 242%  355%  388%  21,3% | 143%  16,7% | 32,1%  51,1%
N 15 M 8| 257%  20,0%  27,9% 37,2% 12,9% 47% | 374%  32,5%
N 30 M 2| 263%  691%  314% 79,5% 4,4% 56,0% | 432%  77.4%

N 30 M 4 23,6% 34,4% 32,4% 80,5% 9,9% 15,4% 35,4% 46,8%
N 30_M 8 18,6% 21,5% 30,4% 89,5% 7,0% 8,7% 26,4% 31,0%
Média 28,7% 41,1% 36,1% 40,1% 17,3% 26,6% 37,3% 52,7%

Fonte: Préprio Autor

Tabela 5.4. RPI (%) para o Framework, RVND e PPO-VND.

InstAnein RPI Pior RPI Melhor RPT
PPO-VND RVND Framework | PPO-VND RVND | PPO-VND RVND

N 10 M 2| 79,7%  73.7%  75.8% 4%  652% | 82.8%  80,9%
N 10 M 4| 70,0%  68,7%  63,3% 662%  60,3% | T41%  754%
N 10 M 8| 572%  58,8%  51,3% 54,0%  52,7% | 60,7%  63,6%
N 15 M 2| 84,6%  77.9%  834% 82,9%  704% | 872%  84.8%
N 15 M 4| 708%  67,7%  64,8% 675%  603% | 749%  75,0%
N 15 M 8| 587%  61,7%  55.8% 51,9%  553% | 652%  67,6%
N 30 M 2| 885%  80,0%  87,0% 84.9%  742% | 91,7%  85,0%
N 30 M 4| 72,9%  698%  682% 63,3%  64,5% | T7,3%  755%
N 30 M 8| 605% 592%  535% 56,9%  544% | 649%  64,5%
Média 71,4%  68,6%  67,0% 678%  61,9% | 754%  74,7%
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Figura 5.12. Gréfico Bozplot RPD para o MILP, PPO-VND, RVND e Framework.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.13. Grafico Bozxplot RPI para o PPO-VND, RVND e Framework.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.14. Grafico de Intervalos e Médias RPD para o MILP, Framework, RVND e
PPO-VND.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.15. Grafico de Intervalos e Médias RPI para o Framework, RVND e PPO-
VND.

Fonte: Proéprio Autor

5.2.6 Experimento 6: Visao Geral dos Resultados

Neste capitulo, apresentamos uma visao geral dos resultados obtidos na compara-
¢ao das metodologias de Programacao Linear Inteira Mista (MILP 1), Framewort,
Random Variable Neighborhood Descent (RVND), Proximal Policy Optimization
com Variable Neighborhood Descent (PPO-VND) e as heuristicas de busca local
(NSH).

Nesta secao, sintetizamos as comparagoes realizadas nos capitulos anteriores,
enfocando os tempos de processamento, o Desvio Percentual Relativo (RPD), o
Indice de Melhoria Percentual Relativa (RPI), além da anélise visual por meio de
graficos de intervalos, médias e bozplots.

A Tabela 5.5 apresenta os tempos de processamento médios para cada mé-
todo, classificados pelo niimero de tarefas e maquinas. Observamos que o MILP
1, embora eficaz em instancias menores, apresenta tempos de processamento sig-

nificativamente maiores. Por outro lado, o PPO-VND demonstrou tempos de
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processamento mais equilibrados e eficientes em todas as configuragoes testadas.
O RVND, embora eficaz na obtencao de boas solugoes, possui um tempo de proces-
samento duas vezes maior que o PPO-VND para as instdncias maiores (n = 30).
O Framework e as NSH, por sua vez, apresentam tempos de processamento signi-
ficativamente menores que as meta-heuristicas, uma vez que esses algoritmos sao
executados apenas uma vez, enquanto as meta-heuristicas executam os NSH no
minimo n vezes. Além disso, as NSH que possuem restart apresentam um tempo

de processamento maior em comparagao as que nao possuem essa caracteristica.

Tabela 5.5. Tempo de execugdo do algoritmo em segundos.

Intancias MILP PPO-VND RVND Framework NSH1 NSH2 NSH3 NSH4 NSH5 NSH6 NSH7 NSHS

N 10 M 2| 564,70 1,46 1,53 0,57 0,16 027 030 072 015 029 028 0,72
N 10 M 4 | 547,06 121 1.85 0,44 019 030 037 08 018 035 034 087
N 10 M 8| 528,21 2,02 2,38 0,56 026 039 051 103 026 045 048 1723
N 15 M 2| 593,68 7,40 11,61 0,90 071 106 1,38 391 070 124 128 3,56
N 15 M 459971 10,12 13,76 1,04 083 1,38 1,62 483 082 15 153 451
N 15 M 859807 17,61 17,68 1,54 1,13 1,83 223 506 1,13 205 209 623

N 30 M 260057 146,83 300,57 12,96 10,62 16,55 20,61 82,44 10,54 1823 19,85 63,48
N 30 M 460068 167,22 354,30 15,78 12,29 19,96 24,20 100,94 12,38 21,55 2328 69,80
N 30 M 8|601,20 260,30 46947 19,75 16,20 24,62 32,17 113,66 17,78 27,54 30,66 88,10

Média | 581,54 69,24 130,35 5,95 471 737 927 3483 488 8,14 887 26,50

Fonte: Préprio Autor

A Tabela 5.6 apresenta os valores de RPD para cada método. Esses valores
sao fundamentais para entender a qualidade das solugdes encontradas por cada
metodologia em diferentes cenarios.

O MILP se mostrou extremamente eficiente para resolver as instancias pe-
quenas (n = 10); entretanto, & medida que a complexidade das instancias aumenta,
o MILP nao consegue produzir resultados de alta qualidade. Mesmo assim, nesses
experimentos, o MILP se destacou como o quarto melhor método para resolver o
problema, com um RPD médio de 40,1% para todo o conjunto de instancias.

O método com melhor RPD médio é o PPO-VND, com um RPD médio de
28,7%. Além disso, essa meta-heuristica se mostrou extremamente eficiente para
instdncias de grande porte (n = 30). O Framework demonstrou ser um método
com grande potencial para resolver esse problema, além de ser um dos métodos
mais eficientes em termos de tempo de processamento. Esse método conseguiu

encontrar boas solugoes para a maioria das instancias, obtendo o segundo melhor

RPD médio (36,1%), seguido pela NSH 6, com um RPD médio de 36,8%.
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Neste caso, podemos observar que tanto o Framework quanto o NSH 6 me-
lhoram a qualidade das solugoes a medida que o ntimero de tarefas aumenta.

A meta-heuristica RVND, por sua vez, alcangou um RPD médio de 41,1%,
um valor ligeiramente melhor que o encontrado pelo MILP, sendo superior ao
MILP para resolver instancias maiores. Além disso, o RVND superou todas as
NSH, exceto o NSH 6.

As NSH podem ser classificadas da seguinte forma: NSH 6 com um RPD
médio de 36,7%, seguida por NSH 8 (52,8%), NSH 2 (63,8%), NSH 5 (65,4%),
NSH 7 (69,0%), NSH 4 (69,6%), NSH 1 (70,8%) e NSH 3 (74,2%).

Para facilitar a compreensao dos resultados, as Figuras 5.16 e 5.17 apresen-
tam bozplots e graficos de intervalos e médias do RPD.

Os graficos de médias apresentam a tendéncia geral de desempenho dos mé-
todos, enquanto os bozplots fornecem uma visao detalhada da distribuicdo dos

resultados, destacando a variabilidade e a presenca de outliers.

Tabela 5.6. RPD (%) para todos os métodos

RPD

MILP PPO-VND RVND Framework NSH1 NSH2 NSH3 NSH4 NSH5 NSHG6 NSH7 NSHS8
N 10 M 2| 7,2% 41,1% 59,0% 49,1% 82,8% 81,0% 848% 82,5% T7,5% 49,1% 79,4% 65,7%
N 10 M 4| 4,9% 42,7% 45,0% 49,1% 72,7% 69,3% 76,4% 72,6% 64,5% 494% 69,5% 56,4%
N_10 M 8| 2,8% 22,4% 20,6% 29,4% 45,6% 40,8% 53,8% 471% 411% 294% 442% 34,4%
N 15 M 2| 37,6% 33,6% 65,1% 35,9% 88,0% 854% 89,4% 87,3% 81,3% 382% 852% 59,9%
N_ 15 M 4] 21,3% 24,2% 35,5% 38,8% 71,3% 64,0% 74,6% 694% 650% 39,7% 69.2% 49.8%
N 15 M 8| 37,2% 25,7% 20,0% 27,9% 51,7% 388% 57.8% 481% 46,9% 29,7% 53,9% 35.8%
N_30_M 2| 79,5% 26,3% 69,1% 31,4% 90,4% 86,5% 91,4% 89,6% 892% 331% 89,7% 73,.9%
N 30 M 4| 80,5% 23,6% 34,4% 32,4% 75,0%  64,3%  T7,0%  72,5% 69,7% 33,0% 72,0% 56,5%
N 30 M 8| 89,5% 18,6% 21,5% 30,4% 599% 442% 628% 574% 538% 29,7% 57,6% 42,7%

Média 40,1% 28,7% 41,1% 36,1% 70,8% 638% T42% 69,6% 654% 368% 69,0% 52.8%

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.16. Grafico Bozplot RPD para todos os métodos.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.17. Grafico de Intervalos e Médias RPD para todos os métodos.

Fonte: Préprio Autor

A Tabela 5.7 apresenta os resultados de RPI para cada método, sendo fun-
damentais para compreender a melhoria proporcionada por cada metodologia em
diferentes instancias.

O método com melhor RPI médio é o PPO-VND, com 71,4%. Além disso,
essa meta-heuristica mostrou-se extremamente eficiente para a maioria das instan-
cias.

A meta-heuristica. RVND apresentou o segundo melhor desempenho, com
um RPI médio de 68,6%. Em terceiro e quarto lugares, o NSH 6 e o Framework
obtiveram RPI médios de 67,5% e 67,0%, respectivamente.

As demais heuristicas podem ser classificadas da seguinte forma: NSH 8,
NSH 5, NSH 2, NSH 7, NSH 4, NSH 1 e NSH 3, com RPI médios de 58,3%, 43,0%,
40,9%, 36,0%, 29,7%, 27,7% e 18,3%, respectivamente.

Para facilitar a compreensao dos resultados, as Figuras 5.18 e 5.19 apresen-

tam bozplots e graficos de médias dos RPI.
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Os gréaficos de médias apresentam a tendéncia geral de desempenho dos mé-
todos, enquanto os bozplots fornecem uma visao detalhada da distribuicdo dos

resultados, destacando a variabilidade e a presenca de outliers.

Tabela 5.7. RPI (%) para todos os métodos

RPI

PPO-VND RVND Framework NSH1 NSH2 NSH3 NSH4 NSH5 NSH6 NSH7 NSHS8
N 10 M 2 79,7% 73,7% 75,8% 31,0% 36,4% 21,3% 30,0% 53,3% 758% 47,5% 66,7%
N 10 M 4 70,0% 68,7% 63,3% 354% 423% 252% 349% 512% 653% 42,7% 58,3%
N 10 M 8 57,2% 58,8% 51,3% 395% 44,6% 282% 36,9% 44,8% 52,7% 404% 49,1%
N 15 M 2 84,6% 77,9% 83,4% 271% 38,0% 179% 295% 54,6% 84,0% 46,0% 74,8%
N 15 M 4 70,8% 67,7% 64,8% 26,7% 39,5% 171% 28,6% 42,7% 64,9% 332% 57,5%
N 15 M 8 58,7% 61,7% 55,8% 36,1% 48,7% 256% 38,0% 42,6% 55,6% 351% 51,2%
N_30_M 2 88,5% 80,0% 87,0% 16,6% 36,0% 7,9% 21,5% 319% 87,0% 259% 70,0%
N 30 M 4 72,9% 69,8% 68,2% 16,7% 39,6% 89% 228% 354% 67,8% 288% 53,0%
N 30 M 8 60,5% 59,2% 53,5% 202% 42,7% 129% 24,7% 30,8% 54,3% 24,0% 43,8%

Média 71,4% 68,6% 67,0% 277% 40,9% 183% 29,7% 43,0% 675% 36,0% 58,3%
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Figura 5.18. Grafico Boxplot RPI para todos os métodos.

Fonte: Préprio Autor
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Figura 5.19. Grafico de Intervalos e Médias RPI para todos os métodos.

Fonte: Préprio Autor

A andlise comparativa detalhada dos métodos desenvolvidos e testados ao
longo desta tese revelou as particularidades e as vantagens especificas de cada
abordagem, levando em consideracao a complexidade e o tamanho das instancias.

Em termos gerais, os principais pontos observados ao longo das comparagoes sao:

« MILP 1: O modelo de Programacao Linear Inteira Mista demonstrou ser
altamente eficaz em instancias menores, caracterizadas por um espago de
busca limitado. O MILP 1 conseguiu encontrar solu¢oes 6timas para algu-
mas instancias pequenas (n = 10), destacando-se em termos de precisdo e
qualidade das solugoes. No entanto, a medida que a complexidade das ins-
tancias aumentou, especialmente para n = 15 e n = 30, o desempenho do
MILP 1 reduziu-se significativamente, nao conseguindo encontrar solugoes

satisfatérias dentro do tempo limite em cendrios mais complexos.

o« NSH: As heuristicas de busca de vizinhanca apresentaram desempenho va-

riado, dependendo da configuracao do algoritmo. Entre as heuristicas testa-
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das, a NSH 6 se destacou como a mais eficaz em alguns grupos de instancias,

conseguindo melhorar significativamente a qualidade das solugoes iniciais.

e Framework: O Framework baseado em aprendizado de maquina demons-
trou um grande potencial ao selecionar dinamicamente as heuristicas mais
adequadas para resolver cada instancia. Este método conseguiu equilibrar
qualidade da solucao e tempo de processamento, destacando-se como uma
abordagem promissora. O Framework mostrou-se adaptativo e eficiente, su-

perando varias heuristicas individuais em termos de desempenho global.

« RVND: A meta-heuristica Random Variable Neighborhood Descent obteve
bons resultados em instancias de maior porte, superando o MILP 1 tanto em
tempo de processamento quanto na qualidade das solugoes. No entanto, o
RVND foi consistentemente superado pelo PPO-VND e pelo Framework, evi-
denciando a vantagem de métodos que incorporam elementos de aprendizado

adaptativo na exploracao do espaco de solucoes.

« PPO-VND: O algoritmo hibrido Proximal Policy Optimization com Va-
riable Neighborhood Descent destacou-se como a abordagem mais eficaz e
robusta entre as testadas. Esse método obteve consistentemente os menores
valores de Desvio Percentual Relativo e os maiores Indices de Melhoria Per-
centual Relativa, especialmente em instancias maiores (n = 15 e n = 30).
A combinac¢ao do aprendizado por refor¢co com a meta-heuristica permitiu
ao PPO-VND ajustar dinamicamente suas politicas de busca, demonstrando

uma clara superioridade em cenarios de alta complexidade.

Em resumo, cada método analisado apresenta suas vantagens e desvantagens.
O MILP 1 mostrou-se mais adequado para instancias menores, enquanto o PPO-
VND provou ser a solugdo mais escalavel e adaptativa para instancias de maior
complexidade. O Framework baseado em aprendizado de maquina também se des-
taca como uma abordagem promissora para desenvolvimentos futuros, combinando
flexibilidade e eficiéncia para lidar com a diversidade de cenarios encontrados na

pratica.



Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho abordou a complexidade inerente aos problemas integrados de pro-
gramagao da producao e roteamento de veiculos, propondo e avaliando uma gama
de metodologias que combinam técnicas tradicionais de otimizacao com abordagens
avancadas de inteligéncia artificial. A integracao desses dois dominios mostrou-se
essencial para a resolucao eficiente de problemas de alta complexidade, comuns em
cenarios industriais e logisticos modernos.

Os resultados obtidos ao longo desta pesquisa confirmam a eficacia do al-
goritmo hibrido PPO-VND, que combinou o poder das técnicas de aprendizado
por reforco com a eficiéncia das meta-heuristicas de busca local. O PPO-VND
destacou-se em termos de desempenho, especialmente em instancias maiores, su-
perando nao apenas o modelo de MILP, mas também outras heuristicas e meta-
heuristicas propostas. Esse desempenho superior reflete a capacidade adaptativa
e escalavel do PPO-VND, que mostrou-se robusto ao lidar com o aumento da
complexidade dos problemas.

Além disso, a implementacdo do Framework baseado em aprendizado de
maquina para a selecado de heuristicas de busca de vizinhanca foi outro ponto
de destaque nesta pesquisa. O Framework apresentou resultados competitivos,
especialmente em comparacao com as heuristicas tradicionais, demonstrando que
a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina na selecdo e combinacao de

algoritmos pode gerar melhorias significativas na qualidade das solugoes obtidas.
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Apesar da eficacia comprovada do MILP em instancias menores, sua limita-
¢ao em lidar com problemas de maior escala evidenciou a necessidade de meto-
dologias que combinem precisdo com eficiéncia computacional. Nesse sentido, as
meta-heuristicas, e em particular o PPO-VND, provaram ser ferramentas indis-
pensaveis para a solugao de problemas de otimizacao combinatéria em ambientes
complexos e dinamicos.

As contribuicoes desta tese nao se limitam a proposta de novos algoritmos,
mas também incluem a criagdo de um conjunto de instancias de teste, a defini-
¢ao de métricas claras de avaliacao de desempenho e a comparagao sistematica
de metodologias diversas. Esses elementos formam uma base solida para futuras
pesquisas, sugerindo caminhos promissores para a continuidade do estudo, como a
integracao de técnicas de aprendizado de maquina, o desenvolvimento de algorit-
mos hibridos e a exploragao de novos dominios de aplicacao.

Em sintese, esta tese demonstra que a combinacgao de inteligéncia artificial e
métodos de otimizacao combinatéria nao apenas potencializa a resolugao de proble-
mas complexos, mas também abre novas fronteiras para a pesquisa em ciéncia da
computacao aplicada a industria. O trabalho realizado aqui estabelece um marco
importante e contribui de forma significativa para o avango na area de otimizacgao

combinatéria e inteligéncia artificial.
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Heuristics assisted by machine learning for the
integrated production planning and distribution
problem

Matheus de Freitas Araujo, José Elias C. Arroyo and Thiago Henrique Nogueira

Abstract This work addresses a problem that integrates the unrelated parallel
machine scheduling and capacitated vehicle routing problems. In this integrated
problem, a set of jobs must be processed on machines and then distributed using a
fleet of vehicles to customers. The integrated problem’s objective is to determine
the machines’ production scheduling and the vehicle routes that minimize the total
weighted tardiness of the jobs. As the problem is NP-Hard, we propose four neigh-
borhood search heuristics and a framework that uses machine learning to solve it. The
framework aims to define the best neighborhood search heuristics to solve a given
instance based on the problem characteristics. The proposed methods are evaluated
and compared by computational experiments on a set of proposed instances. Results
show that using a machine learning framework to solve the problem instances yields
better performance than neighborhood search heuristics.

1 Introduction

Integrating cyber-physical systems (CPS), the Internet of Things (IoT), and the
Internet of Services (IoS) into manufacturing industries will enable the creation of
a ”smart factory”. The idea of a decentralized production system is the basis for the
smart factory. This system enables people, machines, and resources to communicate
with one another. Smart factories are a fundamental characteristic of Industry 4.0
[4]. Within this context, factories will be able to be fully automated. Autonomous
vehicles can carry out ordering systems, production of products, and distribution
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systems. Automation will make smart factories extraordinarily efficient but also
highly flexible and individualized.

New technologies and the advancement of Industry 4.0 have significantly changed
production and distribution processes. However, companies should also consider
other factors when deciding on customer experience. The approaches mentioned
in this paper are geared toward improving customer service levels rather than just
minimizing costs. These approaches aim to meet deadlines with minimal delay in an
integrated production planning and distribution problem. The problem consists of
producing a set of products in unrelated parallel machines and then distributing them
to their customers using a fleet of capable vehicles. The objective is to minimize the
total weighted tardiness.

Production scheduling and distribution problems are two widely studied combina-
torial optimization problems. These problems are usually addressed independently.
However, it is possible to find several works that address these integrated problems.
Chen [1] [2] presents an extensive review of works addressing these integrated prob-
lems. Tamannaei et al. [18] and Felix & Arroyo [3] study an integrated problem that
uses a single machine and a heterogeneous fleet of vehicles to deliver items. The
objective is to minimize the total weighted tardiness of jobs and transport-related
costs. Liu et al. [8], Ngueveu et al. [13] and Ribeiro and Laporte [15] studied a similar
problem with the same production system, however they used a homogeneous fleet
of vehicles and the objective is to minimize the sum of the jobs’ delivery times. Zou
[22] studied the integrated problem that uses a single machine and a fleet of vehicles
with limited capacity. In this case, the objective is to minimize the maximum delivery
time. Ta et al. [17] studied an integrated problem that uses a flow-shop scheduling
and a single vehicle with an infinite capacity to carry out deliveries to minimize the
total delay.

Naganoa et al. [11], studied an integrated problem of production and distribution
in flow-shop scheduling and vehicle routing capacitated problem. The objective is
to create a sequence of orders that minimize the integrated problem’s makespan,
that is, the delivery date from the last job to the last customer. The authors propose
a mathematical model of mixed integer programming and an Iterated Greedy algo-
rithm to solve the problem. Martins et al. [10] studied a similar integrated problem,
where the production system is modeled as a hybrid flow shop scheduling prob-
lem. A vehicle that can carry multiple loads delivers items. The authors propose a
mixed integer linear programming model and a metaheuristic biased-randomization
variable neighborhood descent (BR-VND) as a solution. Hou et al. [5], developed
an enhanced brainstorm optimization (EBSO) algorithm to solve the problem in-
tegrated with distributed flow shop scheduling problem and multi-depot vehicle
routing optimization problem. The objective is to minimize total weighted earliness
and tardiness. The algorithm’s results are compared to the mathematical model, and
and other works available in the literature [19], [9], [21], [7] [14].

This work proposes a constructive heuristic and four neighborhood search heuris-
tics to solve the production scheduling and distribution problem. Furthermore, we
propose a framework that uses machine learning to predict the best heuristic to solve
a given instance based on its characteristics. It is essential to look at the character-



A. TRABALHOS ENVIADOS 132

Heuristics assisted by ML for the integrated production and distribution problem 3

istics of the individual instances to determine the most appropriate algorithm as the
integrated problem is multi-component, i.e., some instances will have characteristics
that will make one of the sub-problems harder to solve than the others.

The paper is organized as follows: Section 2 presents the problem. Section 3
explains the proposed heuristics and the framework. Section 4 presents the compu-
tational experiments, and Section 5 presents this work’s conclusions.

2 Problem Definition

There is a set of jobs I = {1, 2, ..., n} that must be processed, without preemption, on
aset M = {1,2,...,m} of m unrelated parallel machines. Each job j has a processing
time p;; on each machine i, a due date (d;), a tardiness penalty (w;), and a size
(space occupied in a vehicle) (4;). In addition, there is a machine-dependent setup
time s; ;. for processing job k just after job j. In general, s;;x # 5;;.

After processing the jobs on the machines, they must be divided into batches and
then delivered to their respective clients by using a set L = {1, 2, ..., [} of [ vehicles.
For the routing problem, a graph G(V, A) is defined, where V = {0, 1,...,n} is
the set of nodes and A = {(j,k) : 0 > j,k > n, j # k} is the set of arcs. The node
0 represents the deposit, and each job is associated with a customer. The set of
customers is I = {1, ...,n}. A travel time 7 is associated with each arc (j, k). Each
vehicle v € L has a capacity (g,) that must be respected. It is assumed that each
vehicle can only be used once, and each customer can only be visited once. The
objective of the problem is to determine the processing order of the jobs on the
machines and the delivery routes of the used vehicles to minimize the total weighted
tardiness (TWT) of the jobs.

The TWT is defined as }, w;7T;, where T; = max{0,D; — d,} is the tardiness

jel
of the job j. D is the deli\iery time of job j. To calculate D, first, the processing
completion time C; of each job j and the departure time S, (start time) of each
vehicle v are determined. S, is defined as S, > max{C;}, for all jobs j belonging
to the batch of jobs carried by the vehicle v.

To illustrate the problem, in Figure 1, a solution is presented for an instance with
three machines (m = 3), six jobs (n = 6), and four vehicles (v = 4).

Figure 1 shows the scheduling of jobs on the machines and the distribution
routes. The scheduling of jobs on machines M, M, and M3 are [Is, Is], [l4,
I1, I] and [I3], respectively. The delivery routes for vehicles Vi, Vo, V3 e V4
are respectively {ly — Iy — Is — Iy}, {lp = I} — Is — Iy}, {Io —» I, — Iy} and
{ly — I3 — Iy}, where I represents the deposit. The start times for vehicle trips
Vi, Vo, V3, and Vy are 14, 25, 45, and 39, respectively. Figure 1 shows the completion
times and delivery times. For example, the completion and delivery time of job I
are 23 and 61, respectively.
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Fig. 1 The scheduling of jobs and delivery routes.
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3 Proposed Algorithms

We present two solution-decoding algorithms and a constructive algorithm. Then, we
propose four neighborhood search heuristics. Furthermore, we present a framework
that uses machine learning to select the best neighborhood search heuristic to solve
a problem instance. The algorithms are shown in detail in the following section.

3.1 Decoding Algorithms

Even though our problem has multiple components, we can divide the solution into
two parts (sol = {s, r}), with the first part representing machine scheduling (s) and
the second part representing vehicle routing (7). The scheduling s is built from the
list of jobs L1, where L1 represents the order in which the jobs are inserted into the
machines by the NEH decoding algorithm. Vehicle routing r is obtained from the
list of jobs L2, and L2 represents the order of job insertion into routing by the PIFH
decoding algorithm.

The NEH decoding algorithm is based on the NEH heuristic proposed by [12].
This heuristic is frequently employed in scheduling problems. NEH inserts jobs from
the L1 list sequentially on the machines. These jobs are assigned to the scheduling
position, which minimizes machine completion time. The scheduling s is finally
defined.

PIFH is the second decoding algorithm. This algorithm is a modification of
Solomon’s PIFH heuristic ([16]). The PIFH heuristic is an efficient route construction
algorithm. This heuristic employs a greedy criterion to insert jobs into the routes
sequentially. The PIFH decoding algorithm inserts jobs into the routes sequentially
using the L2 list. Each algorithm iteration inserts a job into the routing to minimize
the weighted tardiness (wt). The vehicle routes r are finally defined.
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3.2 Initial Solution

Using the decoders NEH and PIFH, an initial solution so/ = {s, r} is obtained. The
job sequencing on the machines is built from a list of jobs L1. A list of jobs in L2 is
used to generate delivery routes. The list L1 is built by sorting the jobs in descending
order of the sum of the median processing and setup times. The list L2 is constructed
by sorting the jobs in increasing order of the difference between the due date and the
job completion time (dj — Cj). Neighborhood search heuristics also use this rule to
generate the list L2.

3.3 Neighborhood Search Heuristics

To improve the quality of the solutions, we developed four neighborhood search
heuristics. Neighborhood search methods use two types of moves: exchange and
insertion. The movements are made on the job lists L1 and L2, which are used by
the decoders. The exchange movement in the list consists of exchanging two position
elements and creating a new list. The insertion movement involves removing an
element from the list and then re-inserting it in a different position in the list.
Consider the set R1(L) to be a collection of all neighbors of the list L performing
exchange moves and the set R2(L) to be a collection of all neighbors of the list L
performing insertion moves.

The first heuristics perform the exchange and insertion movements on the list of
jobs L2. The Neighborhood Search Heuristics 1 (NSH 1) takes the lists L1 and L2
as input and performs the following steps:

Step 1: From L1 and L2, the decoders determine the solution sol = {s,r}.

Step 2: For each list [ in R;(L2),Vk € {1,2}. The PIFH decoder sets the route
r’, building a new solution sol’ = {s, r’}.

Step 3: Check if the new solution is better than the current solution (F(sol’) <
F(sol)).

Step 3.1: If the new solution is better, update solution sol and list L2 with /.

Step 4: Return the best solution (sol).

The second Neighborhood Search Heuristics (NSH 2) works similarly to the
previous algorithm; however, the exchange and insertion movements are performed
on the list L1 instead of L2. The algorithm begins with the lists L1 and L2 and
follows the steps below:

Step 1: From L1 and L2, the decoders determine the solution sol = {s,r}.

Step 2: Foreachlist/ in Ry (L1)Vk € {1, 2}. The NEH decoder sets the scheduling
s’

Step 3: The list L2 is created from the scheduling s’.

Step 4: The PIFH decoder sets routing 7, building a new solution sol” = {s’, r’}.
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Step 5: Check if the new solution is better than the current solution (F(sol”) <
F(sol)).

Step 5.1: If the new solution is better, update solution sol and list L1 with /.

Step 6: Return the best solution (sol).

The Neighborhood Search Heuristics 3 (NSH 3) algorithm also performs exchange
and insertion movements in the list L1. The only difference between NSH 3 and NSH
2 is the step 4. Step 4 of the NSH 2 should be replaced by:

Step 4: The Neighborhood Search Heuristics 1 is executed, passing the lists / and
L2 as parameters. The NSH 1 returns a new solution sol’.

The Neighborhood Search Heuristic 4 (NSH 4) works similarly to the previous
NSH 3. The only difference between them is that, in addition to executing step 5.1,
whenever a better solution is found, the following steps are also performed:

Step 5.2: Update lists Ry (L1),Vk € {1,2}.
Step 5.3: Reset the search and return to Step 2 from the beginning.

3.4 Framework

To solve combinatorial optimization problems, the algorithm configuration that pro-
duces the best average result for a given set of instances is usually chosen. In general,
this algorithm yields good results in some cases and bad results in others. Based on
this, we propose a framework that uses machine learning (ML) to determine the best
heuristic for solving a specific instance of the problem.

For this purpose, the instances of the problem were initially classified based on
their similarities. We define 19 classes of instances. Following categorization, a
random instance from each class was chosen to constitute the training set. The re-
maining instances were used as a test set. The proposed heuristics ran for a maximum
of 600 seconds for each instance of the training set, and we chose the heuristic that
determined the best solution.

After running all the heuristics for the train set, a model based on ML is built
to predict the best heuristic to solve an instance. The ML model has the following
instance characteristics as input: number of jobs (n), number of machines (m),
average processing time (), average setup time (5), average travel time (), average
demand (k) and average vehicle capacity (g). The ML model output is the best
heuristic to solve each specific instance based on its characteristics.

The intention of training the ML model is to build a function 4(x) : x — Y, so
that i2(x) is predicted to the corresponding value of Y. After the training process, we
have a predictor 2(x) which, given the characteristics of an instance, returns the best
heuristic algorithm structure.

The predictor is a Multilayer Perceptron (MLP) Neural Network with sequential
linear layers. Each layer computes its output by using a linear combination of the
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inputs. The MLP was trained using the Adam algorithm described in [6]. This algo-
rithm is a first-order gradient-based optimization algorithm for stochastic objective
functions based on adaptive estimation of lower-order moments. The Mean Squared
Error (MSE) of the differences between the target output and the network output
is used to evaluate network performance. The neural network training took about
3 hours. However, once the model is trained, the time spent obtaining the recom-
mended algorithm for any instance is close to 0.1 seconds. As shown in the following
section, using this ML framework, it was possible to determine the best solutions for
the integrated problem.

4 Computational Experiments

In this section, we present the results of experiments conducted to evaluate the
performance of the proposed methods: neighborhood search heuristics and the
ML framework. All methods were written in Python 3 and ran on an Intel Core
i5-3570 (3.4 GHz) CPU with 16 GB of RAM. The set of instances and all
the algorithms presented in this paper are available at https://github.com/
matheusinhofreitas/Machine_Learning_Framework.

We measure solution quality by the relative percentage deviation (GAP) from
the best-known solution obtained among all the methods. The GAP is defined by
GAP =100 x W where Fpeg; is the minimum TWT value obtained
among all the comp"é?tel& methods and Ferpnoq 1S the TWT obtained with a given
method.

To carry out the computational experiments, a set of 720 random instances is
generated based on some works from the literature. An instance of the problem is
characterized by the following parameters: the number of machines m € {2,4, 8},
the number of jobs n € {10, 15,30, 50}, the setup times (generated in the ranges
[1,9] or [1,99]), the average travel time between customers and the depot (20 or
100) and the total vehicle capacity (which is 20%, 50% or 90% higher than total
customer demand). Five instances were generated for each parameter combination,
totaling 720 instances.

4.1 Computational Results

Initially, the ML Framework (MLF) is compared to the neighborhood search heuris-
tics (NSH 1, NSH 2, NSH 3, and NSH 4). The average GAPs are classified based
on the number of jobs and machines. Table 1 values represent the average GAPs and
runtime across 60 instances. The smallest GAPs are highlighted in bold.

Table 1 shows that NSH 4 outperforms the other methods for small instances
(n = 10, 15 jobs). NSH 4 performs worst in the other instance groups (n = 30, 50).
The ML framework obtains the best average GAP for two groups out of a total of 12
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Table 1 Average GAPs (%) and runtime (seconds) for the compared methods.

ML Framework| NSH 1 NSH 2 NSH 3 NSH 4

GAP Time |GAP Time (GAP Time [GAP Time [GAP Time
nl0_m2 |[13.7 7.75 62.6 0.07 |38.1 0.16 [09.8 8.94 |04.6 17.94
nl0.m4 |[05.1 9.67 55.3 0.07 |404 021 [05.1 9.12 |03.2 17.98
nl0_m8 |[03.3 9.66 342 0.07 |33.0 025 [03.3 9.04 |02.2 14.95
nl5m2 |[18.9 117.23 |78.2 0.37 |53.3 098 [17.3 114.22{09.1 177.22
nl5.m4 |[11.6 124.18 |57.2 0.38 [50.6 1.06 [12.1 116.12]{03.3 179.36
nl5m8 | 4.8 119.65 |42.8 0.38 |404 3.63 | 48 115.13|01.3 176.46
n30om2 |[19.4 106.86 |59.3 6.67 |07.3 22.47|37.2 180.33|42.4 180.12
n30.m4 [12.3 167.39 (459 6.90 [23.1 24.51 |13.4 180.24|25.2 180.37
n30.m8 [06.1 180.35 |28.9 7.09 |25.3 30.85|03.8 180.57|14.6 180.32
n50.m2 [07.6 180.53 |[64.3 57.96 [02.9 180.25[56.0 180.42(57.7 180.68
n50.m4 [07.0 180.54 |33.0 61.32|07.9 180.06(24.7 180.20|31.4 180.37
n50.m8 [09.2 180.56 |12.2 151.03|15.1 180.08(08.6 180.12|09.5 180.21
Average (09.9 1154 |47.8 244 |28.1 520 [164 121.0|17.0 138.7

Instances

groups of instances. The heuristics NSH 1, NSH 2, NSH 3, and NSH 4 produced the
best GAP for 0, 2, 2, and 6 groups of instances, respectively. The average GAP for
the methods ML Framework, NSH 1, NSH 2, NSH 3, and NSH 4 is 9.9%, 47.8%,
28.1%, 16.4%, and 17%, respectively. The ML Framework is the best method when
considering the overall average.

The ML Framework obtained the best GAP for 396 instances (55%) out of 720
instances. In 346 cases (48.1%), the heuristic that found the best solutions was NSH
4. For 345 instances (47.9%), the NSH 3 found the best GAP. The NSH 2 and NSH
1 found the best GAP for 201 (27.9%) and 22 (3.1%), respectively.

In table 1, it is still possible to see that the MLF is similar to the execution time of
the NSH3 and NSH4 Algorithms. The only disadvantage of MLF to other algorithms
is the need for previous machine learning model training. However, MLF training
only needs to be performed once. The MFL can capture the profile of several instances
during training. Training is only necessary again if the instances to be resolved by
MLEF are utterly different from the classes defined in model training.

An Analysis of Variance (ANOVA) [20] was performed to determine whether the
observed differences are statistically significant. Using the P-value of the ANOVA,
which was 0.0 for the compared methods, and a critical value of 0.05 (5%), it is
possible to conclude that there are statistically significant differences between the
experiments.

Figure 2 depicts the percentage of times the framework selected each neighbor-
hood search heuristic to solve a given instance (720 instances). The framework only
used NSH 1 once (0%) and NSH 2 148 times (21%). The NSH 3 was the most chosen
method, 530 times (74%). Finally, the NSH 4 was selected in 41 cases (6%).

Figure 3 shows how often (percentage) the framework chose each heuristic to
solve an instance. The ML Framework chose the best heuristic in 57% of the cases
and the second best in 34% of the cases. In 91% of cases, the ML Framework decided
appropriate heuristics.
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Fig. 2 Framework choices Fig. 3 Framework assertiveness
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The Figures 4, 5, 6 and 7 show the average GAP values of the best-known solution
for the main characteristics of the instances. The values were divided into intervals,
and the average GAP for each resolution method is known. Furthermore, the overall
average of the instance results for all methods is displayed. For a given instance, the
AVG computes the method dispersion. For cases of low complexity, all methods are
expected to find solutions close to the optimal one, i.e., the average value (AVG)
will be close to zero, and method dispersion will be low. Only a few methods can
perform well against the GAP as complexity increases, resulting in higher dispersion
and AVG.

When analyzing the Figures 4, 6 and 7, it is observed that AVG increases with the
growth of p, he ¢, while the increase in s (Figure 5) interfered slightly with AVG,
the increase in complexity is because the more significant the average capacity, the
fewer vehicles are available to the instance. The s was generated independently of
the instance. However, it is still possible to notice a dispersion of the methods with
its growth.

The Figures 4 and 5 present the results of the algorithms when comparing the av-
erage processing time (p) and average setup time () of the instances, respectively. In
these cases, the MLF proved competitive compared to the other heuristics, achieving
good results for different ranges of values for various characteristics. Furthermore,
it is possible to observe that, in some intervals, NSH 4 proved to be more efficient
than the other heuristics. This happens because the values found by NSH 4, in these
cases, determine the Fj.,; used to define the GAP.

The Figures 6 and 7 present the results of the algorithms when comparing the
average demand (k) and average vehicle capacity () of the instances. In these cases,
the MLF was able to find good results for the different ranges of values of the different
characteristics. From the previous graphs, it is possible to observe that the MLF can
adapt to changes in the characteristics of the instances. The MLF could recognize
and select the best heuristic for each instance.
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Fig. 4 Average Processing Time (p) Fig. 5 Average Setup Time ()
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5 Conclusions

This paper proposed a MILP model and four neighborhood search heuristics for the
integrated production scheduling and distribution problem. We presented a machine
learning framework to choose the best heuristic to solve each specific instance of the
problem. Computational experiments revealed that the results obtained through the
framework were more effective than the resolution of the MILP model and heuristic.
Furthermore, changes in the characteristics of the instances had a minimal effect
on the framework’s results, making this strategy suitable for determining the best
algorithm to use to solve each problem instance.

In future studies, we suggest implementing Local Search Algorithms and Iterated
Local Search (ILS) to solve this problem. Furthermore, we recommended adapting
the Machine Learning Framework to estimate the best local search algorithms to
be used by the ILS to solve a given instance. In addition, the Machine Learning
Framework should be used in other combinatorial optimization problems. The ML
Framework can be used, in these cases, to estimate the best meta-heuristic to solve
a given problem instance.

Acknowledgments: This work was supported by CAPES and CNPq.
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A Reinforcement Learning Method for
Integrated Production Scheduling and
Distribution

Matheus de Freitas Araujo, Thiago Henrique Nogueira, José Elias Claudio Arroyo
and Julio César Alves

Abstract This study addresses an integrate Parallel Machine Scheduling and Capac-
itated Vehicle Routing problem. In this problem, jobs must be processed efficiently
on parallel machines before being distributed to customers through a fleet of vehicles.
The main objective of this research is to optimize the machine production schedul-
ing and the vehicle route selection minimizing the job’s total weighted tardiness.
Since the problem is NP-Hard, we introduce a novel approach using Hybrid Meta-
heuristics and Reinforcement Learning Algorithms, the PPO-VND, that combines
strengths using a Variable Neighborhood Descent Algorithm (VND) and leverages
using Proximal Policy Optimization (PPO). The PPO-VND method employs PPO to
dynamically select the most effective local search strategy for each iteration within
the VND algorithm, evaluated through computational experiments on several in-
stances. The results demonstrate that the VND approach assisted by a Proximal
Policy Optimization using a Reinforcement Learning Algorithm outperforms tra-
ditional methods such as the Random Variable Neighborhood Descent Algorithm
(RVND) and the Mixed-Integer Linear Programming (MILP).
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1 Introduction

Production and distribution methods have radically changed due to the Industry
4.0 emergence [9], requiring companies to operate based on parameters other than
optimization processes or cost reduction. Therefore, this study aims to improve
customer service quality rather than reduce costs. The authors attempt to solve the
integrated production, planning, and distribution problems as efficiently and quickly
as possible, adopting as a research problem the assemblage of products on unrelated
parallel machines with sequence-dependent setup times that, once created, are sent
to customers using a fleet of capable vehicles. Also, the research’s general goal is to
minimize the total weighted delay.

Mathematical models, heuristics, and metaheuristics commonly apply to combi-
natorial optimization problems, with several pieces of research proposing hybrid ap-
proaches. Hybrid algorithms do not purely follow the paradigm of a single traditional
heuristic or metaheuristic, using distinct parts of different optimization techniques to
find the best solution. For instance, Blum et al. [2] presented a Hybrid Metaheuristics
(HM) survey investigating the complementary nature of different hybrid strategies.

Chen [3] [4] provides an extensive literature review on integrated production
scheduling and distribution problems. Also, Liuetal. [11] examined a single-machine
scheduling and vehicle routing problem to minimize the totality of a job’s delivery
time using a Variable Neighborhood Search (VNS) heuristic, later comparing the
VNS-produced results to those obtained with a Memetic Algorithm (MA) [13] and
a Large Neighborhood Search Algorithm (LNS) [15].

Tamannaei et al. [17] proposed a mathematical model, a B&B algorithm, and a
genetic algorithm to minimize the total weighted job delay and the transportation
costs in a single-machine scheduling and capable vehicle routing problem. Likewise,
Felix & Arroyo [6] proposed two hybrid metaheuristics based on ILS and RVND to
solve the same problem, comparing their results with Tamannaei et al.’s.

Zhu et al. [19] proposed a Deep Reinforcement Learning (DRL) approach to solve
a Flexible Flow Shop Scheduling Problem (FFSP) with makespan minimization to
reduce the time required to complete a set of jobs on a series of identical parallel
machines. The authors adopted Proximal Policy Optimization (PPO) to evaluate and
optimize random and complex instances with different scales, including real-world
instances. They established that the PPO always provided satisfactory solutions
employing reasonable computational time.

Nahhas et al. [12] applied Deep Reinforcement Learning (DRL) techniques to
optimize Hybrid Flow Shop (HFS) scheduling. The DRL techniques, Proximal Pol-
icy Optimization (PPO), and Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) proved
effective in learning appropriate policies for solving HFS scheduling and adjusting
their strategies to different problems.

Kayhan and Yildiz [10] presented a comprehensive review of Reinforcement
Learning (RL) applications for machine scheduling problems, analyzing algorithms,
machine environments and characteristics, jobs, objectives, and reference methods.
They indicated that the most frequently investigated topics are Job-Shop Scheduling
Problems, Unrelated Parallel Machine Scheduling, and Single-Machine Schedul-
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ing. Their main contributions are thoroughly examining RL in machine scheduling,
categorizing recurring problem types, objectives, and constraints, and divulging
literature gaps.

In this study, we propose solving the abovementioned problem using a Mixed
Integer Linear Programming Model (MILPM), a Constructive Heuristic, and a PPO-
VND Hybrid Metaheuristic that combines VND with a Reinforcement Learning
Algorithm and a Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm, comparing the
PPO-VND results with the MILPM and the Random Variable Neighborhood Search
(RVND) metaheuristic, a variation of VND with a random neighborhood option.

This paper’s organization is as follows: Sections 2 and 3 state the research prob-
lem and describe the mathematical model, respectively. Section 4 presents the Con-
stitutive Heuristics, the Proximal Policy Optimization, and the proposed Hybrid
Metaheuristic. In Section 5, the authors demonstrate the computational experiments
conducted for this research. Finally, Section 6 concludes the study.

2 Problem Definition

There is a set of jobs I = {1, 2, ..., n} that must be processed, without preemption, on
aset M ={1,2,...,m} of m unrelated parallel machines. Each job j has a processing
time p;; on each machine 7, a due date (d;), a tardiness penalty (w;), and its size
(space occupied in a vehicle) (h;). Also, there is a machine-dependent setup time
s;jx for processing the job k, just after job j. In general, s;;1 # ik ;.

After processing the jobs on the machines, they are split into batches, each
delivered to the respective clients using a set L = {1, 2, ..., 1} of [ vehicles. For the
routing problem, graph G(V, A) displays a V = {0, 1,...,n} the set of nodes and
an A={(j,k):0=>j,k >n,j+# k} setof arcs. The node O represents the deposit,
and each job is associated with a customer, being the set of customers I = {1, ..., n}.
Furthermore, a travel time 7, is associated with each arc (j, k). Each vehicle v € L
has a capacity (g, ) that must be respected. The problem assumes single-use vehicles
and one visit per customer. The problem aims to determine the jobs’ processing
orders and the vehicles’ delivery routes to minimize the jobs’ total weighted tardiness
(TWT).

Figure 1 illustrates the issue and presents a solution for an example with three
machines (m = 3), six jobs (n = 6), and four vehicles (v = 4). Figure 1 shows each
job’s completion times, the delivery times for each job, and the vehicle routes. For
instance, the completion and delivery time of job I, are 14 and 36, respectively. The
vehicle V) starts at 14 and is responsible for delivering jobs I and Is, following the
route: {ly — Iy — Is — Iy}, where I represents the deposit.
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Fig. 1: The scheduling of jobs and delivery routes.

3 Mixed Integer Linear Programming Model

The authors propose a Mixed Integer Linear Programming (MILP) model to solve
the problem. This model uses the parameters in the problem description and the
following decision variables: X; i is a binary variable equal to ’1” if job j precedes
job k on machine i. The Y;; is a binary variable equal to ’1’ machine i processes
the job j. The Z, j; is a binary variable equal to ’1” if the vehicle v travels between
points j and k. The U, is a binary variable equal to ’1’ if the vehicle v is used for
deliveries. The C; is the job j’s completion time. The S, is the vehicle’s start time
v. The T} is the job j’s delivery delay, and D is the job j’s delivery time.

The MILP model also requires the following parameters: N = I U {O} represents
a set containing the jobs and a dummy job starting from the origin, and MG is a

sufficiently large value defined by », > > tjk + pjk + Sijx. The mathematical
ieM jeN keN

model is presented below. The objective of the model is:

min TWT = Z w,T; N
jel
Z Zor=1, Vjel 2)
veL keN,k#j

> Zuwhi <quUs, Wrel 3)

JEN keN ,k+j
> Zuk=Uy, Wel @

keN

Z Zojn = Z ZoVheN, Wvel (5)

JEN keN
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Ck—Cj+MG(1—X[jk)ZS[jk+p[k, VieN,Ykel,j+kVYieM (10)

S, > Cx - MG(1 - Z Zoik), WveLVkeN (11)
JEN,j+k
Dy =S, > tox — MG(1 = Zyor),Yv e L, VYkeN (12)

Di=Dj >ty -MG( =Y Zyp), VjelLVkeN,j#k  (13)

veL
TjZDj—dj, Vjiel (14)

The objective function, defined by Equation (1), is designed to minimize the sum
of the weighted job delays. The constraints (2) ensure that each customer is served
only once and by a single vehicle. The restrictions (3) guarantee the maintenance
of the vehicles’ capacities, considering iy = 0. The constraints (4) and (5) assure
that, when used, a vehicle must start and end its route at the depot. Constraints (6)
ensure that only one job runs after each machine’s dummy job /y. Constraints (7)
guarantee that each job runs on only one machine. Constraints (8) and (9) provide
that each job has only one successor and one predecessor. Constraints (10) define the
job completion time, considering Co = 0. The Constraints (11) define each travel’s
starting time. The vehicle arrival times are according to the constraints (12) and (13).
Finally, constraints (14) define job delays based on due dates.

4 Proposed Algorithms

This section presents the Proximal Policy Optimization (PPO), Reinforcement Learn-
ing, and a Constructive Algorithm. Following, the authors propose the PPO-VND Hy-
brid Metaheuristic that incorporates the Variable Neighborhood Algorithm (VND)
aided by the Reinforcement Learning Algorithm, PPO.
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4.1 Initial Solution

To obtain an initial solution (solution = {s, r}), defining the job list L1 is necessary.
The job list L1 ranks the jobs in descending order according to the sum of average
processing and setup times. Subsequently, the NEH algorithm uses the job list L1 to
define the machines’ scheduling. The NEH algorithm sequentially inserts the jobs
from the L1 list into the solution. At each algorithm iteration, a job j € L1 is inserted
into the machine’s sequencing (s) to minimize the machine’s completion time.

Defining the job list L2 is necessary to build the delivery routes since the L2 list
comes from scheduling jobs using the Earliest Due Date (EDD) rule (d; — Cj). In
this case, jobs with more immediate due dates receive their routes first from the PIFH
algorithm. The PIFH algorithm sequentially inserts the list of jobs L2 to minimize
the weighted delay (wt). At the end of the algorithm, the vehicle routes r are finally
defined. Araujo et al.[7]’s research provides more information on NEH and PIFH
heuristics.

4.2 The Proximal Policy Optimization

Reinforcement Learning (RL) commonly applies to sequential decision-making
problems and consists of an agent interacting with a stochastic environment, learning
to map states into actions and maximizing cumulative rewards. The RL problem can
be modeled as a Markov Decision Process (MDP), a tuple {S, A, p,r(s,a)}, where
S is the set of states, A is the set of actions, and p is the transition function that
represents the conditional probabilities of state change (between 0 and 1). Ultimately,
r(s, a) is the reward function that assigns a numerical value to the state-action pair.
In these processes, the agent aims to find an approach that associates each state with
an optimal action, maximizing the sum of rewards over time [1].

The Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm, proposed by Schulman et al.
[16], derives from the concept of Policy Gradients (PG) and attempts to directly op-
timize agents’ policies through an on-policy approach, using a Deep Neural Network
(DNN) to map actions to states. PPO trains the DRL agents to act in an environment,
maximizing the cumulative reward and directly finding the best policy rather than
learning the function value and to derive the best one.

Actor-critical are GP methods that approximate the policy and value function.
The actor learns the policy, while the critic learns the value function to evaluate the
stated policy. This approach speeds up the learning process by minimizing variation
during training. Proximal Policy Optimization (PPO) balances implementation, pa-
rameterization, and sample complexity. Its main goal is to limit step size updates,
revamping the policy with a new one similar to the current one. This process is
important because large updates cause significant variation in the learning process,
leading to poor performance [1]. The authors use the PPO algorithm from the stable-
baselines3 library in Python [14]. The PPO pseudocode is presented in Algorithm
L.
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Algorithm 1 Proximal Policy Optimization

1: Initialize ® and ® > policy and value-function parameters, respectively
2: fori=0,1,2,...do

3 for actor = 1,2, ..., Nactors do

4 Run policy 7 (®) for T steps and collect the trajectories.

5: Calculate advantage estimates A. Y ey AT based on value-function V.
6: end for

7 Form a batch, of size NT , with collected trajectories and advantages.

8: for epoch=1,2,...,K do

9: Shuffle batch and split into minibatches
10: for all minibatches do
11: Update ® wrt objective function via stochastic gradient.
12: Update ® wrt mean-squared error of value-function V4.
13: end for
14: end for
15: end for

4.2.1 State, Action, and Reward Function

The state is the data that fully represents the current environment that contains the
agent. The state’s portrayal is a vector feature that describes the environment at a
given time: a solution to the problem containing the number of machines (m), the
number of jobs (n), the list of the jobs’ completion times (C;,Vj € N), the list of
jobs’ delivery dates (D;,Vj € N), and the list of tardiness penalties (w;T;,Vj € N).

The action is the decision taken by the agent in a given state and represents the
agent’s next choice. In this case, the choice is the next neighborhood explored by the
local search. The model output is a 3, w;7T; of solutions created from job lists L1

jel

and L2 after the action taken by the agent.

The reward function comes from the objective function, calculated using the
equation 15 and considering the lower bound (LB) and upper bound (UB). LB is
calculated using the equations 16. To calculate UB, the authors assume that the
jobs’ distribution will be identical among machines and vehicles. The authors also
consider that job j will be the last executed on the machine and delivered on the
route. Furthermore, all jobs have the longest possible processing, setup, and travel

times.
Reward Function = —1 = (Z w,T;) — LB)/(UB — LB) * 100 (15)
jel
LB:ij*Max((Min(pijVi € M) +19; —d,),0) (16)
Jjel

4.2.2 The Environment Model

An agent’s interaction with the environment demands an environmental model to de-
scribe the problem. The environment depicts the Integrated Production-Distribution
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Planning Problem. The model inputs consist of two job lists (L1 and L2) used to re-
solve said problem (solution = {s, r}). The model’s output is the objective function
that defines the criterion for evaluating the solution. The agent aims to find an ap-
proach that maximizes cumulative rewards over time, leading to better solutions for
the integrated problem. This research problem required creating an environmental
model for each group of instances with n equal to 10 and 15, as the environmen-
tal model directly links to the number of jobs. The Environment Model appears in
Algorithm 2.

Algorithm 2 Environment Model

1: solution = New solution{s, r }.
2: Sort the job sequence as L1 in in descending order of the sum of average processing and setup
times.
:for j e Lldo
Insert j in s to minimize the machine’s completion time
end for
: Sort the job sequence as L2 the earliest due date (EDD) rule (d; — Cj).
:forj e Ll1do
Insert j in r to minimize the job’s weighted delay (wt)
: end for
: Create solution with s and r
: Return f(solution)

SO0 ®N LA W

—_—

4.3 PPO - VND

The Variable Neighborhood Descent (VND) is a deterministic local search algorithm
[8] that employs a series of neighborhood structures V = Vi, V,, ..., Vi until each
solution § becomes locally optimal. The PPO-VND hybrid metaheuristic is presented
in the algorithm 3. A Proximal Policy Optimization Algorithm (PPO) predicts and
defines the explored neighborhood at each algorithm iteration.

The algorithm starts with an initial solution, and at each algorithm iteration, a
neighborhood structure u is chosen by the PPO. Then, a local search occurs within
the chosen neighborhood u, returning a local optimal solution. If the new solution
is better than the “best_solution”, the PPO updates it. Otherwise, the algorithm
perturbates the solution. The process repeats until the number of non-improving
iterations equals n (number of instance jobs) or the solution found equals the Lower
Bound (LB).

In this paper, the authors propose eight neighborhoods. The neighborhood meth-
ods use two types of actions: insertion and exchange with and without restarting. The
movements occur within the job lists L1 and L2. The insertion implicates removing
an element from the list and re-inserting it in a different position. The exchange
movement involves exchanging two elements’ positions and creating a new list. In
addition, the neighborhoods with a restart option will restart the searches whenever
a better solution occurs.
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The solution’s perturbation consists of randomly exchanging and inserting move-
ments in the job lists. The perturbation happens in up to 10% of the jobs’ list, i.e.,
10%, with the list selection (L1, L2, or both) occurring randomly. Following, the
algorithm 2 uses these job lists (L1 and L2) to define a new solution, later employed
in the algorithm.

Algorithm 3 PPO - VND

1: Create L1 and L2,

2: Create solution using the NEH and PIFH Algorithms
3: best_solution « solution

4. state « initial state condition

5: while it < n or f(solution)! = LB do

6: u < PPO.predict(state) > PPO chooses a neighborhood structure u for current state.
7. solution « Best Solution in N,,(solution)

8: state «— update

9: if F(solution) < F(best_solution) then
10: best _solution « solution
11: it —0
12: else
13: it —it+1
14: perturbation the current solution
15: end if

16: end while
17: return best_solution

5 Computational Experiments

In this section, the authors present the experiment to evaluate the performance of
the proposed methods. The Mixed-Integer Linear Programming Model (MILP) was
implemented in C++ and solved using the CPLEX solver [5]. The other methods
were programmed in Python 3 and executed on an Intel Core i7-4790K (4.0 GHz)
CPU with 32 GB of RAM. The algorithms presented in this paper are available at
https://github.com/matheusinhofreitas/PPO-VND. The computational ex-
periments occurred in a single thread with the MILP model processing time fixed
at 180 seconds. The authors trained the agent for 500 thousand episodes with 36
randomly selected instances of each size and different complexities. The PPO hy-
perparameters were tuned using the RL Baselines3 Zoo library. Additionally, the
authors developed a Random Variable Neighborhood Search algorithm (RVND)
(similar to PPO-VND) that randomly selects the neighborhood structure at each
algorithm iteration.

The solution comes from the best-known solution’s relative percentage deviation
(GAP). The GAP = 100 x w, where Fpey; 1s the minimum TWT value
obtained among all the compareﬁ' ‘methods and Fiethoa 18 the TWT obtained with a
given method.
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The authors employed the 360 instances proposed by Araujo et al. [7] to conduct
the computational experiments. Each problem instance is characterized by two key
parameters: the number of jobs denoted as n € {10, 15}, and the number of machines
represented by m € {2,4, 8}. For example, the instances "N_10_M_2” have 10 jobs
and 2 machines.

5.1 Computational Results

Initially, the authors compare the MILP model to the PPO-VND and the RVND. For
each instance, they run the PPO-VND and RVND Algorithms five times, classifying
the average GAPs based on the number of jobs and machines. Table 1 represents the
averages, the best GAPs, and the runtime across 60 instances. The smallest average
GAPs are in bold.

Table 1: Average and best GAPs (%) and runtime for the compared methods.

Instance

Average GAP (%) Best GAP(%) Time in seconds
Sf:lllllttl:loln MILPM PPO-VND RVND|PPO-VND RVND|MILPM PPO-VND RVND

N_10.M_2| 85% 34% 23% 46% 12% 25% | 173.22 1.46 1.53
N_10-M_4| 80% 10% 34% 38% 26% 22% | 173.22 1.45 1.54
N_10-M_8| 65% 14% 18% 17% 12% 5% | 173.20 1.44 1.54
N_15-M2| 89% 79% 22% 53% 9% 31% | 173.19 1.43 1.54
N_15-M_4| 77% 59% 18% 31% 8% 10% | 172.95 1.44 1.55
N_15-M_8| 68% 79% 18% 19% 7% 5% | 172.94 145 1.55

Average | 77% 46% 22% 34% 12% 17% | 173.12 1.45 1.54

Table 1 shows that the MILPM obtains the best average GAP for two groups
out of 6 (N_.10_.M_4 and N_10_M_8 with the respective values: 10% and 14%),
the PPO-VND produced the best GAP for 4 instance groups (N_-10-M_2, N_15_-M_2,
N_15-M_4, N_15_M_8 with the respective values: 23%, 22%, 18% and 18%), and the
RVND did not display the best GAP for any group. The average GAP for the MILPM,
PPO-VND, and RVND methods is 46%, 22%, and 34%, respectively. Considering
the overall average, the PPO-VND is the best method.

Considering all instances, the MILPM obtained the best GAP for 87 (24.1%)
out of 360 instances. In 170 cases (47.2%), the PPO-VND found the best solutions.
Finally, the RVND found the best GAP for 165 instances (45.8%). Furthermore, the
MILPM managed to find the optimal solution for 18 instances.

Table 1 also shows that the execution time of the PPO-VND is similar to that of the
RVND algorithm. The only drawback of the PPO-VND is that its algorithm requires
prior training using the Deep Reinforcement Learning (DRL) model. However, it is
a single-time training process; subsequently, the forecast time is instantaneous.

The authors performed an Analysis of Variance (ANOVA) [18] for a 5% sig-
nificance level. The ANOVA yielded a p-value of 0.000102, indicating statistically
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significant differences between the experiments. Figure 2a shows the boxplot for
the GAPs obtained using all methods. The constructive solution is limited when
compared to other methods. Additionally, PPO outperforms RVND and rivals the
mathematical model, providing equal or superior solutions. The boxplot illustrates
each method in different colors, with the initial solution in blue, the MILPM in
orange, the PPO-VND in green, and the RVND in yellow. Figure 2b shows the con-
stant increase in the average reward throughout the model training, and the graph
indicates a successful learning process for DRL agents to solve the adopted problem.
The orange and blue lines represent the reward-changing process for instances with
n = 10 and n = 15 sizes, respectively.
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Fig. 2: General computational results for all methods

6 Conclusions

This paper proposed a Mixed-Integer Linear Programming Model and the Hybrid
Heuristics PPO-VND for an integrated production scheduling and distribution prob-
lem. The authors applied the Proximal Policy Optimization (PPO) Reinforcement
Learning (RL) algorithm to predict the neighborhood structure for each PPO-VND
interaction. The computational experiments revealed that the PPO-VND was more
effective than the mathematical model and the RVND algorithm concerning exe-
cution time and solution quality. In this case, the authors disregarded the training
time for the PPO since it only occurred once. It is essential to highlight that even
in small instances with small search spaces, such as those used in this experiment,
the PPO-VND algorithm obtained better results than the other resolution techniques
presented. Compared with the other methods, PPO-VND results improved when the
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number of jobs increased from 10 to 15. The authors expect the PPO-VND algo-
rithm to perform even better on larger instances and strive to apply the PPO-VND
algorithm to solve such problems in future studies.
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Abstract

Integrating production planning on unrelated parallel machines with the vehi-
cle routing problem in modern logistics operations poses significant challenges.
Addressing this integration is crucial for optimizing operational efficiency and
meeting customer demands. This study proposes a comprehensive approach com-
prising three methods: a Mixed Integer Linear Programming Model (MILPM),
a Constructive Heuristic, and a Neighborhood Search Heuristics (NSH). Addi-
tionally, a novel framework that incorporates machine learning predicts the most
effective heuristic for each instance. Furthermore, we introduce a pioneering
RVND Metaheuristic and Hybrid Metaheuristic (PPO-VND), merging Variable
Neighborhood Descent (VND) with Reinforcement Learning Algorithm, Proxi-
mal Policy Optimization (PPO). These innovations significantly enhance solution
quality and computational efficiency. Moreover, our work underscores the pivotal
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role of Artificial Intelligence (AI) in logistics optimization, fostering adapt-
ability and resilience in dynamic operational environments. Comparative tests
demonstrate the superiority of our proposed methods over existing approaches,
confirming their effectiveness in addressing the critical challenges posed by
integrated production planning and vehicle routing in logistics operations.

Keywords: Integrated Production Planning Problem, Parallel Machine Scheduling,
Vehicle Routing Problem, Hybrid Metaheuristic, Unsupervised Learning,
Reinforcement Learning

1 Introduction

The complexity of contemporary logistics operations, driven by the increasing demand
for efficiency and rapid service delivery, has sparked a notable interest in leveraging
combinatorial optimization to tackle integrated production and distribution planning
challenges. The emergence of Industry 4.0, characterized by the integration of cyber-
physical systems (CPS), the Internet of Things (IoT), and the Internet of Services
(IoS), has ushered in decentralized production systems, enabling seamless communi-
cation among people, machines, and resources. This paradigm shift underscores the
critical role of Artificial Intelligence (AI) in optimizing logistics processes. Al enhances
resource optimization and cost reduction and elevates service quality within decentral-
ized systems, where any disruptions or delivery delays can lead to substantial losses
and supply chain interruptions.

In this context, Al-driven predictive analytics and real-time decision-making capa-
bilities are indispensable for fortifying resilience and ensuring uninterrupted operations
amidst the complexities of Industry 4.0. By prioritizing enhancing service quality,
organizations can navigate the challenges posed by decentralized production systems,
fostering innovation and customer satisfaction. The symbiotic relationship between
AT and Industry 4.0 paves the way for dynamic logistics ecosystems where efficiency,
reliability, and adaptability converge to meet the evolving demands of the modern
marketplace.

Integrated production and distribution planning problems, extensively studied and
exemplified by researchers such as Chen [1, 2] and practical applications showcased
by Ullrich [3], Yagmur and Kesen [4], Mohammadi et al. [5], Boudia et al. [6], and
Tamannaei and Rasti-Barzoki [7], are at the forefront of addressing contemporary
logistics complexities. In the context of Industry 4.0, where the Just in Time (JIT)
system emerges as a solution to the challenges of operating without stock, seamless
connectivity throughout the entire supply chain is imperative. The main idea of the JIT
system is to create only what is necessary when it is necessary and with the appropriate
resources. This approach helps minimize excess inventory and lowers storage costs.
However, its mastery hinges upon the interconnectedness, alignment, and readiness of
the entire supply chain to fulfill demands promptly and efficiently, underscoring the
pivotal role of Artificial Intelligence (AI) in optimizing logistics operations within the
Industry 4.0 framework.
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The principles of Just in Time (JIT) production, exemplified by Toyota’s pioneer-
ing adoption and subsequent success in the automotive industry [8-10], underscore
the tangible benefits of streamlined operations within manufacturing and assembly
industries. As JIT systems minimize inventories, waste, and idle time while enhancing
efficiency and operational effectiveness, they align seamlessly with the challenges of
contemporary logistics highlighted in the preceding paragraph. In the era of Industry
4.0, where decentralized production systems demand interconnectedness and agility,
JIT principles resonate deeply, emphasizing the need for synchronized supply chains
and optimized processes. This symbiotic relationship between JIT methodologies and
the logistics landscape underscores the vital role of Artificial Intelligence (AI) in
orchestrating seamless operations, driving efficiency, and ensuring the timely delivery
of goods and services amidst evolving complexities.

Our study delves into the intricacies of decentralized production systems, where
the seamless integration of production planning and distribution is paramount. Unlike
conventional methodologies primarily focused on cost reduction and resource opti-
mization, our research shines a spotlight on enhancing customer service levels. By
prioritizing the minimization of total weighted delay in product delivery to customers,
our study aligns with the evolving demands of contemporary logistics operations.
Leveraging insights from JIT principles and Al-driven optimization, we navigate
the complexities of Industry 4.0, fostering synchronized supply chains and driving
operational efficiency. Through a holistic approach that emphasizes service quality
and responsiveness, our research contributes to the ongoing discourse on optimizing
logistics operations within the dynamic landscape of Industry 4.0.

We provide an overview featuring articles related to integrating production plan-
ning with the vehicle routing problem in Table 1. Drawing on the insights from
various authors who have explored integrated production and distribution planning
systems, our study delves into the challenges posed by decentralized production sys-
tems. Nagano et al.[11] contribute to this discourse by investigating an integrated
production and distribution problem within a flow shop system and capable vehicle
routing. Their objective, to sequence orders and minimize the makespan, underscores
the importance of streamlined operations and efficient resource utilization. In tandem
with these endeavors, our research emphasizes optimizing customer service levels. By
integrating insights from such studies with JIT methodologies and Al-driven optimiza-
tion techniques, we strive to address the complexities of Industry 4.0, fostering agile
and responsive supply chains.

Aligned with previous research endeavors, Martins et al. [18] investigated an analo-
gous integrated problem, focusing on a hybrid flow-shop configuration for production.
Their study highlights makespan optimization using a mixed integer linear program-
ming model and a biased random variable neighborhood descent (BR-VND) algorithm.
Such insights contribute to the ongoing discourse on integrated production and dis-
tribution planning systems, paving the way for enhanced operational efficiency and
resource utilization within contemporary logistics frameworks.

Expanding on previous investigations, such as those conducted by Martins et al.
[18], and in line with the research by Hou et al. [16] addressing an integrated problem
within a distributed flow shop and multi-depot vehicle routing environment, Hou et



Table 1: Overview of articles related to integrating production planning with the vehicle routing problem and similar to
our work. The table includes columns specifying the machine configuration, type and number of vehicles in VRP, authors’
names, and checkmarks indicating whether the article contains one or more mathematical models, heuristics, metaheuristics,

and artificial intelligence.

Machine Configuration Vehicle Routing Problem Author(s) Math Model | Heuristic | Metaheuristic | IA
Type Number
Flexible flowshop Scheduling problem only Zhu et al. [12] yes yes yes yes
Hybrid Flow Shop Scheduling problem only Nahhas et al. [13] no no no yes
. . . Peng et al. ([14])
Vehicle Routing Problem only Homogeneous Single Nazari et al. ([15]) no no no yes
Flow shop Homogeneous | Limited | Hou et al. ([16]) yes no yes no
Flow shop Homogeneous Single Ta et al. [17] yes yes no no
Permutation flow-shop Homogeneous | Single Naganoa et al. ([11]) yes no yes no
. . Martins et al. ([18]),
Hybrid flow-shop Homogeneous Single Wang et al. ([19]) yes no yes no
Flexible job-shop Heterogeneous | Limited | Mohammadi et al. [5] | yes no yes no
. . . Tamannaei et al. 7],
Single machine Homogeneous | Limited Liu et al. [20] yes yes yes no
Felix et al. [21],
Single machine Heterogeneous | Limited | Arroyo et al. [22], yes yes yes no
Zou et al. [23]

Identical parrallel machines Heterogeneous | Limited | Yagmur et al. [4] yes no yes no
Parallel machines with machine- - .
dependent ready times Heterogeneous | Limited | Ullrich et al. [3] yes no yes no
Unrelated parallel machines - .
with machine-dependent ready times Heterogeneous | Limited | Araujo et al. [24] no yes no yes
Unrelated parallel machines . L . ] . ]
with machine-dependent ready times Heterogeneous | Limited | Our Approach yes yes yes yes

SOAVIANH SOHTVAVY]T, 'V
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al. present an enhanced brainstorming optimization (EBSO) algorithm to minimize
total weighted advances and delays, comparing its results with various other algo-
rithms, including the discrete artificial bee colony (DABC) algorithm [25], iterative
greedy algorithm (IG) [26], genetic algorithm (GA) [27], memetic algorithm (MA)
[28], and scatter search algorithm (SS) [29]. These approaches collectively contribute
to advancing operational efficiency and optimization within contemporary logistics
paradigms.

Wang et al. [19] addressed a three-stage hybrid flow shop scheduling problem
incorporating product distribution. Their study involves Stage 1 utilizing a system of
identical parallel machines with sequence-dependent setup times, Stage 2 employing
dedicated machines, and Stage 3 focusing on the multi-trip traveling salesman problem
with capable vehicles, all aimed at minimizing the maximum delivery completion time.
To tackle this challenge, Wang et al. proposed a mixed integer linear programming
model alongside methods based on variable neighborhood search (VNS), a four-layer
constructive heuristic method (C HVNS), and a hybrid heuristic method (CONSVNS)
that combines the VNS and C HVNS methods. These strategies contribute to opti-
mizing operational efficiency and logistics within complex production and distribution
environments.

Our proposed approach leverages several advanced techniques to address the intri-
cate challenges of integrating production planning on unrelated parallel machines
with the vehicle routing problem. Firstly, we introduce a robust Mixed Integer Linear
Programming Model (MILPM) to provide a solid mathematical foundation for opti-
mization. Additionally, we deploy a Constructive Heuristic and Neighborhood Search
Heuristics to explore solution spaces efficiently. To enhance adaptability and efficiency
further, we introduce a novel framework integrating machine learning, enabling pre-
dictive analysis to determine the most effective Neighborhood Search Heuristics for a
given instance based on its unique characteristics. Moreover, we present an innovative
RVND metaheuristic alongside a Hybrid Metaheuristic (PPO-VND), which integrates
Variable Neighborhood Descent (VND) with a Reinforcement Learning Algorithm,
Proximal Policy Optimization (PPO). These advancements offer tangible gains in
solution quality and computational efficiency and highlight the significant advan-
tages of incorporating Artificial Intelligence (AI) into logistics optimization, fostering
adaptability and resilience in dynamic operational environments.

The potential contributions of this article are significant. First, we introduce a
Mixed Integer Linear Programming (MILP) model that solves the integrated prob-
lem of production planning on unrelated parallel machines and the routing of capable
vehicles. Furthermore, we present an initial solution algorithm and eight neighbor-
hood search heuristics (NSH). The study also presents an innovative framework based
on machine learning that can predict the most effective NSH heuristic to solve each
instance. Furthermore, a hybrid metaheuristic combines the heuristic Variable Neigh-
borhood Descent (VND) with the reinforcement learning algorithm Proximal Policy
Optimization (PPO), significantly improving solution quality and computational effi-
ciency. Finally, detailed comparisons demonstrate the superiority of the proposed
AT approaches over the others presented, with the framework standing out bet-
ter than NSH and the PPO-VND standing out in instances of greater complexity.
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These contributions demonstrate the relevance and innovation of optimizing logistics
operations.

This paper’s organization is as follows: Sections 2 and 3 state the research problem
and describe the mathematical model, respectively. Section 4 presents the Constitutive
Heuristics, the Neighborhood Search Heuristics, the framework, the Proximal Pol-
icy Optimization, the metaheuristic Random Variable Neighborhood Search (RVND),
and the hybrid metaheuristic PPO-VND. In Section 5, we present the computational
experiments conducted for this research. Finally, Section 6 concludes the study.

2 Problem Definition

In the present work, we address the problem of production planning on Unrelated
parallel machine scheduling with setup times and ready times integrated with the
vehicle routing problem, a complex and relevant combination in industrial contexts
where efficiency in the production and distribution of products is crucial. This problem
consists of determining the assignment of a set of jobs to a set of parallel machines
and the subsequent routing of the vehicles that will distribute the finished products
to customers. Integrating these two steps adds a layer of complexity and amplifies the
need for optimized solutions due to the interdependencies between production and
distribution. This problem is NP-Hard since it generalizes the production planning
problem on Unrelated parallel machine scheduling with setup times and ready times,
known as NP-Hard as presented by Lin and Hsieh [30], and the vehicle routing problem,
which belongs to the class of NP-hard problems as presented by Lenstra and Kan [31].
Thus, the combination of these two subproblems inherits this characteristic.

A collection of jobs I ={1,2,...,n} needs to be processed on m distinct parallel
machines, denoted as M = {1,2,...,m}, without preemption, Each job j has specific
characteristics: a processing time p;; on the machine ¢, a due date (d;), a tardiness
penalty (w,), and a size (h;) indicating the space it occupies in a vehicle. Additionally,
there is a machine-dependent setup time s;;j required to prepare for job k immediately
after job j. Generally, s, # sik; [24].

Once the jobs have been processed on the machines, they are divided into batches
for delivery to clients using a fleet of I vehicles, represented as L = {1,2,...,1}. The
routing problem is modeled on a graph G(V, A), where V = {0,1,...,n} represents
the set of nodes, and A = {(j, k) : 0 > j, k > n,j # k} represents the set of arcs. The
node 0 signifies the depot, and each job corresponds to a customer, with the set of
customers being I = {1,...,n}. Each arc (j,k) has an associated travel time t;;, .
Additionally, each vehicle v € L has a capacity g, that must not be exceeded. The
problem assumes single-use vehicles and one visit per customer. The problem aims to
determine the jobs processing orders and the vehicles delivery routes to minimize the
jobs total weighted tardiness (TWT) [24].

Table 2 presents the parameters for a problem involving three machines (m =
3), six jobs (n = 6), and four vehicles (v = 4), Table 3 presents setup time for
example. Figure 1 illustrates a solution for the problem, showing the completion times
for each job, delivery times for each job, and vehicle routes. In this specific instance,
the completion and delivery times for job I; are 21 and 44, respectively; for job I3, 45
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and 62; for job I3, 39 and 59; for job I4, 14 and 36; for job I5, 8 and 58; and finally,
for job Ig, 23 and 61.

Table 2: Parameters for an example involving three machines, six jobs, and four

vehicles.
[ Jobs { Processing Time { Job Information { Distances ‘
My Mz Mz | h; dj wj Jobs | In It I Is Iy Is Ig
Ip 0 0 0 0 0 0 Ip 0 19 17 20 22 22 16
I 36 1 43 24 47 10 I 19 0 18 34 41 36 17
I 46 20 32 27 62 9 I 17 18 0 18 33 39 29
I3 39 24 37 24 55 3 I3 20 34 18 0 21 38 36
Iy 41 14 32 20 62 2 Iy 22 41 33 21 0 22 33
Is 7 5 8 5 62 9 Is 22 3 39 38 22 0 19
Ig 31 45 9 19 61 16 Is 16 17 29 36 33 19 0
Vehicle information
Vehicle i Vo V3 Va
Qv 58 65 41 72

Table 3: Setup time an example involving three machines, six jobs, and four

vehicles.
Setup Time My Setup Time Ma Setup Time M3

Job|Io Iy Io I3 Iy Is Ig|Job|lo I1 Iz Is Iy Is Ig|Job|Iyp Iy Ias I3 Iy Is Ig
In|/0 0O 0O OO O O[Ip|]0 OO O OO O|Ipb|0OO0OOT OO OU OO
|0 0 1 4 5 2 4|10 0 4 1 4 5 2(I;]{0 0 4 6 2 3 6
Ih{0 5 0 3 6 4 6|10 4 0 3 4 1 4|I2|0 4 0 8 4 3 2
I3 {0 2 3 0 3 1 3|Iz3|0 6 3 0 7 4 4|I3|0 7 6 0 6 7 3
Iy {0 4 2 3 0 4 1|14|0 6 2 5 0 3 6|40 2 3 4 0 1 5
Is|{0 1 2 4 6 0 2|Is|0 3 1 4 3 0 5|10 1 4 5 1 0 6
Is |0 3 1 2 5 3 0|Isg|0 2 4 3 5 3 0|I|0 5 3 6 3 4 0

The vehicle V; starts at time 14 and is responsible for delivering jobs I and I,
following the route: Iy — I4 — I5 — Iy, where, Iy represents the depot. Vehicle V5
starts at time 25 and is responsible for delivering jobs I; and I, following the route:
Iy — I — Is — Iy. The vehicle V3 starts at 45 and is responsible for delivering the
job I, following the route: Iy — Iy — Ij. Finally, the vehicle V, starts at time 39 and
delivers the job I3, following the route: Iy — I3 — Ij. In this example, only job I3 was
delayed by four time units(4); the penalty for each time unit is three (3). Therefore,
the total weighted tardiness is twelve (12).

3 Mixed Integer Linear Programming Model

This section proposes a Mixed Integer Linear Programming (MILP) model for the
research problem. Table 4 presents the model parameters and the decision variables:
The model also used the following parameters.
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Fig. 1: The scheduling of jobs and delivery routes.

Table 4: Parameters and the decision variables for a Mixed Integer
Linear Programming (MILP) model

Indices
i Machine.
7.k Jobs.
v Vehicle.
O Origin (Deposit).
Sets

M ={1,2,..,m} Set containing m machines.
I1={1,2,..,n} Set containing n jobs.

N =TI1U{O} Set containing jobs and a fictitious job from the source.
L=A{1,2,..,1} Set containing [ vehicles.
Parameters
Dij Processing time for job 7 on machine 1.
Sijk Setup time for job k after job j on machine 1.
ik Travel time between location j and location k.
wj Delay penalty for job j.
d; Delivery date for job j.
hj Customer demand j (job size j).
Qo Vehicle capacity v.

Decision variables
7 1 - If the vehicle v is used to travel between points j and k.
vik 0 - Otherwise.
1 - If job j precedes job k on machine 1,

Xk 0 - Otherwise.

Ve 1 - If job j is processed on machine ¢,
“ 0 - Otherwise.

U 1 - If the vehicle v is used to make deliveries.
v 0 - Otherwise.

Cj Completion time of job j.

Sy Vehicle trip start time v.

T Delivery delay for job j.

D; Delivery time for job j.
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Dy —Dj >t — MG(1 =Y Zy1),

veEL
VjeIVkeN,j#k (13)
T;>D;—d;, Vjel (14)

The objective function, defined by Equation 1, is designed to minimize the sum
of the weighted job delays. The conditions outlined in 2 ensure that each customer
is served exactly once and by a single vehicle. The constraints 3 ensure that vehi-
cle capacities are maintained, with the consideration of Ay = 0. Conditions 4 and 5
ensure that, when utilized, a vehicle must both start and end its route at the depot.
Constraints 6 ensure that only one job runs after each machine’s dummy job Iy. Con-
straints 7 guarantee that each job runs on only one machine. Constraints 8 and 9
dictate that each job has precisely one successor and one predecessor. Constraints 10
define the completion time for each job, considering Cy = 0. Constraints 11 specify
the starting time for each travel. The constraints 12 and 13 determine vehicle arrival
times. Lastly, constraints 14 establish job delays based on their due dates.

4 Proposed Algorithms

In this study, we present two solution-decoding algorithms along with a constructive
algorithm. We also introduce neighborhood search heuristics. To improve problem-
solving efficiency, we develop a framework that utilizes machine learning to choose the
most suitable neighborhood search heuristic for a specific problem instance based on
its characteristics.

Furthermore, it presents the Proximal Policy Optimization (PPO) and Reinforce-
ment Learning. Subsequently, the PPO-VND Hybrid Metaheuristic integrates the
Variable Neighborhood Algorithm (VND) with the Reinforcement Learning Algo-
rithm PPO proposes. The following section provides detailed explanations of these
algorithms.

4.1 Decoding Algorithms

Although the problem has two components (parallel machine scheduling and vehicle
routing), the solution is divided into two parts (sol = {s,r}). Two job lists are used to
construct a solution (sol) for the problem: L1 and L2. The L1 list represents the order
in which the jobs will be inserted into the machines by the NEH (Nawaz-Enscore-Ham)
decoding algorithm. At the end of the execution of the NEH algorithm, a job schedule
on the machines (s) is obtained. The L2 list, in turn, represents the order in which jobs
are inserted into the routes by the PIFH (Push Forward Insertion Heuristic) decoding
algorithm. At the end of the execution of the PIFH algorithm, it is possible to obtain
the job delivery routes (r). At the end of the decoding algorithms, it is possible to
obtain a solution to the problem (sol = {s,r}). Figure 2 shows the solution decoding
process.

10
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Fig. 2: The solution decoding process.

The NEH heuristic proposed by Nawaz et al. [32] is a greedy algorithm frequently
employed in scheduling problems. The decoding algorithm NEH is based on the NEH
heuristic. The decoding algorithm NEH inserts jobs from the L1 list sequentially on
the machines. Jobs are inserted into the schedule in a position that minimizes the
job completion time on the machine. After all jobs are inserted into the schedule, the
scheduling s is finally defined. The NEH decoding algorithm is presented in Algorithm
1.

Algorithm 1 NEH decoding algorithm.

1: function NEH(L1)

2 s« 0 > The job scheduling
3 for i =1tondo

4: Inserts job L1[i] in the best position in the sequencing s

5

6

7

end for
return s
end function

11
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Solomon’s PIFH heuristic [33] is an efficient algorithm for constructing routes. It
uses a greedy approach to sequentially insert jobs into routes. The PIFH decoding
algorithm places jobs into routes based on the L2 list. In each iteration, a job is inserted
in a way that minimizes the total weighted tardiness (wt). After inserting all jobs in
the routes, the vehicle routes r are finally defined. The PIFH decoding algorithm is
presented in Algorithm 2.

Algorithm 2 PIFH decoding algorithm.
1: function PIFH( L2,s )
2 r+« 0 > Vehicle routes
3 for i =1ton do

4: Inserts job L2[i] in the best position in the route’s r

5

6

7

end for
return r
end function

4.2 Initial Solution

To create a solution to the problem (sol = {s,r}), it is initially necessary to define
the job list L1. The job list L1 is constructed by ordering the jobs in descending order
of the sum of the average processing and setup times. Once L1 is constructed, the
decoding algorithm NEH is used to define the sequencing of jobs on the machines (s).
Subsequently, from the sequence s, the job list, L2, is created. The earliest due date
(EDD) rule is used to construct the L2 job list, sorting jobs in ascending order based
on the difference between the due date and the job completion time (d; —C}). Once the
L2 list is constructed, the decoding algorithm PIFH creates the job’s delivery routes
(r). Figure 3 the process of building the initial solution and the Algorithm 3 presents
the creation of the initial solution to the problem.

Algorithm 3 Initial Solution.

1: function INITIAL SOLUTION( )

2: Create job list L1

3 s+ NEH(L1)

4: Create job list L2 from scheduling of jobs on the machine’s s
5 r+ PIFH(L2,s)

6: solution « {s,r}

7: return solution

8: end function

4.3 Neighborhood Search Heuristics

In the beginning, we created two algorithms: the Swap Algorithm (Algorithm 4) and
the Insertion Algorithm (Algorithm 5). The Swap Algorithm exchanges two position

12
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Fig. 3: Initial solution construction process.

Create the job list L2 from

I

scheduling of jobs s

list elements to generate a new list. In contrast, the Insertion Algorithm involves
removing an element from the list and reinserting it in a different position to create a
new list.

Algorithm 4 Swap Algorithm.

1: function SwAP( list,i,5 )
2 aux + list[i]

3 list[i] + list[j]

4: list[j] + aux

5 return list

6: end function

Algorithm 5 Insertion Algorithm.

1: function INSERTION( list,i,j )
2 aux < list[i]

3 list.remove(auz)

4: list.insert(j, aux)

5 return list

6: end function

13
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Subsequently, we developed the Neighborhood Search Heuristics (NSH, Algorithm
6) to elevate the quality of the solutions. The NSH operates iteratively, testing various
swap or insertion movements in the job list (L1 or L2) and evaluating the solu-
tions generated. Ultimately, the algorithm returns the best solution found during its
execution.

The algorithm takes as input two lists of jobs (L1 and L2) and a set of parameters
to determine algorithm behavior. The movement’s parameter determines whether the
algorithm will use exchange or insertion movements, while the list parameter specifies
the jobs list (L1 or L2) in which these movements will be executed. Finally, the
restart parameter determines whether the search should restart if a better solution
is discovered during the algorithm’s execution. From the parameters, we can define
eight Neighborhood Search Heuristics; the identification of variations and the values
of each parameter are presented in Table 5.

Table 5: Name of Neighborhood
Search Heuristics and Parameters.

[ Name | Parameters ‘
Movements | List | Restart
NSH 1 Swap L2 False
NSH 2 Swap L2 True

NSH 3 Insertion L2 False
NSH 4 Insertion L2 True
NSH 5 Swap L1 False
NSH 6 Swap L1 True
NSH 7 Insertion L1 False
NSH 8 Insertion L1 True

The Algorithm 6 begins by creating the initial solution from the L1 and L2 job
lists. The parameters list and movements determine the list and movement to be
used by the algorithm. If the exchange or insertion is applied to the job list L1, the
decoding algorithm NEH generates a new sequencing of jobs on machines s’, which is
used to generate a new L2’ job list. The PIFH algorithm then uses L2’ to define the
job delivery routes (r'). In the end, s’ and r’ create a new solution. If the exchange or
insertion is applied to the job list L2, the initial sequencing of jobs on the machines
is maintained, and the delivery routes define the PIFH algorithm. In the end, s and
r’ create a new solution. Each solution is compared to the current solution, and if it
is superior, it is updated. Finally, the restart parameter determines whether to reset
the search. In the end, the algorithm returned the best solution found.

4.4 Framework

To effectively tackle combinatorial optimization problems, identifying the algorithm
that offers the most consistently favorable outcomes for a given set of instances is
often necessary. Traditionally, this approach can deliver impressive results in certain

14
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Algorithm 6 Neighborhood Search Heuristics.

1
2
3:
4

© ® 3 > ook

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49: end function

: function NSH( L1, L2, movements, list, restart )

The decoders determine the solution = {s,r} from jobs lists L1 and L2.
best_L1 < L1
best_L2 + L2
if list =’ 1’ then > Value ’1’ indicates that the algorithm uses the L1 Job List.

L+ L1
else

L+ L2
end if
140
while i <len(L) do

Best_FO =F(solution)

jeitl

while j <len(L) do

if movements = SW AP then
L' + swap(L,1,j)

else
L' + insertion(L,1, j)
end if
if list =" 1’ then > Value ’1’ indicates that L1 Job List is used.

s’ + NEH (L)
Create job list L2' from scheduling of jobs on the machines s’
r’ + PIFH (s, L2)
solution’ + {s', 7'}
else
r’ + PIFH (s, L)
solution’ + {s,r'}
end if
if F(solution’) <F(solution) then
solution + solution’
if list = L1’ then
Best_ L1 + L
Best_L2 < L2’
else
Best_L1 <+ L1
Best_ L2 + L
end if
end if
j+ =1
end while
+=1
if restart =TRUE AND ¢ = len(L) AND Best_FO #F(solution) then
L1 + Best_L1
L2 < Best_L2
10
end if
end while
return solution, Best_L1, Best_L2

15
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instances, but may falter in others. To address this issue, we developed a novel frame-
work that leverages machine learning (ML) to pinpoint the most effective heuristic for
solving a particular problem instance.

Initially, a clustering algorithm is used to group instances with similar character-
istics; in this work, we use the k-means algorithm. After clustering, the algorithm
created 15 distinct categories of instances. For each instance of the training set, the
eight Neighborhood Search Heuristics were executed. After executing the heuristics,
the heuristic that produced the best solution was selected to represent that group.

After examining all the patterns and rules in the training set, a machine-learning
model is developed to identify the best heuristic for solving a specific instance based
on its characteristics. This model considers various factors of the instance, such as the
number of jobs (n), number of machines (m), average processing time defined by the
equation 15, average setup time defined by the equation 16, average travel time defined
by the equation 17, average demand defined by the equation 18, and average vehicle
capacity defined by the equation 19. Using these inputs, the ML model predicts the
most suitable Neighborhood Search Heuristic (NSH) for addressing a given instance.
The goal of training the machine learning model is to develop a function h(z) : ¢ — Y
that accurately predicts the corresponding value of Y for a given x. After training,
the model produces a predictor h(z), which, based on the characteristics of a given
instance, identifies the most effective Neighborhood Search Heuristic for that instance
[24]. The framework is illustrated in Figure 4.

Y. Dij
ieM,j€1
p= s (15)
m *xn

Z Sijk
iEM,jel kel j#k

5= (m#*n2?) — (mx*n) (16)

1275
7 JENKENj#k ’ (17)
CES)CES)
> hy
= g (18)
o n
Qv
x4
=" (19)

The predictor is a Multilayer Perceptron (MLP) neural network comprising sequen-
tial linear layers, where each layer calculates its output through a linear combination of
its inputs. The MLP was trained using the Adam algorithm, as outlined in Kingma and
Ba [34]. This algorithm is a first-order gradient-based optimization method for stochas-
tic objective functions that relies on adaptive estimation of lower-order moments.
Network performance is assessed using the Mean Squared Error (MSE) between the
target output and the network’s output [24]. Training the neural network took approx-
imately four hours. However, once trained, the model can recommend the optimal
algorithm for any instance in about 0.1 seconds.
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Fig. 4: The Framework Scheme [24].

4.5 The Proximal Policy Optimization

Sequential decision-making problems are often tackled using Reinforcement Learning
(RL), which involves an agent interacting with a stochastic environment and learning
to map states to actions to maximize cumulative rewards. To model the RL problem,
we can use a Markov Decision Process (MDP), which is a tuple {S, A, p,r(s,a)}. Here,
S represents the set of states, A represents the set of actions, and p is the transition
function that denotes the conditional probabilities of state change (between 0 and
1). In addition, the reward function r(s,a) assigns a numerical value to the state-
action pair. The agent’s main objective in the process is to find an optimal approach
that associates each state with an optimal action, enabling it to maximize the sum of
rewards over time [35].

Schulman et al. [36] introduced the Proximal Policy Optimization (PPO) algo-
rithm, which is based on the Policy Gradients (PG) concept and aims to optimize
agents’ policies via an on-policy approach. PPO employs a Deep Neural Network
(DNN) to map actions to states, enabling DRL agents to learn the best policy directly
while maximizing the cumulative reward in the environment. Unlike other methods
that learn the function value and derive the best policy, PPO directly finds the best
policy.

Actor-critical methods in GP approximate the policy and value function, where the
actor learns the policy, and the critic learns the value function to evaluate the stated

17
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policy. Minimizing variation during training speeds up the learning process. Proximal
Policy Optimization (PPO) balances implementation, parameterization, and sample
complexity. Its primary objective is to limit step size updates, allowing for revamping
the policy with one similar to the current one. This process is crucial because exten-
sive updates can cause significant variation in the learning process, leading to poor
performance [35]. We utilize the PPO algorithm from the stable-baselines3 library in
Python [37]. Algorithm 7 presents the pseudocode for PPO.

Algorithm 7 Proximal Policy Optimization

1: Initialize © and ® > policy and value-function parameters, respectively
2: for i =0,1,2,... do

3: for actor = 1,2, ..., Noctors do

4: Run policy 7(0) for T steps and collect the trajectories.

5: Calculate advantage estimates /11, ey AT based on value-function V.
6: end for

7: Form a batch, of size NT , with collected trajectories and advantages.

8: for epoch = 1,2, ..., K do

9: Shuffle batch and split into minibatches

10: for all minibatches do

11: Update © wrt objective function via stochastic gradient.

12: Update ® wrt mean-squared error of value-function V.

13: end for

14: end for

15: end for

4.5.1 State, Action, and Reward Function

The state is the data that fully represents the current environment that the agent
interacts with. The state’s portrayal is a vector feature that describes the environment
at a given time: a solution to the problem containing the number of machines (m),
the number of jobs (n), the list of the jobs’ completion times (C;,Vj € N), the list of
jobs’ delivery dates (D;,Vj € N), and the list of tardiness penalties (w;1},Vj € N).

The action is the decision taken by the agent in a given state and represents the
agent’s next choice. In this case, the choice is the next neighborhood explored by the
local search. The model output is an optimal policy of solution created from job lists
L1 and L2 after the action taken by the agent.

The reward function comes from the objective function, calculated using the
Equation (20) and considering the lower bound (LB) and upper bound (UB). LB is
calculated using the Equations (21). To calculate UB, we assume that the jobs’ dis-
tribution will be identical among machines and vehicles. We also consider that the job
j will be the last executed on the machine and delivered on the route. Furthermore,
all jobs have the longest processing, setup, and travel times possible.
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(%ijj) —LB)

Reward Function = —1 (UB—LB)

%100 (20)

LB =Y _w;x Max((Min(p;¥i € M) +to; — d;),0).
jel

4.5.2 The Environment Model

An agent’s interaction with the environment requires an environmental model repre-
senting the problem. The environment represents the integrated problem of production
and distribution planning. The input to the model is two job lists (L1 and L2) used
to create the solution to the problem (solution = {s,r}). The model’s output is the
value of the objective function of the solution. The agent’s goal is to find a policy that
maximizes cumulative rewards over time, which leads to better solutions in the con-
text of the integrated problem. It was necessary to create an environmental model for
each group of instances with n equals 10, 15, and 30, as the environmental model is
directly linked to the number of jobs. The NEH heuristic inserts the jobs from the L1
list sequentially into the solution. At each iteration of the algorithm, a job of j € L1 is
inserted in the sequencing of the machines to minimize the machine’s completion time.
After, the sequencing of the machines s is finally defined. The PIFH heuristic inserts
the jobs from the L2 job list sequentially to minimize the job’s weighted delay (wt).
At the end of the algorithm, the vehicle routes r are finally defined. The Environment
Model is present in Algorithm 8.

Algorithm 8 Environment Model

1: solution = New solution{s,r}.

Sort the job sequence as L1 in descending order of the sum of average processing
and setup times.

s «+NEH(L1)

Create job list L2 from scheduling of jobs on the machines s (EDD rule)

r « PIFH (L2, s)

Create solution with s and r

Return f(solution)

N

I

4.6 PPO - VND

The Variable Neighborhood Descent (VND) is a deterministic local search algorithm
[38] that employs a series of k neighborhood structures V = V7, Vs, ..., V} until the
solution S becomes locally optimal. The PPO-VND hybrid metaheuristic is presented
in the Algorithm 9. In this algorithm, PPO predicts and defines the Neighborhood
Search Heuristics at each PPO-VND iteration. The PPO-VND Scheme is introduced
in Figure 5.
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Fig. 5: The PPO-VND Scheme.

174

The algorithm starts with an initial solution, and at each iteration, the PPO
chooses a Neighborhood Search Heuristics. After executing the NSH, a local optimal
solution returns. The state is updated, and then action masking is applied. If the new
solution is better than the best solution, the algorithm updates it. Otherwise, the algo-
rithm upsets the solution. The process repeats until the number of iterations equals n

(number of instance jobs) or the solution found equals the Lower Bound (LB).

The solution’s perturbation consists of randomly exchanging and inserting move-
ments in the job lists. The perturbation of the solution is essential in these cases
because it prevents the PPO-VND from getting stuck in a local optimal solution,
allowing it to explore a more extensive search space. The perturbation happens into
30% of the jobs’ list (L1 or L2, the list chosen randomly), i.e., 30% of jobs are removed
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and inserted randomly, creating a new list. Following, the algorithms NEH and PIFH
use new job lists (L1 and L2) to define a new solution, which is later employed in the
algorithm. The disturbance parameter was set at 30% based on the calibration process
and the systematic analysis using Optuna library [39]. This choice has been shown
to provide an ideal balance between exploration and exploitation, allowing algorithms
to achieve consistent improvements in the obtained solutions without compromising
computational efficiency.

Algorithm 9 PPO - VND

1: solution <~ INITIALSOLUTION()

2: best_solution < solution

3: state ¢ initial state condition

4: 1t <0

5: while it <n or f(solution)! = LB do

6: u < PPO.predict(state) > PPO chooses a NSH for current state.
7 solution < NSH u (solution)

8: state <— update

9: if F(solution) < F(best_solution) then
10: best_solution < solution

11: else

12: perturbation of the current solution
13: end if

14: iwt—it+1
15: end while
16: return best_solution

5 Computational Experiments

This section presents the results of experiments conducted to evaluate the performance
of the proposed methods. The Mixed-Integer Linear Programming Model (MILP) was
implemented in C++ and solved using the CPLEX solver [40]. The other methods
were programmed in Python 3. All methods are executed on an Intel Core i7-4790K
(4.0 GHz) CPU with 32 GB of RAM.

We employed the 540 instances proposed by Araujo et al. [24] to conduct the com-
putational experiments. Each problem instance is characterized by two key parameters:
the number of jobs denoted as n € {10, 15,30}, and the number of machines repre-
sented by m € {2,4,8}. For example, the instances "N_10_-M_2" have 10 jobs and 2
machines.

We trained the PPO agent for 500 thousand episodes with 36 randomly selected
instances of each size and different complexities. The PPO hyperparameters were
tuned using the RL Baselines3 Zoo library [41].

The results by PPO-VND are compared with the Random Variable Neighborhood
Search (RVND) metaheuristic. The RVND is a stochastic local search algorithm [3§]
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commonly used to solve production planning [42, 43] and vehicle routing problems
[44, 45]. Furthermore, we can find works that use RVND to solve integrated production
and distribution planning problems [22]. The RVND works similarly to PPO-VND;
the only difference between the two algorithms is that in RNVD, the Neighborhood
Search Heuristics are chosen randomly.

The algorithms presented in this paper are available at https://github.com/
matheusinhofreitas. The computational experiments occurred in a single thread. The
processing time for the MILP model is set at a fixed duration of 600 seconds.

To evaluate the quality of the solutions, we use the relative percentage deviation
(GAP) of the best-known solution obtained among all methods. The GAP is defined
by the Equation 21:

Fme o _Fes
GAP =100 x . ;’jd“db ) (21)

Where Fjg; represents the minimum TWT (total weighted tardiness of jobs delays)
value obtained among all compared methods, and Fj,cihoq is the TWT obtained with
a specific method.

5.1 Computational Results

Initially, we compare the MILP model with PPO-VND, RVND, Framework, and the
eight combinations of Neighborhood Search Heuristics (NSH 1, NSH 2, NSH 3, NSH
4, NSH 5, NSH 6, NSH 7, and NSH 8). For each instance, the PPO-VND and RVND
algorithms were run five times; as the other methods are deterministic, they were only
executed once.

The Figure 6 depicts a steady rise in the average reward during PPO training,
signifying the DRL agents’ effective learning process in tackling the chosen problem.
The orange graph represents the learning curve for instances of size n = 10 (figure
6a). The figure 6a shows that the PPO algorithm achieves faster learning for smaller
instances compared to larger instances, stabilizing the reward from the first 100 thou-
sand episodes onwards. The blue and green graphs (figure 6b and figure 6¢) represent,
respectively, the learning curve for instances of size n = 15 and n = 30. For these
instances, it is possible to observe that the PPO has more difficulty carrying out learn-
ing, requiring more episodes to stabilize the rewards. In other words, the greater the
complexity of the instances, the greater the training time required for the PPO. Even
with this difficulty, it is possible to observe in Table 7 the superior performance of
PPO-VND compared to other methods. The PPO training time was around 16 hours
for instances of size n = 10, around 74 hours for instances of size n = 15, and around 45
days for instances of size n = 30; in our comparisons, we did not consider the training
time of the PPO model, since training is performed only once.
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Fig. 6: Change process of episode reward for PPO.

We performed an Analysis of Variance (ANOVA) [46] for a 5% significance level.
The ANOVA yielded a p-value of 0.00, indicating statistically significant differences
between the experiments. Figure 7 shows the boxplot for the GAPs obtained using all
methods.

Table 6 presents the average GAPs for the eight Neighborhood Search Heuristics,
while Table 7 shows the average GAPs for the other algorithms presented in this work.
Each row of these tables represents the average GAPs of the 60 instances, sorted based
on the number of jobs and machines. The smallest average GAPs are highlighted in
bold. The last row of each table represents the average GAPs for the entire set of
instances.

In Table 6, it is possible to observe that the NSH that obtained the best averages
was NSH 6, with an average GAP of 37%. Neighborhood Search Heuristic 6 stands out
for applying switching movements to the L1 job list and restarting the process when-
ever a better solution is found. Comparing only the Neighborhood Search Heuristics,
NSH 6 managed to find the best values for 386 instances (71%), followed by NSH 8
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Fig. 7: Boxplot of GAPs (%) for all methods.

with 139 instances (26%). NSH 2 managed to find the best values for 89 instances
(16%). NSH 5, NSH 4, NSH 7, NSH 1, and NSH 3 managed to find the best values
for 47 (9%), 41 (8%), 37 (7%), 32 (6%), and 26 (5%) instances, respectively.

Table 6: Result for the Neighborhood Search Heuristics

Average GAP
NSH1 NSH2 NSH3 NSH4 NSH5 NSH6 NSH7 NSHS
N_-10-M_2 83% 81% 85% 83% 78% 49% 79% 66%
N_10-M_4 73% 69% 76% 73% 65% 49% 69% 56%
N_10-M_8 46% 41% 54% 47% 41% 29% 44% 34%
N_15_-M_2 88% 85% 89% 87% 81% 38% 85% 60%
N_15_M_4 1% 64% 75% 69% 65% 40% 69% 50%
N_15_-M_8 52% 39% 58% 48% 47% 30% 54% 36%
N_30_-M_2 90% 87% 91% 90% 89% 33% 90% 74%
N_30-M_4 75% 64% 7% 2% 70% 33% 72% 56%
N_30-M_8 60% 44% 63% 57% 54% 30% 58% 43%
Average 71% 64% 74% 70% 65% 37% 69% 53%

Instances

Table 7 presents the GAPs achieved by the PPO-VND and RVND algorithms,
highlighting their performance across increasingly complex instances. Initially, MILP
demonstrates superior average GAPs for smaller instances (n=10). However, as
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instance complexity grows, MILP’s efficacy diminishes due to the increased job count.
In contrast, algorithms employing machine learning, as PPO-VND and the Framework,
exhibit improved performance as instance sizes expand.

Table 7: Result average GAP for the presented methods

Average GAP Best GAP Worse GAP
MILP PPO-VND RVND Framework NSH 6 | PPO-VND RVND | PPO-VND RVND
N_10-M_2| 7% 41% 59% 49% 49% 34% 45% 46% 70%
N_10.M 4| 5% 43% 45% 49% 49% 36% 32% 49% 57%
N_10.M8| 3% 22% 21% 29% 29% 16% 10% 27% 33%
N_15.M_2| 38% 34% 65% 36% 38% 22% 51% 40% 75%
N_15-M 4| 21% 24% 36% 39% 40% 14% 17% 32% 51%

Instances

N_15.M.8| 37% 26% 20% 28% 30% 13% 5% 37% 33%
N_30-M_2| 79% 26% 69% 31% 33% 4% 56% 43% 7%
N_30-M_4| 80% 24% 34% 32% 33% 10% 15% 35% 47%
N_30-M_8| 90% 19% 22% 30% 30% 7% 9% 26% 31%

Average | 40% 29% 41% 36% 37% 17% 27% 37% 53%

Additionally, MILP outperforms other methods in small instances, achieving better
GAPs in four groups of instances. Specifically, MILP achieves an average GAP of 7%
for instances of size (n-10_m_2), 5% for instances of size (n-10-m_4), 3% for instances
of size (n-10_m_8), and 21% for instances of size (n_-15_m_4). Moreover, MILP identifies
optimal solutions for 34 instances, which corresponds to 6% of all instances.

Conversely, the PPO-VND hybrid algorithm also showcased its prowess, securing
the best average GAP for four groups of instances. Its adaptability was particu-
larly evident in more complex instances, where it achieved the best GAPs for the
groups n-15-m_2 (34%), n-30_m_2 (26%), n-30-m_4 (24%), and n_-30_.m_8 (19%). This
adaptability sparks interest in its potential to handle complex optimization scenarios.

Analyzing the data in Tables 6 and 7, it’s evident that both NSH 6 and Framework
outperform the RVND meta-heuristic across four instance groups. This underscores
the significance of selecting a proficient neighborhood over random selection. Conse-
quently, the findings underscore the pivotal role of intelligent neighborhood selection
in the efficacy of these methodologies and their potential to surpass conventional
approaches.

Interestingly, while NSH 6 emerged as the most effective Neighborhood Search
Heuristic algorithm across all datasets, the framework’s performance rivaled or even
surpassed NSH 6 in some cases. This proves that using an algorithm that uses machine
learning to determine the best heuristic for a specific instance is efficient. The frame-
work’s success rate in this experiment was 72%; in other words, for 391 instances (out
of a total of 540), the framework chose the best NSH to resolve them. The results found
by the framework were good and, in some cases, better than the RVND meta-heuristic.

The Table 8 presents algorithm execution times across various problem instances,
unveiling discernible performance trends. MILP consistently exhibits lengthier exe-
cution times compared to other algorithms, implying its elevated computational
complexity. Conversely, both the PPO-VND and RVND algorithms demonstrate only
marginal increases in execution times as the problem size expands, suggesting modest
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scalability. Furthermore, the Framework algorithm displays nearly negligible growth
in execution times with increasing problem size.

Table 8: Algorithm execution time in seconds.

Instance |MILP PPO-VND RVND Framework NSH 1 NSH 2 NSH 3 NSH 4 NSH 5 NSH 6 NSH 7 NSH 8

N_10-M_2|564.70 1.46 1.53 0.57 0.16 027 030 072 0.15 029 028 0.72
N_10-M_4(547.06 1.21 1.85 0.44 0.19 030 0.37 0.84 0.18 0.35 0.34 0.87
N_10-M_8/528.21 2.02 2.38 0.56 0.26 039 051 1.03 026 045 048 1.23
N_15_-M_2|593.68 7.40 11.61 0.90 071 1.06 138 391 070 1.24 128 3.56
N_15-M_4(599.71  10.12 13.76 1.04 0.83 138 1.62 4.83 0.82 1.56 1.53 4.51
N_15_M_8/|598.07  17.61 17.68 1.54 113 1.83 223 5.06 1.13 2.05 2.09 6.23
N_30-M_2|600.57 146.83 300.57  12.96 10.62 16.55 20.61 82.44 10.54 18.23 19.85 63.48
N_30-M_4|600.68 167.22 354.30 15.78 12.29 19.96 24.20 100.94 12.38 21.55 23.28 69.80
N_30-M_8|601.20 269.30 469.47  19.75 16.20 24.62 32.17 113.66 17.78 27.54 30.66 88.10

Average [581.54 69.24  130.35 5.95 4.71 737 9.27 34.83 4.88 814 887 26.50

Analysis of all instances reveals that PPO-VND is the leading method, with a GAP
of 29%. The framework follows, achieving a GAP of 36%. NSH 6 ranks third with a
GAP of 37%. The remaining algorithms are classified as follows: MILP (40%), RVND
(41%), NSH 8 (53%), NSH 2 (64%), NSH 5 (65%), NSH 7 (69%), NSH 4 (70%), NSH
1 (71%), and finally, NSH 3 (74%).

To evaluate the percentage of improvement caused by the heuristic relative to the
initial solution, the Relative Percentage Improvement (RPI) was calculated. The RPI
metric is defined by the equation 22:

Fs.i. - Fmethod)
Fs‘i.

Where Fs; is the TWT of the initial solution provided by the constructive
heuristic, and Fj,ethoq the TWT obtained with a specific method.

Table 9 presents the RPI(%) values for all evaluated methods. The results show
that the evaluated methods, PPO-VND, RVND, and Framework, achieved significant
improvements compared to the initial solution. The PPO-VND method found the
best solutions for the groups N_10-M_2 (80%), N_10-M_4 (70%), N_15_-M_2 (85%),
N_15-M4 (71%), N_30-M_2 (89%), N_30_.M_4 (73%), and N_30-M_8 (60%), followed
by RVND, which found the best values for the groups N_15-M_8 (59%) and N_15_M_8
(62%). Overall, PPO-VND had the highest average RPI (71%), followed by RVND
with 69%, Framework with 67%, and NSH. The results of PPO-VND highlight its
consistent ability to significantly improve initial solutions, especially in more complex
instances.

RPI(%) = 100 x . (22)

6 Conclusion

This study introduces a range of innovative methodologies aimed at tackling integrated
production programming and distribution problems. Among these are a mixed inte-
ger linear programming model, the PPO-VND hybrid heuristic, eight neighborhood

26



A. TRABALHOS ENVIADOS

Table 9: Result average RPI for the presented methods

[ Instance | Relative Percentage Improvement (RPI)

\

PPO-VND RVND Framework NSH 1 NSH 2 NSH 3 NSH 4 NSH 5 NSH 6 NSH 7 NSH 8

N_10-M_2 80% 74% 76% 31% 36% 21% 30% 53% T6% 48% 67%
N_10-M_4 70% 69% 63% 35% 42%  25%  35% 51% 65% 43%  58%
N_10-M_8 57% 59% 51% 40% 45% 28% 3™%  45%  53%  40%  49%
N_15_M_2 85% 8% 83% 2% 38% 18% 29% 55% 84% 46%  75%
N_15_-M 4 71% 68% 65% 2%  39% 1% 29% 43% 65% 33% 57%
N_15_M_8 59% 62% 56% 36% 49% 26% 38% 43% 56% 35% 51%
N_30-M_2 89% 80% 87% 17%  36% 8% 2%  32% 87% 26%  70%
N_30-M 4 73% 70% 68% 17%  40% 9% 23%  35% 68% 29% 53%
N_30_-M_8 60% 59% 54% 20%  43%  13%  25%  31% 54% 24%  44%

Average 71% 69% 67% 28% 41% 18% 30% 43% 67% 36% 58%

search heuristics, and a framework leveraging machine learning to select the optimal
Neighborhood Search Heuristic (NSH) for a given instance. Through the application
of the Proximal Policy Optimization (PPO) Reinforcement Learning (RL) algorithm
to anticipate the NSH for each PPO-VND interaction, the research presents a dynamic
and adaptive approach to problem-solving. Computational experiments demonstrate
the superior effectiveness of PPO-VND over traditional mathematical models and
alternative algorithms in terms of both execution time and solution quality. Notably,
we did not include the training time for PPO and the framework, as it occurred only
once.

It’s essential to underscore that while MILP exhibited superior performance in
small instances characterized by constrained search spaces, its effectiveness dimin-
ished as instance complexity increased. This limitation highlights the challenge MILP
faces in resolving real-world scenarios with intricate parameters. Conversely, PPO-
VND emerged as the preferred approach in such scenarios, consistently outperforming
alternative resolution techniques as the number of jobs expanded to 15 and 30.
This underscores the adaptability and scalability of PPO-VND in tackling com-
plex instances. Looking ahead, we anticipate further refinement and optimization of
the PPO-VND algorithm, particularly in addressing larger instances. Leveraging its
capabilities, they aim to confront and overcome the challenges posed by real-world
production and distribution problems in future research endeavors.
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