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RESUMO

Neste trabalho, abordamos o Problema de Sele¢do de Pedidos (PSP), um problema de
Otimiza¢do Combinatdria proposto pelo MERCADO LIVRE durante o primeiro desafio de otimizac¢io
realizado pela Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SOBRAPO). Em suma, o objetivo
¢ maximizar a razdo da quantidade de itens coletados por quantidade de corredores selecionados,
respeitando limites minimo e maximo de itens. Aplicamos o framework hibrido GENERATE-AND-
SOLVE, que combina um Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA) como ge-
rador de instancias reduzidas e um modelo de Programacao Linear Inteira para resolvé-las. Nossa
abordagem explora subconjuntos promissores de corredores para trabalhar com um modelo linear,
reduzir a complexidade de resolucio do problema e garantir solugdes de alta qualidade. Experi-
mentos computacionais com vinte instancias mostraram que a heuristica convergiu para a solucio
6tima da abordagem exata em cinco casos e que, nos demais casos, ambos apresentaram resultados
proximos, demonstrando assim a eficicia do método proposto.

PALAVRAS CHAVE. Programacao Inteira, Algoritmos hibridos, Problema de Selecio de
Pedidos.

MH - Metaheuristicas; L& T — Logistica e Transportes

This work addresses the Order SelectiglAfggblem (OSP), a Combinatorial Optimization
problem proposed by MERCADO LIVRE during the first optimization challenge organized by the
Brazilian Society of Operational Research (SOBRAPO). In summary, the objective is to maxi-
mize the ratio of the number of items collected to the number of selected aisles, while respecting
minimum and maximum item constraints. We applied the hybrid Generate-and-Solve framework,
which combines a Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA) as a reduced-instance gene-
rator with an Integer Linear Programming model to solve them. Our approach explores promising
subsets of aisles to work with a linear model, reduce the problem’s computational complexity, and
ensure high-quality solutions. Computational experiments with twenty instances showed that the
heuristic converged to the optimal solution found by the exact approach in five cases, and in the
remaining instances, both approaches yielded similar results, thus demonstrating the effectiveness
of the proposed method.

KEYWORDS. Integer Programming. Hybrid algorithms. Order Selection Problem.
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1. Introducao

Problemas de Otimizacdo Combinatdria (OC) visam encontrar uma solucio 6tima a partir
de um conjunto finito, mas tipicamente grande, de solucdes vidveis. A maioria dos problemas de
OC é NP-Dificil [Gary e Johnson, 1979], o que significa que ndo existe um algoritmo de tempo po-
linomial conhecido capaz de resolver todas as instancias desses problemas de forma exata. Assim, a
medida que o tamanho da instancia cresce, algoritmos aproximativos, heuristicas e meta-heuristicas
sdo empregados para encontrar solugdes vidveis em tempo computacional aceitdvel.

Os problemas de OC surgem em diversas dreas, como: roteamento (e.g., o Problema
do Caixeiro Viajante [Applegate, 2006] e o Problema de Roteamento de Veiculos [Toth e Vigo,
2002]), escalonamento (e.g., o Problema de Job Shop [Carlier e Pinson, 1989] e o Problema de
Flow Shop [Stiitzle et al., 1998]) e o Problema da Mochila [Dantzig, 1957]. Esses sdo alguns
exemplos de problemas fundamentais da literatura, cuja importincia estd relacionada com a possi-
bilidade deles servirem de base conceitual para o entendimento e estruturagao de outros modelos
de programacao, como € o caso do Problema da Mochila que pode compor outros problemas como
o de Corte ¢ Empacotamento [Gilmore ¢ Gomory, 1965] e o de Selecdo e Separacdo de Pedidos
em Armazéns [Hackman et al., 1990; Gu et al., 2010]. O Problema da Mochila busca selecionar
um subconjunto de itens visando maximizar o valor total (beneficio) sujeito a restricdes como a
capacidade da mochila. Essa logica é diretamente aplicdvel a cendrios de sele¢do de pedidos em
armazéns, em que € necessario escolher quais pedidos atender, respeitando restri¢des como capaci-
dade de transporte, prazos ou prioridades.

No processo de selecdo e coleta de pedidos, estdo envolvidas decisdes criticas para a
gestdo operacional de armazéns como a definicdo do selecionador responsdvel pela atividade de
coleta, o momento de inicio da rota e o trajeto percorrido. Essas escolhas podem representar cerca
de 60% do tempo total gasto nas operagdes do armazém. Nesse contexto, a otimizagdo desses
processos pode gerar um impacto significativo na redug¢do dos custos operacionais, além de melho-
rar o desempenho de etapas subsequentes da cadeia de suprimentos, como a entrega dos produtos
corretos aos clientes no prazo adequado [Pardo et al., 2024].

Na pesquisa de Gu et al. [2010] os autores ressaltam a associa¢do entre esses problemas
(Problema da Mochila e Sele¢do de Pedidos) e propdem um algoritmo branch-and-bound modifi-
cado baseado em aproximacgdo externa para a resolu¢do de um problema de alocacio de itens na
drea de picking, visando maximizar o beneficio desta drea ao equilibrar os custos de separacdo de
pedidos e de reabastecimento interno. Os autores comparam a eficiéncia (tempo para a obtencao da
otimalidade) dos resultados dessa abordagem exata com os resultados obtidos ao ser considerada a
abordagem heuristica proposta na pesquisa de Hackman et al. [1990]. Gu et al. [2010] ressaltam
que foi possivel obter, na maioria dos casos, solugdes 6timas em curto tempo computacional e que
o método proposto por eles demonstra ser uma boa alternativa ao método heuristico.

Pinto et al. [2023] apresentam, em uma pesquisa de natureza descritiva, que a abordagem
de Problemas de Selecdo de Pedidos pode variar de acordo com os sistemas de separagdo utilizados,
as regras de negdcio e as especificidades de cada armazém. Além disso, os autores classificam os
sistemas de picking de acordo com politicas de coleta e métodos de otimizacdo, sendo eles: Agru-
pamento de Pedidos (Order Batching), Métodos de Roteamento (Routing Methods), Definicdo de
Layout (Layout Definition) e Designacdo de Armazenamento (Storage Designation). Para cada uma
dessas categorias, os autores expdem as pesquisas relacionadas e os métodos de otimizagdo mais
utilizados, sendo possivel observar que a utilizacdo de heuristicas se sobressai frente a resolucio
dos problemas de forma exata, dada a complexidade computacional.

Esta pesquisa aborda o Problema de Selecido de Pedidos (PSP) anunciado pelo Shipping
Optimization Team (SOT) do MERCADO LIVRE no primeiro desafio de otimizagdo da empresa,
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feito em colaboracdo com a Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SOBRAPO). O obje-
tivo busca maximizar a quantidade de itens coletados por corredor visitado do armazém, sujeito a
limites minimo e maximo de itens a serem recolhidos. Para a resolu¢do desse problema, recorre-
mos a metodologia hibrida GENERATE-AND-SOLVE [Nepomuceno et al., 2008], que envolve um
método exato e uma meta-heuristica. Realizamos experimentos computacionais em instancias dis-
ponibilizadas publicamente. Comparamos os resultados obtidos pela metodologia hibrida com os
obtidos por meio de modelagem de Programacdo Matematica e com os apresentados por outras
equipes e divulgados pela organizagao do Desafio.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. Na Secdo 2, t€ém-se a descricdo
e a modelagem matematica do PSP. Na Secdo 3, é explicado o funcionamento de um Algoritmo
Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas. Na Secdo 4, é apresentado o funcionamento da meto-
dologia hibrida GENERATE-AND-SOLVE e como ela foi aplicada no PSP. Na Secdo 5, tém-se os
resultados dos experimentos computacionais. Por fim, na Se¢do 6, sdo apresentadas consideracdes
finais deste trabalho.
2. Descricao do Problema

No MERCADO LIVRE, quando um pedido € realizado por parte de um cliente, ele entra
em um backlog de pedidos da empresa. A etapa subsequente envolve a coleta no armazém dos
itens correspondentes, seguida pela embalagem e transporte. A coleta individual de itens, ou seja,
pedido a pedido, tende a ser menos eficiente do que a coleta de multiplos pedidos organizados em
grupos denominados waves, termo que utilizaremos ao longo deste trabalho para nos referirmos
a tais agrupamentos. Para maximizar a produtividade da operacdo de coleta, é necessario que os
pedidos que irdo compor a proxima wave sejam selecionados adequadamente. O foco do desafio
proposto pelo MERCADO LIVRE em conjunto com a SOBRAPO € a concepg¢do de algoritmos para
resolver o problema de encontrar uma wave 6tima para maximizagao da produtividade da operacio
de coleta [Souza, 2021].

Esse problema, chamado de Problema de Selecdo de Pedidos (PSP), tem como entrada
um conjunto de pedidos O, um conjunto de itens I e um conjunto de corredores de coleta A. Cada

pedido o € O tem um subconjunto de itens I, C I. Sabe-se que I = |J I,. Tem-se também
0€0
A; C A como o subconjunto de corredores contendo pelo menos uma unidade do item i, para todo

i € I. Sabe-se que A = J A;.

Além disso, colnes[idere Uo; como o nimero de unidades do item ¢ solicitado pelo pedido o,
para todo o € O e i € I. Considere também e,; como o niimero de unidades do item 7 disponiveis
no corredor a, paratodo a € Aei € I. Por fim, sejam LB e U B, respectivamente, o limite inferior
e o limite superior do tamanho da wave (mensurado em quantidade de itens).

O objetivo do PSP € coletar um subconjunto de pedidos (isto €, uma wave) O’ C O do
backlog e um subconjunto de corredores (locais de coleta) A’ C A que maximizem a produtividade
do processo de coleta, dada por:

> D Uoi

0cO’ i€,

Al

H4 algumas condi¢bes necessdrias a serem seguidas no processo de coleta de uma wave

como, por exemplo, o nimero total de itens que devem ser coletados. Esse niimero deve estar entre

um limite inferior (L B) e superior (U B), ambos inclusos. Além disso, os corredores selecionados

devem ter armazenamento suficiente para cada um dos itens incluidos nos pedidos da wave. As-

sim, qualquer par (O’, A’) que satisfaca essas condi¢des constitui uma solucéo vidvel para o PSP,
tornando a wave O’ vidvel para a operagao.

(D
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Modelamos o PSP por meio de um modelo de Programacgdo Nao-Linear Inteira (PNLI).
Para isso, consideramos as familias de variaveis:

{1, se o é um pedido selecionado para a wave,
To =

0, caso contrario.

para todo pedido o € O. Além disso, temos:

1, se a ¢ um corredor visitado no processo de coleta da wave,
Ya = L.
0, caso contrdrio.

para todo corredor a € A. O modelo de PNLI para o PSP é dado por:

Z Z Ui Lo

PSP) maximizar 2S2i€k 2
(PSF) > Ya
acA
sujeito a: Z UoiTo < Z €aila, ViET 3)
0€0 a€A
> oo > LB )
o€ i€l,
Z Z Ui Lo § UB (5)
0€0 i€l,
z, € {0,1}, Yoe€O (6)
Yo €{0,1}, Va€ A (7)

A funcido objetivo (2), ndo-linear, maximiza a produtividade da operagdo de coleta. As
restricdes (3) asseguram que os corredores selecionados tenham armazenamento suficiente para
cada um dos itens incluidos nos pedidos da wave. As restricoes (4) e (5) impdem, respectivamente,
um limite inferior e superior de itens a serem considerados na wave. Por fim, as restri¢des (6) e (7)
determinam o dominio das varidveis de decisao.

3. Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas

O Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA, do inglés Biased Random-
Key Genetic Algorithm) € uma meta-heuristica que utiliza chaves aleatdrias para representar solugdes
de problemas de otimizacgdo. Proposto por Gongalves e Resende [2011], o BRKGA ¢é uma variagio
dos algoritmos genéticos tradicionais e tem sido largamente aplicado na literatura de OC com o
intuito de encontrar boas solugdes vidveis, como em problemas de empacotamento [Gongalves e
Resende, 2012], cobertura [Ruiz et al., 2015], design de redes [Andrade et al., 2015], dentre varios
outros presentes na literatura de OC.

Um BRKGA cléssico inicia a partir da geragao de uma populacao de individuos, cada qual
representado por um vetor de chaves aleatérias (nimeros reais entre O e 1), chamado de cromos-
somo. Uma func@o de decodificacio, dependente do problema, recebe como entrada o cromossomo
e determina uma solucdo para o problema de otimizacdo, cuja qualidade ¢ mensurada com uma
funcdo de fitness. Quanto maior é o valor de retorno dessa funcdo, melhor é a qualidade da solugao.

Para a geracdo seguinte k£ + 1, divide-se a populacdo da geracdo k£ em dois grupos:
elite (melhores solucdes) e ndo-elite (restante), como mostra a Figura 1. Copiam-se os individuos do
grupo elite para a geracdo k + 1 e geram-se novos individuos aleatoriamente (mutantes). Os demais

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212377
https://proceedings.science/p/212377?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/212377?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212377

5/°SBPO

2 SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

Mais Copia as melhores
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Figura 1: Transic@o de gera¢cdes no BRKGA

individuos da geragd@o k + 1 sdo gerados via crossover (ver Figura 2) entre um individuo elite e um
ndo-elite, com um viés para as caracteristicas do individuo elite a partir de uma probabilidade p 4
dada como entrada (na figura, com valor 0,7). Esse passo a passo se segue até um critério de parada
preestabelecido ser alcangado, como nimero miximo de geragdes ou quantidade de geracdes sem
melhoria na qualidade da solucio.

4. GENERATE-AND-SOLVE

Denominadas de meta-heuristicas hibridas por Dumitrescu e Stiitzle [2003], metodologias
que combinam métodos exatos e heuristicos sdo vistas como poderosas ferramentas de resolucio
de problemas de OC, ja que exploram as melhores caracteristicas de cada uma das abordagens no
intuito de obter soluc¢des de boa qualidade para os problemas tratados.

Dentro desse contexto estd inserida a metodologia hibrida GENERATE-AND-SOLVE (GS),
introduzida por Nepomuceno et al. [2008]. Como mostra a Figura 3, o GS faz uso de duas estru-
turas conceitualmente distintas: o Decodificador de Instdncias Reduzidas (DIR) e o Gerador de
Instancias Reduzidas (GIR). No DIR, implementa-se um método exato para resolver um problema
de otimizacdo (por exemplo, solver de PLI). J4 no GIR, tem-se uma meta-heuristica (por exem-
plo, BRKGA) que gera instancias reduzidas do problema original. Iterativamente, o GIR gera uma

Cromossomo-paiA  0.22 0.77 043 095

Numero aleatorio 058 089 0.78 0.25

pa=0.7 < > > <

Figura 2: Cruzamento no BRKGA
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Gerador de Instancias Reduzidas |
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Y a c
© || Decodificador de Instancias Reduzidas | !
(Método Exato— Algoritmo Escravo) a
Solugdo final

Figura 3: Metodologia hibrida GENERATE-AND-SOLVE

subinstincia de um problema de otimiza¢do que, quando submetida ao DIR, recebe um valor de
aptidao (ou fitness) associado. Com esse mecanismo de interacdes entre GIR e DIR, espera-se
que a meta-heuristica gere instancias reduzidas promissoras para o problema original, preservando
subestruturas da solug@o que levam a um fitness de alta qualidade.

A literatura de OC aponta que o GS ja fora aplicado em problemas de corte [Saraiva et al.,
2013; Santos e Nepomuceno, 2022], empacotamento [Saraiva et al., 2019] e redes de sensores [Cou-
dert et al., 2010, 2011; Pinheiro et al., 2012], para citar alguns. Neste trabalho, recorreremos ao GS
para resolver o PSP. Para isso, descreveremos nas secdes seguintes como instincias reduzidas sdo
representadas no GIR, bem como sao resolvidas no DIR.

4.1. Gerador de Instancias Reduzidas

O modelo (2)—(7) que concebemos para o PSP, formulado na Secéo 2, € ndo-linear. Dessa
forma, ndo se pode modelar e resolver o problema em solvers de otimizagdo linear como IBM
ILOG CPLEX e OR-TooLS [Perron e Furnon, 2024].

No entanto, observe que, caso sejam fixados valores para as varidveis y, (com a € A),
isto é, um subconjunto A" C A de corredores a serem obrigatoriamente considerados na solugéo,
terfamos um modelo linear com somente variaveis x, (com o € O). Esse modelo seria responsavel
por encontrar a wave 6tima O’ C O para o subconjunto de corredores A’ tal que a produtividade
fosse maximizada. Isso corresponde a um subproblema do problema original. O desafio consiste em
encontrar quais corredores sdo promissores para maximizar a produtividade da coleta de pedidos.

Para essa escolha de corredores, recorremos ao BRKGA, onde cada cromossomo € um
vetor v de | A| elementos como se segue.

Lonfvafvs | [vaa |y |

Um valor v; € [0,1],comi = 1,...,|A|, onde i corresponde as posi¢des do vetor, ou seja,
a cada elemento do cromossomo, cuja probabilidade determina a decisdo de se considerar ou nio o
respectivo corredor na solug¢do. Caso o valor contido em v; seja menor ou igual a uma probabilidade
pr dada como entrada, entdo o corredor associado a posicdo ¢ estard na solucio do PSP.

Para o subconjunto de corredores A’ em considerac¢do, o modelo, agora linear, encontrara
a wave 6tima O' C O e, como custo da fungéo objetivo, uma produtividade correspondente ao
fitness do cromossomo. Obviamente, o valor pg deve ser calibrado com cuidado (ver Secdo 4.2).
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Valores elevados tendem a levar a produtividades baixas, enquanto valores baixos tendem a levar a
produtividades mais satisfatdrias, porém também a inviabilidades.

Para fins de exemplifica¢do, suponha que existam um total de |A| = 5 corredores como
entrada e que pg = 0.3. O seguinte cromossomo leva a um subproblema do problema original:

0.21 [ 0.94]0.09 ] 0.70 [ 0.68 |

Nele, teremos o subconjunto de corredores A’ = {1, 3} para o qual uma wave O’ C O
e o respectivo valor de fitness serdo identificados apds a resolu¢do do modelo, agora linear. Com
essa estratégia, trabalhamos com um modelo linear e reduzimos a complexidade de resolugdo do
problema.

Ao final do processo evolutivo do BRKGA, esperamos que a populacao de solu¢des tenha
convergido para um conjunto de individuos de alta qualidade, capazes de oferecer subconjuntos A’
satisfatorios para maximizar a produtividade de coleta da wave.

4.2. Avaliacao de corredores

A avaliacdo dos corredores em uma instancia do PSP € fundamental para guiar adequada-
mente o processo evolutivo do BRKGA. Conforme discutido na se¢do anterior, cada cromossomo
possui cardinalidade | A|, que pode variar significativamente de acordo com a entrada do problema.
Em alguns casos, esse valor pode ser suficientemente elevado a ponto de prejudicar o desempenho
do algoritmo. Para mitigar esse efeito, propomos fungdes que atribuem um score s, € [0, 1] a cada
corredor a € A. Quanto mais préximo de 1 for o score de um corredor, maior a probabilidade de
que ele esteja presente na solugao.

A primeira fung@o de score utiliza uma matriz S| 4|0/, em que cada elemento S, repre-
senta o percentual de itens do pedido o que sdo atendidos pelo corredor situado na posi¢do a. O
score de cada corredor € obtido pela média dos valores de sua respectiva linha na matriz.

Na segunda funcdo de score, para cada elemento a € A, identificamos quantos pedidos
do conjunto O sido completamente atendidos por tal corredor. Ao final dessa contagem, dividimos
o valor pelo total de pedidos.

Ja para a terceira funcao score, optamos por determinar um valor equivalente para cada
corredor. Testes preliminares indicaram que s, = 0.1, para todo a € A, levou a solu¢des melhores
do que quando comparamos com outros valores fixos testados.

As fungoes de score sao entdo usadas da seguinte forma: para cada cromossomo iniciali-
zado, escolhemos, de maneira uniforme, uma das fun¢Ges. Para cada corredor a € A, geramos um
nimero aleatério no intervalo real [0, 1]. Se esse nimero for menor ou igual ao score s, daquela
fungdo sorteada, entdo o corredor serd adicionado no subconjunto A’ de corredores.

4.3. Decodificador de Instancias Reduzidas

A partir de um conjuto fixo A’ de corredores, implementamos no DIR um modelo de PLI
que visa encontrar a wave 6tima que maximize a produtividade. O modelo é como segue:

Z Z Ui Lo
o€0 i€l,
A 3)

sujeito a: Z Ui To < Z €ais, VIET 9
0eO acA’
e restricdes (4), (5), (6)

(PSP eduzido) Mmaximizar
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A fung@o objetivo (8), agora linear, maximiza a produtividade para | A’| corredores. J4 as
restri¢oes (9) asseguram que o subconjunto A’ de corredores possui disponibilidade para atender
a demanda de itens da wave. Esse modelo de PLI também leva em consideracdo as restricdes de
limite inferior (4) e superior (5) da wave, além do dominio das varidveis de decisdo (6) referentes
aos pedidos a serem escolhidos.

Uma visao geral sobre o método desenvolvido neste trabalho pode ser visualizado na
Figura 4 que apresenta o fluxo das acdes executadas na metodologia hibrida proposta.

Gerador de Instancias Reduzidas (GIR) utilizando o BRKGA

S Gerar um vetor "v" de |A]
problema elementos e atribuir, de
modo aleatério, um valor

entre 0 e 1 a cada posi¢do
“i" ondei=1,.., ]| elemento s, da

respectiva posicao

Comparar o valor de
cada elemento v;
com o valor de cada

Problema

original (PSP) WLl Desconsiderar

Gerar um vetor de
score “s,", onde a =
1, ..., |A], com base em
cada método de
calculo de score
previamente definido

Escolher, de modo
uniforme, para cada Adicionar o corredor
vetor “v” inicializado, correspondente ao v;
um vetor de score s, ao subconjunto A’

Utilizar os subconjuntos de
corredores obtidos pelo GIR

para resolver o problema de
PLI apresentado pelo modelo
PSPrequzido

0 M A - ~T B
M = 06 I e+ »w I —

Decodificador de Instancias Reduzidas (DIR)

Figura 4: Detalhamento da metodologia GENERATE-AND-SOLVE para o PSP

5. Experimentos computacionais

Por orientacdo das regras do desafio, implementamos o BRKGA do GIR em linguagem
de programacdo Java, bem como adotamos um tempo limite de ¢ = 10 minutos para a execugdo
de cada caso de teste. Um total de 20 instidncias foram usadas nos experimentos as quais foram
disponibilizadas pela organizacdo do desafio e podem ser acessadas em: https://github.
com/mercadolibre/challenge-sbpo-2025.

Para calibrar os parametros do BRKGA, realizamos testes empiricos considerando uma
combinagdo de valores com o tamanho da populagéo popSize € {50,100,200,500}, a porcen-
tagem de individuos elite topPerc € {0.15,0.20,0.25,0.30} e a porcentagem de individuos mu-
tantes botPerc € {0.10,0.15,0.20}. O nimero de geragdes nGen foi definido com um valor
muito grande, sendo o critério de parada o limite de tempo. Apés teste preliminares, adotamos
popSize = 50, topPerc = 0.20 e bot Perc = 0.20. Adotamos também p 4 = 0.7, como sugerem
estudos do BRKGA.

Com o intuito de resolver os subproblemas de PLI gerados pelo GIR, utilizamos no DIR
o otimizador linear OR-TOOLS, versdo 9.11, com parametros default. Os testes foram executados
em uma mdaquina Intel Pentium i7, 3.60 GHz, e 16 GB de memdria RAM. Além do uso dessa
metodologia hibrida, o modelo de PNLI (2)—(7) foi resolvido de forma exata com o solver Gurobi,
versdo 12.0.1, para fins de andlise comparativa de ambos os métodos.

Para avaliar a qualidade das respostas obtidas pelo método proposto neste trabalho, em
comparagdo com aquelas geradas pela resolucdo exata do problema original modelado via PNLI,
construimos a Tabela 1, que estd organizada em quatro blocos principais de colunas: “Instancia”,
“Modelo Exato”, “GS” e “BKS” (sigla para Best Known Solution), os quais apresentam, respecti-
vamente:
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» As caracteristicas da instancia, incluindo o identificador dela, a quantidade de pedidos, a
quantidade de itens e a quantidade de corredores, respectivamente, nas colunas nome, |0,
I e |Al;

* Os resultados da resolucdo exata do problema de PNLI que contemplam: o custo zrp da
melhor solugdo vidvel encontrada e o valor do limite dual (upper bound) zyp encontrado ao
serem realizados experimentos com limites de tempo de 600s, 1800s e 3600s; e os valores
dos gaps computados para cada tempo de execugao;

* Os resultados da abordagem hibrida proposta, apresentados na coluna GS que inclui: o custo
da melhor solucdo encontrada, a média do custo obtido em 10 execucdes realizadas e o
desvio-padrao do custo na coluna desvio;

» Solugdes divulgadas pela organiza¢do do Desafio, oriundas dos melhores resultados obtidos
pelas equipes participantes.

Como se trata de um problema de maximizagdo, a melhor solug¢do vidvel encontrada é
representada pelo Lower Bound (L B), enquanto o Upper Bound (U B) corresponde ao limite tedrico
da melhor solucdo (valor relaxado) encontrada durante o respectivo experimento. Desse modo, o
gap foi calculado como: a diferenca do U B pelo LB dividido pelo UB.

Com base nos resultados apresentadas na Tabela 1, observa-se que foi possivel encontrar
a solucdo 6tima para 5 instancias e que, para estes casos, a abordagem heuristica convergiu para
o mesmo valor. Além disso, observa-se que as solucdes apresentadas pelo “Modelo Exato” e pelo
“GS” foram muito préximas as do “BKS” e que, em vdrias instancias, foi possivel obter o mesmo
valor nos trés casos.

Nota-se também que, mesmo ocorrendo o aumento do limite de tempo para a realiza¢io
dos experimentos, ndo houve uma melhora significativa na qualidade das solugdes obtidas na abor-
dagem exata, como pode ser visto ao serem comparados os valores dos gaps nos experimentos. Isso
pode estd relacionado com a elevada complexidade computacional devido a ndo linearidade e ao
dominio combinatério das variaveis, dificultando a exploracao do espaco de busca.

Destaca-se ainda que ndo foi possivel obter o gapsgos para a instance_0014, pois o solver
ndo conseguiu explorar a arvore de busca o suficiente, nesse limite de tempo, para realizar o processo
de relaxacdo do modelo e, consequentemente, obter um upper bound. No entanto, nota-se que, nos
demais experimentos para essa instincia (e para as demais), o solver conseguiu retornar esse valor,
possibilitando o calculo do gap.

Por fim, com relacdo as respostas obtidas pela abordagem heuristica, nota-se que, de modo
geral, as execugdes apresentaram solucdes homogéneas, com baixa variabilidade, a excecdo de
instance_0006 e instance_0007 cujo desvio-padrdo foi mais acentuado.

6. Conclusao

Neste trabalho, abordamos o Problema de Sele¢ao de Pedidos (PSP), proposto no con-
texto do desafio de otimiza¢do promovido pelo MERCADO LIVRE em parceria com a SOBRAPO.
Para trata-lo, recorremos ao framework hibridlo GENERATE-AND-SOLVE, que integra um Algo-
ritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA) para geracdo de instincias reduzidas com
um modelo de Programac@o Linear Inteira para resolvé-las com eficiéncia.

Os resultados computacionais obtidos nas 20 instincias demonstraram a viabilidade e a
qualidade da abordagem proposta, sendo possivel encontrar solu¢des 6timas ou vidveis em tempo
computacional restrito (até 10 minutos). Também foi possivel observar que, ao ser considerado
o mesmo tempo limite de 600s para ambas as abordagens, os resultados heurfsticos ja se aproxi-
maram dos obtidos pelo método exato, sugerindo que o método proposto pode ser uma estratégia
eficaz frente a abordagem exata, principalmente por conseguir reduzir a complexidade do problema
original decorrente da nao linearidade e da natureza das varidveis de deciséo.
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Como trabalhos futuros, propomos o refinamento das fungdes de score na selecdo de
corredores, a linearizacdo do modelo para tentar resolver o problema de forma exata, e um algoritmo
de decomposicdo para instancias desafiadoras.
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