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Resumo

O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC) é um desafio de otimizagao
combinatoria NP-dificil, fundamental para a eficiéncia logistica, que busca minimizar
os custos de rotas de entrega respeitando a capacidade de carga dos veiculos. Dada a
sua complexidade computacional, a utilizagao de meta-heuristicas é uma abordagem
eficaz. Este trabalho propoe uma metodologia hibrida em duas fases para a resolucao
do PRVC. Primeiramente, um Algoritmo Genético (AG) é executado para realizar uma
busca global no espaco de solugoes, explorando diversas regides para gerar uma solucao
inicial de alta qualidade. Posteriormente, esta solucao gerada pelo AG é utilizada como
ponto de partida para o algoritmo Simulated Annealing (SA), que aplica um processo
de busca local intensiva para refinar a rota, explorando sua vizinhanca e utilizando seu
mecanismo probabilistico para tentar escapar de 6timos locais. A hibridizacao busca
aliar o poder de exploracao do Algoritmo Genético com a capacidade de intensificagao
do Simulated Annealing, visando encontrar solugoes de maior qualidade do que as
obtidas pela aplicacao isolada de cada meta-heuristica.

Palavras-chave: PRV C, Algoritmo Genético, Simulated Annealing, Hibridiza¢do de Meta-
heuristicas.



Abstract

The Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) is an NP-hard combinatorial op-
timization challenge, fundamental to logistical efficiency, which seeks to minimize the
costs of delivery routes while respecting vehicle load capacities. Given its computatio-
nal complexity, the use of metaheuristics is an effective approach. This work proposes a
two-phase hybrid methodology for solving the CVRP. First, a Genetic Algorithm (GA)
is executed to perform a global search of the solution space, exploring diverse regions
to generate a high-quality initial solution. Subsequently, the solution generated by the
GA is used as the starting point for the Simulated Annealing (SA) algorithm, which
applies an intensive local search process to refine the route, exploring its neighborhood
and using its probabilistic mechanism to escape local optima. This hybridization aims
to combine the exploratory power of the Genetic Algorithm with the intensification
capability of Simulated Annealing, with the goal of finding higher-quality solutions
than those obtained by the isolated application of each metaheuristic.

Keywords: CVRP, Route Optimization, Genetic Algorithm, Simulated Annealing, Me-
taheuristic Hybridization.



CAPITULO 1

Introducao

No cendrio economico atual, caracterizado por uma alta competitividade e pela glo-
balizacao dos mercados, a eficiéncia logistica tornou-se um fator determinante para o
sucesso das organizagoes. O transporte de mercadorias representa uma parcela signifi-
cativa dos custos logisticos totais, impactando diretamente o preco final dos produtos e
o nivel de servico oferecido aos clientes. Neste contexto, a otimizagao das rotas de dis-
tribuicao é essencial nao apenas para a reducao de custos operacionais, como consumo
de combustivel e manutencao de frota, mas também para o cumprimento de prazos e
a satisfacao do consumidor final.

Dentre os modelos matematicos que visam solucionar questoes de transporte, destaca-
se o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC), ou do inglés Capacita-
ted Vehicle Routing Problem (CVRP). Formalmente proposto por Dantzig and Ram-
ser (1959), o PRVC é uma generalizacao do cldssico Problema do Caixeiro Viajante
(Traveling Salesman Problem — TSP), adicionando restri¢oes de capacidade a frota de
veiculos. O objetivo central consiste em determinar um conjunto de rotas que atenda
a demanda de todos os clientes, respeitando a capacidade maxima de carga de cada
veiculo e minimizando o custo total, geralmente associado a distancia percorrida (Toth
and Vigo, 2014a).

Apesar de sua ampla aplicabilidade pratica, o PRVC pertence a classe de proble-
mas de otimizac¢ao combinatéria conhecidos como NP-dificeis (NP-hard). Isso significa
que, a medida que o nimero de clientes aumenta, a complexidade para encontrar a
solucao exata cresce exponencialmente, tornando invidvel o uso de métodos exatos
para instancias de grande porte encontradas em operacoes reais. Christofides et al.
(1979) ja apontavam que, para tamanhos onde alternativas exatas teriam tempo de
execucao proibitivo, o uso de métodos aproximativos é necessario.

Para contornar essa complexidade computacional, a literatura tem se voltado para
o uso de meta-heuristicas. Estas técnicas nao garantem a solugao étima global, mas sao
capazes de encontrar solugoes de boa qualidade em um tempo computacional aceitavel
(Bréysy and Gendreau, 2005). Dentre as meta-heuristicas mais estudadas, destacam-se
o Algoritmo Genético (AG), inspirado na evolugao biolégica e capaz de realizar uma
busca global eficiente explorando diversas regides do espago de solugoes (Goldberg,
1989), e o Simulated Annealing (SA), baseado na termodinamica, que se destaca pela
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capacidade de intensifica¢ao (busca local) e refinamento de solugoes (Kirkpatrick et al.,
1983).

No entanto, a aplicacao isolada dessas meta-heuristicas pode apresentar limitagoes.
O AG, embora excelente na exploragao (exploration), pode ter dificuldades em realizar
o ajuste fino da solucao final. Por outro lado, o SA é poderoso na intensificacao
(exploitation), mas pode ficar preso em 6timos locais se a solugao inicial for de baixa
qualidade.

Diante desse cendrio, este trabalho propoe uma metodologia hibrida sequencial que
utiliza o Algoritmo Genético como gerador de uma solugao inicial de alta qualidade.
Essa solucao, apds passar pelo processo evolutivo do AG, serve como ponto de partida
para o Stmulated Annealing, que aplica sua capacidade de intensificacao para refinar o
resultado e buscar um 6timo local de melhor qualidade.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar uma metodologia hibrida sequen-
cial, combinando um Algoritmo Genético e o Simulated Annealing, para a resolucao do
Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar este objetivo, foram definidas as seguintes etapas especificas:

e Realizar uma revisao bibliografica sobre o PRVC e as meta-heuristicas de Algo-
ritmo Genético e Simulated Annealing;

e Implementar o Algoritmo Genético como um método para gerar uma solucao
inicial robusta para o PRVC;

e Implementar o algoritmo Simulated Annealing como um método de busca local
para o refinamento de uma solucao dada;

e Integrar os algoritmos em um fluxo sequencial, no qual a saida do AG serve como
entrada para o SA;

e Validar a abordagem proposta através da aplicacao do modelo em instancias de
teste conhecidas na literatura, como os conjuntos CMT (Christofides et al., 1979)
e X-n (Uchoa et al., 2017);

e Analisar os resultados obtidos e discutir a eficacia da hibridizacao proposta.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, além desta introdugao.
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O Capitulo 2 apresenta a contextualizacao tedrica, detalhando formalmente o
Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado, assim como os fundamentos das
meta-heuristicas Algoritmo Genético e Simulated Annealing.

O Capitulo 3 descreve a metodologia, detalhando a abordagem hibrida proposta,
a representacao da solucao e os passos do algoritmo desenvolvido.

O Capitulo 4 apresenta os resultados experimentais obtidos pela aplicagao do mo-
delo, incluindo a descricao do ambiente de teste e a andlise comparativa dos resultados.

O Capitulo 5 traz a conclusao do trabalho, sumarizando as contribuicoes, discu-
tindo as limitacoes e propondo direcoes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Contextualizacao

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para a compreensao do
trabalho. Inicialmente, a Se¢ao 2.1 define formalmente o Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitado (PRVC), detalhando sua representacao em grafos, formulacao ma-
tematica e complexidade computacional. Em seguida, a Secao 2.2 descreve o Algoritmo
Genético (AG), seus operadores e funcionamento. Por fim, a Se¢ao 2.3 aborda a meta-
heuristica Simulated Annealing (SA), destacando sua analogia com a termodinamica e
mecanismo de busca local.

2.1 Problema de Roteamento de Veiculos Capaci-
tado

O Problema de Roteamento de Veiculos (Vehicle Routing Problem — VRP) é uma
questao central na logistica, afetando diretamente tanto a eficiéncia das entregas quanto
os custos operacionais das empresas. Proposto originalmente por Dantzig and Ramser
(1959), o VRP ¢é uma generalizacao do classico Problema do Caixeiro Viajante (TSP).

Dentre as diversas variantes do VRP, o Problema de Roteamento de Veiculos Ca-
pacitado (PRVC) é uma das mais estudadas e aplicadas no mundo real. O PRVC
busca determinar as rotas mais eficientes para uma frota de veiculos, cada um com
uma capacidade limitada, de forma a atender um conjunto de clientes com demandas
especificas, minimizando os custos operacionais, como a distancia total percorrida ou
o tempo de viagem. Todas as rotas devem iniciar e terminar em um tnico depdsito
central.

2.1.1 Representacao em Grafos

Formalmente, o PRVC pode ser descrito por um grafo direcionado G(V, E'), onde V =
{0,1,...,n} representa um conjunto de nds, e E corresponde ao conjunto de arestas
(arcos). O né j = 0 representa o depdsito central, enquanto os nés j = 1,2,....,n
correspondem aos clientes (Toth and Vigo, 2014a).
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Cada cliente j possui uma demanda conhecida d; > 0 que deve ser atendida. Cada
aresta (i, j) € E que conecta os nds ¢ e j define um segmento de rota, cujo peso ¢;; > 0
representa o custo associado (distancia ou tempo). Uma frota de K veiculos idénticos
esta disponivel no depdsito, cada um com uma capacidade maxima de carga Q).

/

0: Depésito  1-5: Clientes

Figura 2.1: Representagao esquemética do grafo G(V, E') com depésito e clientes
Fonte: Elaborado pelos autores.

2.1.2 Formulacao Matematica

A formulagao matemadtica do PRVC, baseada na notacao de Noon et al. (1994), utiliza
as seguintes definigoes:

e N ={1,2,...,n}: Conjunto de clientes.

e V=1{1,2,..., K}: Conjunto de veiculos disponiveis.

E={(@,j)|i#j,i,j € {0,1,...,n}}: Conjunto de arcos possiveis.

c;j: Custo de deslocamento de ¢ para j.

xf; Variavel de decisao binaria, que assume valor 1 se o veiculo k percorre a

aresta (i,7), e 0 caso contrario.

d;: Demanda do cliente 3.

@: Capacidade maxima do veiculo.

O objetivo do PRVC é minimizar o custo total de deslocamento de todos os veiculos,
conforme a Equagao 2.1:

K
minz Z cl-jxfj (2.1)

k=1 (i,j)eE

A funcao objetivo estd sujeita as seguintes restrigoes:
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K n
YD akh=1 VieN (2.2)
k=1 =0
fop— ah =0, YpeNVEeV (2.3)
i=0 j=0
x5, <1, VkeV (2.4)
j=1
djal, <Q, VkeV (2.5)
i=0 j=1
YN ak<IS|—1, VSCNIS|>2,VkeV (2.6)
i€S jES
zf; €{0,1}, V(i,j) € E,Vk €V (2.7)

A restricao (2.2) garante que cada cliente seja visitado exatamente uma vez. A
restri¢ao (2.3) assegura a conservacao de fluxo (todo veiculo que entra em um cliente
deve sair). A restricao (2.4) garante que cada veiculo saia do depdsito no maximo
uma vez. A restrigdo (2.5) impoe o limite de capacidade de cada veiculo. A restri¢ao
(2.6) elimina sub-rotas desconectadas do depésito. Finalmente, (2.7) define a natureza
binaria das variaveis.

2.1.3 Complexidade Computacional

O PRVC ¢ classificado como NP-dificil (NP-hard). Isso significa que nao se conhece
nenhum algoritmo capaz de encontrar a solucao étima garantida em tempo polinomial,
e o tempo necessario cresce exponencialmente com o aumento do nimero de clientes.
Para instancias realistas, métodos exatos como branch-and-bound tornam-se inviaveis,
justificando o uso de meta-heuristicas como Algoritmos Genéticos e Simulated Annea-
ling para buscar boas solugoes em tempo habil.

2.2 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AGs) constituem uma técnica de busca e otimizac¢ao ins-
pirada nos principios da teoria da evolu¢ao Darwin (1859); Holland (1975); Goldberg
(1989). Os AGs baseiam-se em um processo de busca probabilistico, que simula os
mecanismos de selecao natural e genética bioldgica.

O ponto de partida de um Algoritmo Genético é a formagao de uma populagao
inicial, composta por um conjunto de possiveis solugoes para o problema em estudo.
Cada solucao individual dentro dessa populacao é denominada cromossomo, sendo
comumente representada por uma lista ou cadeia de dados.

A evolucao da populagao ocorre ao longo de diversas geragoes, por meio de um ciclo
iterativo que compreende as seguintes etapas:
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Inicializagao da populagao: Geracao de solugoes iniciais, que podem ser to-
talmente aleatérias, baseadas em heuristicas, ou ainda parcialmente aleatérias a
partir da combinagao de diferentes métodos.

Avaliagao da populacao: Cada individuo é analisado por meio de uma funcao
de aptidao (fitness function), que quantifica a qualidade de sua solugao em relagao
ao problema proposto.

Selecao: Os individuos com melhor desempenho sao selecionados para a préoxima
etapa, possuindo maior probabilidade de participar do processo de reproducao.

Cruzamento (crossover): Os individuos selecionados sao combinados em pa-
res para trocar caracteristicas entre si, promovendo diversidade e possibilitando
a criacao de novas solucoes potencialmente superiores.

Mutacao: Pequenas alteracoes aleatérias sao introduzidas em alguns individuos,
a fim de explorar novas regioes do espaco de busca e evitar a convergéncia pre-
matura do algoritmo.

Formacao da nova geracgao: Apos as etapas anteriores, uma nova populagao
¢é formada, composta por individuos mais aptos e diversificados, que passam a
representar a proxima geracao do processo evolutivo.

Esse ciclo se repete até que um critério de parada seja atendido, como o alcance

de um numero maximo de geracoes, a convergencia das solucoes ou a obtencao de um
nivel de aptidao satisfatorio, resultando em uma solugao otimizada para o problema
analisado.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo geral de um algoritmo genético.

Algoritmo 1: Pseudocddigo de um Algoritmo Genético

N

N O o0k W

Gerar a populacao inicial P;
enquanto o critério de parada nao for satisfeito Avaliar a aptidao dos

individuos em P;

Selecionar individuos de P para reproducao;

Realizar cruzamento para gerar novos descendentes;
Aplicar mutacao sobre os descendentes;

Atualizar a populacao P combinando pais e descendentes;
retorna P;

O cruzamento (crossover) representa o principal operador dos AGs, sendo res-

ponsavel pela recombinacao das informacgoes genéticas de dois individuos da populacao.
Durante esse processo, caracteristicas dos pais sao misturadas e transmitidas aos des-
cendentes, o que possibilita o surgimento de novas combinagoes de solucoes. Dessa
forma, o cruzamento atua como o principal mecanismo de heranca e propagacao de
boas caracteristicas, favorecendo a evolucao da populagao ao longo das geragoes. Nor-
malmente, ele é aplicado com uma probabilidade associada a taza de crossover, a qual
costuma ser superior a taxa de mutacao, uma vez que o cruzamento exerce maior
influéncia sobre o desempenho global do algoritmo.

A mutacao, por outro lado, exerce papel complementar ao cruzamento. Ela tem

a funcao de introduzir variacoes aleatorias nos individuos, alterando um ou mais de
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seus componentes genéticos. Essa aleatoriedade permite que novas regioes do espago
de busca sejam exploradas, evitando que o processo evolutivo fique preso a regioes
limitadas ou a 6timos locais. Além de preservar a diversidade genética da populacao,
a mutacao garante que qualquer ponto do espaco de solugdes possa, em teoria, ser
alcancado. Geralmente, a mutacao é aplicada com uma probabilidade menor, definida
pela taza de mutagdao (P,,), visto que seu objetivo é promover ajustes sutis na busca,
e nao transformacoes drasticas.

De modo geral, o crossover e a mutacdo funcionam como mecanismos de exploracgao
do espaco de busca, favorecendo a descoberta de novas regices e potenciais solugoes.
Em contraste, o operador de selecao atua como um processo de exploitation, dire-
cionando a evolucao para areas ja identificadas como promissoras. O equilibrio entre
aproveitamento e exploracao é o que permite ao AG alcancar solugoes de alta qualidade
sem perder diversidade ao longo do tempo.

Em consequéncia desse equilibrio, o algoritmo pode convergir para um 6timo local
— seja ele minimo ou maximo — dentro do espago de busca. Ainda assim, os AGs se
destacam por diversas vantagens, entre as quais se incluem:

e Capacidade de realizar buscas paralelas em diferentes regioes do espago de solucoes;
e Aplicabilidade a problemas com variaveis continuas ou discretas;

e Facilidade de implementacao e adaptacao em diferentes contextos computacio-
nais;

e Flexibilidade para lidar com multiplos objetivos e restricoes simultaneas, tornando-
os adequados para otimizagao multiobjetivo.

A eficiéncia de um Algoritmo Genético depende fortemente de como seus parametros
sao definidos. Compreender a influéncia desses parametros é essencial para ajustar o
comportamento do algoritmo de acordo com as caracteristicas do problema e os recursos
computacionais disponiveis. Entre os principais parametros, destacam-se:

e Tamanho da Populagao: define a quantidade de individuos avaliados em cada
geragao. Populagoes pequenas podem comprometer a diversidade genética e re-
duzir a cobertura do espago de busca, aumentando o risco de convergéncia pre-
matura. J& populagoes maiores proporcionam melhor amostragem do espaco de
solugoes, mas demandam maior tempo de execugao e capacidade computacional.

e Taxa de Cruzamento: controla a frequéncia com que o operador de recom-
binagao ¢é aplicado. Taxas elevadas tendem a acelerar a evolugao, introduzindo
rapidamente novas estruturas genéticas; entretanto, valores excessivos podem eli-
minar individuos de alta qualidade. Por outro lado, taxas muito baixas tornam
o processo evolutivo mais lento e menos eficaz.

e Taxa de Mutagao: regula o grau de variacao aleatéria introduzido nas solugoes.
Uma taxa baixa é ttil para evitar a estagnacao e preservar boas caracteristicas,
enquanto uma taxa muito alta pode tornar o processo essencialmente randomico,
comprometendo a convergencia.
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2.3 Sitmulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing foi apresentado por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi
em 1983 com o trabalho “Optimization by Simulated Annealing”. A férmula principal
do algoritmo € a replicagao da ideia empregada no recozimento de metais, o controle ao
resfriar e aquecer os metais de maneira a otimizar a estrutura ao menor custo energético
possivel. O SA se encaixa na categoria de metaheuristicas baseadas em trajetéria, isso
significa que a busca se da através da busca pela melhor solugao candidata ao longo de
todo o tempo de execucao.

No processo fisico de recozimento (annealing), um sélido é primeiro aquecido até
derreter. Em seguida, ele é resfriado muito lentamente, passando um tempo consi-
derével perto do ponto de congelamento. Esse processo cuidadoso permite que os
atomos se organizem em um estado de equilibrio, formando um cristal com energia
minima (o estado fundamental). Se o resfriamento for muito rdpido (um processo
chamado quenching ou témpera), o material fica preso em estados metaestaveis e im-
perfeitos, como um vidro, que nao representam o 6timo global.

De maneira direta ao recozimento, o SA faz uso da otimizacao de energia (F), assim
o problema gira em torno dessa variavel. Deste modo, uma configuracao ou estado do
sistema representa uma possivel solucao para o problema proposto. Dentro do mesmo
escopo, um novo parametro é introduzido ao algoritmo: a temperatura (7)), que é um
parametro de controle que faz a gestao do processo de busca por uma melhor solucao
a candidata atual.

A grande inovacao do SA é a absorcao do algoritmo de Metropolis Metropolis
et al. (1953); Kirkpatrick et al. (1983). Esse algoritmo generaliza a melhoria iterativa
comum. A melhoria iterativa comum apenas aceita movimentos que fazem o custo
total da solucao diminuir, o que faz com que a solucao gerada pelo algoritmo possa
ficar presa em 6timos locais. Assim, o algoritmo de Metropolis se apresenta como uma
melhor opc¢ao, j4 que o mesmo possui regras de aceitagao baseadas em probabilidade
Kirkpatrick et al. (1983); Aarts and Korst (1989):

1. A partir da solugao atual, um movimento aleatério (como um pequeno desloca-
mento de um &tomo) gera uma nova solugao vizinha,

2. Calcula-se a variacdo no custo (energia), AF;
3. Se AE < 0 (a nova solugao é melhor ou igual), ela é sempre aceita;

4. Se AE > 0 (a nova solucao é pior), ela pode ser aceita com uma probabili-
dade P(AFE) = exp(—AFE/T) (onde kp é a constante de Boltzmann, geralmente
omitida ou ajustada no parametro 7).

O Simulated Annealing tem sua execugao iniciada com uma temperatura 7' muito
alta e, assim, com a execugao dos processos, ela ocorre em derreter, com seus passos
iniciais quase sempre sendo aceitos. A medida que a temperatura 7' vai diminuindo
progressivamente, também ¢é reduzida a mudanca de estagios:

Para altas temperaturas, o algoritmo tem altas probabilidades de aceitagao para
realizar buscas no espaco de possibilidades, o que permite que rapidamente ele escape
de 6timos locais. Para baixas temperaturas, a probabilidade de que um movimento
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pior seja aceito diminui vertiginosamente, assim o algoritmo comeca a se comportar
de maneira mais lenta, com melhorias iterativas e fazendo apenas pequenas melhorias
com mais seguranca.

Em sintese, o SA pode ser descrito como um algoritmo que simula o processo fisico
de resfriamento lento para encontrar o estado de energia minima (solugdo 6tima) de
um problema complexo. O algoritmo a seguir descreve os principais passos para a
implementacao do Simulated Annealing.

Algoritmo 2: Simulated Annealing (SA)

1 Inicialize uma solucao candidata aleatéria S,iual;
2 Defina uma temperatura inicial alta T' = Tijicia;
3 Defina um cronograma de resfriamento;

4 repita

5 repita

6 Gere uma solugao vizinha Sy, a partir de Satuar;

7 Calcule AE = Custo(Spova) — Custo(Sagual);

8 se AE <0 entao

9 L Satual — Snova;
10 senao

11 Gere um numero aleatério r € [0, 1];

12 se r < exp(—AFE/T) entao

13 L Satual — Snova;

14 Memorize a melhor solucao encontrada até agora;
15 até Atingir o nimero de iteragoes para a temperatura T (equilibrio);
16 Reduza a temperatura T' (conforme o cronograma de resfriamento);

17 até Condi¢do de parada (sistema "congelado”, T muito baiza);

A principal for¢a do SA é a sua capacidade de sair de 6timos locais por meio da
aceitacao controlada de piores solucoes propostas. A sequéncia de temperaturas e o
nimero de iteragoes em cada configuracao formam um poderoso cronograma de acoes,
o que é essencial para que o SA seja assertivo, porém precisa ser cuidadosamente
configurado para cada problema a ser resolvido.

Diante destas caracteristicas, o Simulated Annealing funcionara neste presente tra-
balho como um mecanismo de intensificacao local. De maneira particular, apds a
execucao do Algoritmo Genético, com uma tarefa de ser o realizador de uma busca
mais aprofundada em sua vizinhanca com aceitagoes de pioras controladas e aprovei-
tando de sua valia de escapar de otimos locais e promover o refinamento final.



CAPITULO 3

Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho descreve, de forma estruturada, os passos ne-
cessarios para o desenvolvimento e aplicacao da abordagem hibrida proposta. Neste
capitulo sao apresentados os fundamentos que orientam o método, bem como as eta-
pas que compoem sua implementacao. Inicialmente, apresenta-se uma visao geral da
estratégia de hibridizacao adotada, destacando a integragao entre Algoritmo Genético
e Simulated Annealing. Em seguida, detalha-se a representacao da solucao utilizada,
que define a forma como os individuos sao codificados e interpretados pelo algoritmo.

Na sequeéncia, sao discutidos os procedimentos de avaliagao das solucoes e a im-
plementacao do Algoritmo Genético, contemplando seus operadores e mecanismos in-
ternos. Também é descrita a integracao do método Simulated Annealing como etapa
de refinamento local, evidenciando seu papel na intensificacao da busca. Por fim,
sao apresentados o processo de ajuste dos parametros, bem como as ferramentas e
o ambiente utilizados para a execugao dos experimentos, garantindo transparéncia e
reprodutibilidade ao estudo.

3.1 Visao Geral da Abordagem Hibrida

O principio da metodologia aplicada neste trabalho é a estratégia de hibridizagao entre
as meta-heuristicas Algoritmo Genético (AG) e Simulated Annealing (SA). A motivacao
para a escolha destas duas meta-heuristicas foi pela forma complementar com que as
duas atuam: AG com exploragao global do espago de busca e SA como mecanismo de
intensificacao local, refinando solugoes previamente encontradas. O fluxo geral da
abordagem hibrida proposta é apresentado na Figura 3.1.

O fluxo geral da abordagem proposta pode ser descrito com a seguinte representacao
diagramética:
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{Gera@éo da Populagao Inicial}

Y

L Execucao do AG }

Y

[Selegéo da Melhor Solugéo}

Solucao inicial do SA

Y

L Execucao de SA }

Y

E Solucao Final }

Figura 3.1: Fluxo de abordagem hibrida AG + SA.

Conforme indicado no diagrama, esta abordagem estd organizada, basicamente,
em duas etapas sequenciais; na primeira, o AG gera e evolui um grupo de solugoes
viaveis, para tal sao realizadas operacgoes de selecao, cruzamento e mutagao para que
seja realizada a exploracao e escolha das rotas. Em um segundo momento, a melhor
solucao encontrada é submetida ao SA que realiza as melhorias locais, através de mo-
vimentacoes na vizinhanca e avaliacoes por meio de seu critério probabilistico. Essa
l6gica hibrida de combinar um algoritmo genético com uma etapa de intensificacao lo-
cal é amplamente utilizada no PRVC, pois equilibra diversificacao e refinamento, como
discutido na Hybrid Genetic Search proposta por Vidal et al. (2021).

3.2 Representagao da Solugao (Codificagao)

Em relagao ao PRVC, é necessério definir como uma solucao é representada dentro do
algoritmo. Em problemas reais, uma solucao pode ser entendida como uma colecao de
rotas que saem do depdsito, visitam os clientes uma unica vez e retornam ao deposito.
Ao longo do processo, deve-se garantir que a capacidade do veiculo nao seja excedida,
mantendo sempre a viabilidade das rotas encontradas (Toth and Vigo, 2014b; Laporte,
2009).

Neste trabalho, as rotas nao sao representadas diretamente nos cromossomos. Cada
individuo é codificado como uma permutacao tinica dos clientes, formando uma sequéncia
em que todos os nds aparecem exatamente uma vez. Essa forma de representagao é co-
nhecida como giant tour e, por preservar a estrutura de permutacao, facilita a aplicacao
dos operadores de crossover e mutagao sem comprometer a viabilidade basica do in-
dividuo. Essa ideia é amplamente utilizada em trabalhos sobre PRVC desde Prins
(Prins, 2004), além de compor métodos de hibridizagdo como o HSG de Vidal et al.
(Vidal et al., 2013, 2021).
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Aqui é necessario definir dois niveis de solucao, ja que a estrutura possui dois niveis
distintos. No AG, a solugao é representada como um vetor/lista de inteiros contendo os
clientes ordenados. Esse modelo de permutacao combina naturalmente com operadores
de ordem, como o crossover OX, pois preserva a estrutura sequencial relativa ao gerar os
filhos. Apéds o passo de decodificagao, a sequéncia gerada é transformada em uma lista
de rotas que segue o mesmo padrao — um vetor de clientes — mas agora representando
efetivamente um caminho. E essa lista de rotas que sera utilizada pelo SA em sua etapa
de execucao e refinamento.

A capacidade se torna relevante no momento em que o cromossomo é convertido em
rotas. A sequéncia dos clientes é percorrida ordenadamente, somando-se as demandas
até que o limite do veiculo seja alcancado. Quando isso ocorre, a rota é encerrada e
uma nova € iniciada, garantindo assim a viabilidade da solugao. Dessa forma, o AG
opera livremente nas ordens globais de visita, e sua representacao permutavel faz com
que raramente sejam criadas solugoes inviaveis.

Jano SA, a viabilidade ¢ verificada a cada vizinho gerado. Em cada movimento local
— seja troca, realocacao, troca entre rotas ou uma reinsercao curta — a viabilidade
¢ novamente avaliada e, caso o movimento resulte em uma solugao inviavel, ele é
descartado.

3.3 Avaliacao da Solucao

A avaliacao de uma solucao no problema de roteamento tem como objetivo determinar
a qualidade das rotas propostas, permitindo que o algoritmo compare alternativas e
selecione aquelas mais eficientes. No contexto do PRVC, uma solugao é composta por
um conjunto de rotas que partem do depdsito, atendem clientes especificos e retornam
a origem. A métrica utilizada neste trabalho para avaliar a qualidade das solugoes é

a distancia total percorrida, abordagem amplamente consolidada na literatura classica
de VRP (Laporte, 1992; Toth and Vigo, 2002).

O célculo do custo segue a formulagao tradicional do VRP: para cada rota, somam-
se as distancias entre todos os pares consecutivos de clientes, incluindo o deslocamento
do depdsito ao primeiro cliente e do ultimo cliente de volta ao depdsito, conforme
discutido por Toth and Vigo (2002). Assim, se uma rota atende os clientes vy, v, . . . , Uy,
o custo associado é dado por:

n—1

C(r) = d(0,v1) + Y d(vs, vi1) + d(va, 0),

=1

e o custo total da solucao ¢é obtido pela soma dos custos de todas as rotas pertencentes
ao individuo avaliado.

Embora restrigdes operacionais sejam fundamentais no Capacitated VRP (PRVC)
(Golden et al., 2008), neste trabalho tais restrigoes nao sao incorporadas diretamente
a funcao de custo. Em vez disso, a verificacao de viabilidade quanto a capacidade é
tratada de forma estritamente restritiva: caso a demanda total de uma rota exceda
a capacidade permitida, a solucao é considerada invalida e descartada pelo algoritmo
durante o processo evolutivo.

Dessa forma, a funcao de custo adotada neste trabalho permanece estritamente
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baseada na distancia descrita, enquanto a verificacao de viabilidade é tratada separa-
damente e de maneira rigida pelo algoritmo. Essa abordagem garante simplicidade na
avaliacao, transparéncia no modelo de custo e compatibilidade com o comportamento
observado no cédigo implementado.

3.4 Implementacao do Algortimo (Genético

A implementacao do Algoritmo Genético utilizada neste trabalho foi estruturada de
modo a garantir um equilibrio adequado entre exploracao e intensificacao durante o
processo evolutivo. Nesta subsecao sao apresentadas as etapas que compoem o funcio-
namento do AG, contemplando desde a criacao das solugoes iniciais até o processo de
renovacao da populagao a cada geragao.

Inicialmente, descreve-se o método empregado para a geracao da populacao inicial,
responsavel por estabelecer a diversidade e a qualidade basica das primeiras solugoes.
Em seguida, sao detalhados os mecanismos de selecao utilizados para determinar os
individuos que participarao da reproducao.

Na sequéncia, apresentam-se os operadores genéticos de crossover e mutacao, res-
ponsaveis pela criagao de novos individuos e pela introducao controlada de variabilidade
no processo evolutivo. Por fim, discute-se a estratégia de substituicao adotada, que
define como a nova populagao é formada e como as melhores solugoes sao preservadas
ao longo das geragoes.

3.4.1 Populacgao Inicial

A definicao da populacao inicial desempenha um papel central na eficiéncia e na qua-
lidade das solugoes geradas por algoritmos evolutivos aplicados ao Problema de Rote-
amento de Veiculos (VRP). No algoritmo implementado, cada individuo da populagao
corresponde a um cromossomo composto por uma permutacao dos clientes, que pos-
teriormente é convertido em um conjunto de rotas factiveis por meio do processo de
divisdo gulosa (split). Essa abordagem segue principios amplamente aceitos na litera-
tura, segundo os quais a representacao indireta — em que o cromossomo nao contém
explicitamente as rotas, mas apenas a sequéncia de visitacao — permite maior flexibi-
lidade e evita a quebra de restrigoes estruturais essenciais do VRP.

A geracao das solugoes iniciais inicia-se com a construcao de um cromossomo base
contendo todos os clientes em ordem crescente. A partir dele, parte da populagao (apro-
ximadamente 20%) é produzida por uma heuristica gulosa do vizinho mais préximo,
estratégia tradicionalmente reconhecida por fornecer solugoes iniciais razoaveis e de
rapida obtengao em problemas de roteamento (Laporte, 1992). Os demais individuos
sao gerados por embaralhamento aleatorio completo da permutacao de clientes, garan-
tindo diversidade estrutural desde o inicio da evolugao. Cada cromossomo produzido
passa pelo processo de conversao em rotas por meio do operador split, que verifica, a
cada novo cliente, se sua insercao ultrapassa a capacidade do veiculo. Caso isso ocorra,
a rota atual é encerrada e uma nova rota ¢ iniciada. Esse procedimento assegura que
toda solucao construida seja valida em relacao a restricao de capacidade ou, caso uma
estratégia de penalizagao esteja ativada, que o custo reflita adequadamente possiveis
violacoes, como sugerido nas formulacoes classicas de fungoes de penalidade para VRP
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(Braysy and Gendreau, 2005).

Um aspecto adicional considerado no projeto da populacao inicial é a preocupagao
com a duplicacao de individuos, fator que pode prejudicar a diversidade genética e
provocar convergéncia prematura do algoritmo. Embora o espago de permutacoes
dos clientes seja extremamente grande — reduzindo naturalmente a probabilidade de
duplicagoes — a implementacao adota mecanismos implicitos de diversificacao, como a
aleatorizacao independente de cada permutacao e o uso de heuristicas gulosas apenas
para uma fracao da populagdao, o que reduz a chance de que multiplos individuos
compartilhem padroes idénticos.

3.4.2 Selecao

A etapa de selecao do algoritmo genético tem como objetivo escolher, dentro da po-
pulagao atual, os individuos que terao maior probabilidade de produzir descendentes
nas proximas geracoes, direcionando a busca evolutiva para regioes promissoras do
espaco de solugoes. No algoritmo implementado, foi utilizado o método Selecao por
Torneio, uma técnica amplamente adotada na literatura devido a sua simplicidade,
eficiéncia computacional e capacidade de controlar o nivel de pressao seletiva de forma
direta. Segundo Mitchell (1998), a sele¢ao por torneio consiste em escolher aleatoria-
mente um conjunto de individuos da populagao e selecionar o melhor entre eles para
reproducao, repetindo esse processo conforme necessario. Esse mecanismo permite
que a competicao local entre candidatos reduza a probabilidade de individuos muito
fracos serem escolhidos, enquanto mantém diversidade adequada, uma vez que mesmo
individuos nao 6timos ainda possuem chance de participar do torneio (Goldberg, 1989).

No codigo implementado, cada torneio seleciona um conjunto de individuos de
forma aleatoria, definido pelo parametro tournamentSize, e o individuo de menor custo
(melhor aptidao) é escolhido como vencedor. Essa abordagem segue exatamente o
procedimento descrito por Eiben and Smith (2003), onde o tamanho do torneio con-
trola diretamente o nivel de elitismo natural do método: torneios maiores aumentam
a pressao seletiva, acelerando a convergéncia, enquanto torneios menores aumentam
a diversidade. Assim, o parametro utilizado possibilita regular o equilibrio entre ex-
ploracao e exploragao, um aspecto essencial em problemas combinatérios como o VRP,
frequentemente caracterizados por multiplos 6timos locais (Reinelt, 1994).

A escolha da selecao por torneio se justifica por diversas razoes. Primeiramente, o
método ¢é independente da escala de valores da funcao de custo, evitando problemas
comuns associados ao método da roleta, como saturacao ou sensibilidade a diferencas
pequenas de aptidao (Goldberg and Deb, 1991). Em segundo lugar, é um método
extremamente eficiente, exigindo apenas comparacoes diretas entre custos sem calculos
adicionais, o que é desejavel para problemas de grande dimensao. Além disso, sua
implementagao é simples e se integra de maneira natural com operadores como elitismo
e crossover ordenado, utilizados no algoritmo desenvolvido. Como argumentam Blickle
and Thiele (1995), a sele¢ao por torneio tende a apresentar desempenho superior em
contextos onde as diferencas relativas entre individuos sao significativas, como é o caso
do VRP com cromossomos representados por permutacgoes.
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3.4.3 Crossover

O operador de crossover é um dos mecanismos centrais dos algoritmos genéticos, sendo
responsavel por combinar informagoes provenientes de dois individuos da populacao
para gerar novos descendentes com potencial de melhorar a qualidade das solugoes.
Inspirado nos processos de recombinacao genética observados na biologia, o crossover
atua como principal forca exploratéria do algoritmo, permitindo que caracteristicas
favoraveis presentes em diferentes individuos sejam reunidas em uma tnica solugao
(Holland, 1975). Em termos gerais, a ligica do crossover consiste em selecionar dois
pais e combinar partes de seus cromossomos, preservando estruturas relevantes en-
quanto introduz diversidade controlada, conforme discutido por Goldberg (1989).

Existem diversos tipos de crossover, cada um adequado a uma representacao es-
pecifica do cromossomo. Para problemas de permutacao — como o VRP, em que as
solucoes sao formadas por sequéncias de clientes — destacam-se operadores especi-
almente projetados para evitar duplicacoes ou perdas de elementos. Entre os mais
utilizados (Pereira et al., 2023) encontra-se o Partially Mapped Crossover (PMX), que
cria uma correspondeéncia entre regioes dos pais para garantir consisténcia posicional
(Goldberg and Lingle, 1985). Outro operador importante é o Cycle Crossover (CX),
que identifica ciclos de posicao entre os pais e os transfere integralmente para os des-
cendentes, mantendo a estrutura de dependéncia entre posigdes (Oliver et al., 1987).
Existe também o Edge Recombination Crossover (ERX), projetado para preservar ad-
jacéncias frequentes entre elementos, sendo particularmente til em problemas em que
a proximidade entre clientes é determinante para a qualidade da solu¢ao (Whitley et al.,
1989).

No algoritmo desenvolvido, o operador escolhido foi o Ordered Crossover (OX), am-
plamente referenciado na literatura como uma das opgoes mais eficazes para problemas
de roteamento e permutacao (Davis, 1985). O OX funciona selecionando um segmento
continuo de um dos pais e preservando essa estrutura no descendente, enquanto o res-
tante das posicoes é preenchido com os valores do segundo pai na mesma ordem em
que aparecem. Esse método mantém a ordem relativa entre os clientes, preservando
sequéncias potencialmente eficientes, ao mesmo tempo em que evita duplicacoes e ga-
rante que todos os elementos da permutacao estejam presentes exatamente uma vez.
Essa caracteristica torna o OX particularmente adequado para o VRP, uma vez que
a ordem de visita aos clientes estd diretamente relacionada ao custo total das rotas,
como apontado por Gendreau and Potvin (2010).

3.4.4 Mutacao

A mutacgao é um componente essencial dos algoritmos genéticos, atuando como meca-
nismo primario de diversificagao da populacao e prevenindo a convergéncia prematura
para 6timos locais. Inspirada nos processos bioldgicos de alteracao espontanea do mate-
rial genético, a mutagao introduz pequenas perturbagoes nos cromossomos, permitindo
que o algoritmo explore regices do espago de busca que nao seriam acessiveis apenas
pela recombinagao entre individuos. Segundo Goldberg (1989), a mutacao desempenha
um papel fundamental no equilibrio entre exploracao (busca global de novas solugoes)
e intensificacao (refinamento das solugdes ja boas), garantindo dinamismo ao processo
evolutivo.
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Figura 3.2: Exemplo de uma operagao de Ordered Crossover
Fonte: Radiah, Hasnah & Omar, 2013

Em problemas de permutacao, como o VRP, a escolha do operador de mutagao
¢é particularmente importante, pois a representacao exige que cada cliente apareca
exatamente uma vez no cromossomo. Operadores tradicionais como a mutacao por
inversao ou scramble sdo frequentemente utilizados na literatura (Reeves, 1993), mas
o algoritmo desenvolvido adotou a swap mutation, uma das abordagens mais simples
e eficazes para esse tipo de representacao. Esse operador consiste em selecionar alea-
toriamente duas posicoes do cromossomo e trocar seus elementos. A simplicidade do
swap mutation é acompanhada de robustez, sendo amplamente recomendado em pro-
blemas de roteamento e ordenacao por manter a integridade estrutural da permutacao

e introduzir perturbagoes leves que evitam destruicao excessiva de padroes produtivos
(Michalewicz, 1996).

Um aspecto fundamental apés a aplicacao de operadores de mutacao em per-
mutagoes é o tratamento de viabilidade da solucao. Em muitos problemas, a mutacao
pode gerar cromossomos invalidos, como duplicagao de clientes ou auséncia de algum
elemento. No caso do operador swap utilizado, esse problema nao ocorre, pois a troca
de posicoes nao altera o conjunto de elementos presentes, garantindo automaticamente
que todos os clientes continuarao aparecendo exatamente uma vez. Essa caracteristica
torna o swap mutation especialmente adequado, eliminando a necessidade de meca-
nismos adicionais de correcao estrutural, frequentemente exigidos quando se utilizam
operadores mais disruptivos, como scramble ou insertion(Potvin, 1996). Entretanto,
mesmo com a preservagao da permutacao, a viabilidade logistica da solucao — parti-
cularmente quanto a divisao de rotas e respeito a capacidade dos veiculos — é tratada
posteriormente na conversao do cromossomo para uma solu¢ao completa, quando o
algoritmo reconstréi as rotas e verifica se a carga acumulada nao ultrapassa o limite
permitido. FEsse processo, conforme recomendado em aplicacgoes classicas do AG ao
VRP, garante que mesmo solugoes mutadas preservem a consisténcia com as restricoes
do problema.

3.4.5 Substituicao

A etapa de substituicao é responsavel por definir quais individuos comporao a préxima
geracao do algoritmo genético apds o processo de sele¢ao, cruzamento e mutagao. No
método adotado, utilizou-se uma estratégia que combina elitismo com a reconstrucao
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Antes da Mutacao E]
Depois da Mutagao E] E] [E]

Figura 3.3: Exemplo de Operagao de Swap Mutation
Fonte: Elaborada pelos autores

da populagao por meio dos individuos gerados ao longo da iteragao. O tamanho total
da populagao permaneceu constante durante toda a execugao, caracteristica comum
em algoritmos genéticos classicos (Goldberg, 1989; Eiben and Smith, 2003).

O elitismo garante que uma quantidade previamente definida dos melhores in-
dividuos da geracao atual seja preservada sem alteragoes. Esses individuos, avaliados
como os de maior aptidao segundo a funcao objetivo, sao copiados diretamente para a
préxima geracao. Essa pratica evita que solugoes de alta qualidade sejam descartadas
devido a aleatoriedade das operagoes genéticas, proporcionando maior estabilidade e
promovendo uma convergéncia mais eficiente.

Apoés reservar os espacos destinados aos individuos elitistas, a substituicao é com-
pletada pelos novos individuos produzidos pelo cruzamento e pela mutacao. Assim,
a nova geragao ¢ formada pela uniao desses dois grupos: os individuos preservados e
os individuos recém-criados. Caso a quantidade de individuos produzidos ultrapasse o
nimero necessario para completar a populacao, apenas os primeiros gerados sao adi-
cionados até alcancar o tamanho estabelecido; caso seja inferior, individuos adicionais
sao gerados ou selecionados conforme o mecanismo implementado.

Esse esquema de substituicao equilibra exploracao e preservacao: mantém solugoes
promissoras ja encontradas enquanto introduz variacao genética suficiente para que o
algoritmo continue explorando o espaco de busca. Dessa forma, evita-se tanto a perda
prematura de boas solugoes quanto a estagnagao em regioes subdtimas.

3.5 Implementacao do Simulated Annealing

Apds o passo evolutivo com o AG, passamos ao componente local baseado em Simulated
Annealing. Aqui, recebemos a solucao gerada pelo AG que, em termos gerais, ja é uma
boa solucao inicial, porém ainda com espaco para melhoria em suas rotas. O SA se
destaca, nesta busca local, pela melhoria das rotas com uma busca intensa, usando a
vizinhanga cléssica do PRVC e uma aceitagao baseada em probabilidade, permitindo
aceitar pioras locais controladas, da mesma maneira que no modelo original proposto
por (Kirkpatrick et al., 1983). Este tipo de solugao com SA é frequentemente utilizado
na aplicacao ao roteamento, uma vez que ele encontra novas respostas possiveis sem
que seja necesséria a construcao do zero (Liu and Kozan, 2018).

3.5.1 Ponto de Aplicagao do SA

Nesta aplicacao de um fluxo hibrido, o SA é realmente utilizado na aplicacao apenas
apos toda a execucao de AG ser finalizada com todas as suas geragoes, ou seja, ele nao
é exercido dentro de um ciclo evolutivo, inicialmente o AG evolui completamente sua
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populacao e ao final desta execucao o seu melhor produto é selecionado. Essa solugao
encontrada ja apresenta um formato de rotas viaveis e assim ela é usada de ponto de
partida para o SA. Apenas um individuo de AG é melhorado por SA. Essa escolha
agrupa a ideia sequencial com AG atuando na diversificacao e SA no refinamento final
(Sajid et al., 2021; Talbi, 2023).

3.5.2 Vizinhanca

O cerne da aplicagao de SA ¢é a definicao de vizinhanga. Na execugao do algoritmo,
a solucdo corrente, é continuamente modificada por movimentos locais simples (ope-
radores de vizinhanga), escolhidos de forma aleatdria, que geram solugbes vizinhas a
partir de pequenas alteracoes na rota atual. Assim, as iteragoes do codigo tentam gerar
vizinhos com o uso de um dos impulsos abaixo:

e Swap intra-rota: Faz a selecao de dois clientes de uma mesma rota criada e faz
a inversao de posicoes entre eles.

e Relocate (realocagao): Faz a selecao de um cliente de uma das rotas e insere
este usudrio em outra rota caso a sua demanda caiba na capacidade disponivel.

e Exchange (troca inter-rota): Realiza o Swap porém agora sdo de clientes
presentes em rotas diferentes mantendo a viabilidade da solugao.

e Or-opt (reinsergao curta): Remove um pequeno segmento de 1 ou 2 clientes
e reinsere em outra posi¢ao da rota.

Estas operacoes sao bem conhecidas para execugoes de PRVC uma vez que elas con-
seguem de maneira satisfatoria realizar pequenas mudancas locais, elas também sao
amplamente utilizadas em heuristicas e meta-heuristicas de roteamento. Em relacao
a validacao da viabilidade, todo vizinho gerado passa por uma avaliacao para que
somente seja aceito se continuar sendo possivel. Como as rotas ja estao nitidas, é re-
alizada a checagem de maneira direta somando a demanda em cada rota gerada, em
caso de alguma estar acima do possivel este movimento é descartado imediatamente
e outra mudanca ¢ tentada. Esta verificacao constante permite que exista um padrao
em SA quando aplicado a PRVC e sempre gera solugoes possiveis.

3.5.3 Parametros do SA

O SA foi configurado seguindo o modelo mais classico, com o resfriamento geométrico,
comumente utilizado em roteamento, e seguem os principais parametros:

e Temperatura Inicial (7,,.,): Faz o controle do quanto o algoritmo ira aceitar
pioras nas execucoes iniciais, permitindo maior exploracao do espaco de possibi-
lidades.

e Temperatura Final (7},,): Define o limite inferior no qual o processamento é
finalizado (quando T' < Ty )-
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e Taxa de Resfriamento («): Reduz a temperatura gradualmente seguindo a

atualizagao geométrica:
T+—a- T

e Niumero de Tentativas por Temperatura: A cada nivel de temperatura, o
algoritmo avalia varios vizinhos antes de iniciar o préximo resfriamento.

Esta abordagem ¢é amplamente reportada visto que ela tem um inicio mais flexivel e
conforme é executado se torna um algoritmo com caracteristicas mais conservadoras,
que é uma marca registrada do SA. Para execucoes de PRVC o uso dos parametros T iy,
Thax € a juntamente com o resfriamento geométrico é o padrao mais encontrado, pois
apresenta um equilibrio 6timo entre intensifica¢ao e custo computacional (Harmanani
et al., 2007; Liu and Kozan, 2018). Para critérios de parada usamos:

1. A temperatura atual da execugao chegar ao nivel minimo expresso por Ty, este
encontro de valores indica que o sistema se encontra em um estado que pode ser
dito quase que como congelado e estatico nao valendo mais aceitar pioras;

2. Limitar o numero de iteragoes de vizinhos em cada nivel de temperatura, decisao
ao qual garante que o controle do tempo a ser executado e que o SA fique dentro
de um periodo controlado.

Estes critérios atualmente sao os mais consistentes para uma aplicagao de SA no con-
texto de PRVC e amplamente utilizado na literatura recente (Liu and Kozan, 2018).

3.6 Ajuste de Parametros

No presente trabalho, os parametros do algoritmo hibrido foram definidos com base em
recomendacoes da literatura e em experimentacoes preliminares de carater exploratoério.
Em vez de uma bateria extensa de testes robustos, foram realizados pequenos casos
piloto e ajustes manuais, com o objetivo de verificar se os valores escolhidos produziam
um comportamento coerente com o esperado para o método e com a escala do PRVC
estudada. Assim, esses testes serviram como uma calibragao inicial, sem a pretensao
de conduzir uma anélise estatistica completa de sensibilidade. Dessa forma, buscou-se
um conjunto de parametros que apresentasse desempenho consistente para a proposta,
equilibrando custo computacional, capacidade exploratéria e qualidade das solucoes
obtidas.

No Algoritmo Genético, adotou-se uma populagdo composta por vinte individuos,
quantidade suficiente para manter diversidade sem comprometer o tempo de execucao,
considerando que instancias do PRVC podem exigir multiplas avaliagdes de custo.
Trabalhos cléssicos indicam que populagoes pequenas, quando combinadas com meca-

nismos de controle de diversidade, podem ser eficientes em problemas combinatorios
(Goldberg, 1989; Eiben and Smith, 2003).

O numero de geracoes foi fixado em cem, valor intencionalmente moderado para
evitar convergeéncia excessiva do Algoritmo Genético. Essa escolha impede que a po-
pulacao evolua até um ponto em que todos os individuos tornem-se demasiadamente
semelhantes, o que poderia limitar a capacidade do Simulated Annealing de explorar
regioes promissoras do espaco de busca. Em outras palavras, a limitacao deliberada no
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nimero de geragoes mantém a solugao obtida pelo AG em um nivel intermedidrio de
refinamento, preservando variabilidade suficiente para que o SA possa atuar de forma
mais significativa no processo de melhoria local. Dessa forma, o papel do AG perma-
nece como fornecedor de boas solugoes iniciais, enquanto o SA se responsabiliza pela
etapa de intensificacao, reforcando a sinergia caracteristica dos métodos hibridos.

A taxa de crossover utilizada foi de 0.85, seguindo a recomendagao de que o cruza-
mento deve ser o principal operador de exploracao em algoritmos genéticos, apresen-
tando alta probabilidade de aplicagao. J& a taxa de mutacao adotada, igual a 0.02,
alinha-se aos valores tradicionalmente utilizados na literatura, uma vez que mutacoes
raras contribuem para evitar convergéncia prematura sem comprometer estruturas
adaptativas importantes (Mitchell, 1996). O processo de selegao por torneio empregou
trés competidores, promovendo uma pressao seletiva moderada, enquanto a estratégia
de elitismo preservou dois individuos por geracao, garantindo que solucoes de alta
qualidade nao fossem descartadas durante o processo evolutivo.

Para a etapa de Simulated Annealing, definiu-se uma temperatura inicial de 1000,
valor suficientemente alto para permitir ampla aceitacao de movimentos desfavoraveis
nas primeiras iteragoes, caracteristica fundamental para escapar de minimos locais,
conforme descrito por Kirkpatrick et al. (1983). A temperatura final foi definida como
0.01, indicando encerramento apenas quando a probabilidade de aceitar movimentos
piores torna-se praticamente nula, garantindo precisao na fase final do refinamento.
A taxa de resfriamento de 0,98 estabelece um decaimento térmico lento e cuidadoso,
adequado para a complexidade do PRVC. O nimero de iteracoes por temperatura foi
configurado proporcionalmente ao nimero de clientes da instancia, multiplicado por
vinte, garantindo escalabilidade e exploragao adequada por nivel térmico. Além disso,
definiu-se um limite de trinta tentativas para geracao de vizinhos validos, evitando
sobrecarga computacional em situacoes onde a vizinhanga apresenta baixa viabilidade.

A combinacao desses parametros resulta em um equilibrio apropriado entre ex-
ploracao global, conduzida pelo Algoritmo Genético, e intensificacao local, realizada
pelo Simulated Annealing. Ao controlar deliberadamente o grau de convergéncia do
AG e deixar espaco para atuacao efetiva do SA, o método hibrido alcanca resultados
robustos em termos de custo total das rotas e nimero de veiculos utilizados, reforcando
a complementaridade entre as duas abordagens.

3.7 Ferramentas e Ambiente de Execucao

O ambiente de execugao utilizado para o desenvolvimento e avaliagao do algoritmo
consistiu em uma combinacao de hardware e software capaz de oferecer uma boa ca-
pacidade de processamento e compatibilidade com as ferramentas empregadas. A im-
plementagao foi realizada em linguagem C++, escolhida pela sua eficiéncia, controle
de memoria e desempenho superior em aplicacoes que exigem multiplas iteracoes e
manipulacao intensiva de estruturas de dados, caracteristicas tipicas em algoritmos
evolutivos e de otimizacao combinatéria.

Os experimentos foram executados em um computador equipado com um proces-
sador AMD Ryzen 5 4600G, com clock base de 3.7 GHz, cuja arquitetura de multiplos
nucleos favorece a execugao de rotinas paralelizaveis, além de 16 GB de memoria RAM,
permitindo lidar, de forma regular, com as instancias do problema e com estruturas
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populacionais utilizadas no algoritmo genético e no Simulated Annealing. A maquina
também possui Radeon Graphics integrada, suficiente para o ambiente de desenvolvi-
mento e para visualizacao de resultados. O sistema operacional utilizado foi o Windows
10, escolhido por sua estabilidade, ampla compatibilidade com compiladores C++ e
boa integracao com ferramentas de desenvolvimento.

Para o desenvolvimento do projeto, utilizou-se o Visual Studio Code (VS Code), um
ambiente leve, modular e altamente configuravel, que permite integracao direta com
extensoes de C++, depuradores e ferramentas de andalise. Essa combinacao proporcio-
nou um fluxo de programacao eficiente, desde a escrita do cédigo até testes e validacao.
O conjunto de hardware e software adotado garantiu um ambiente adequado para o
desenvolvimento e execucao do algoritmo, assegurando confiabilidade nas etapas de
implementacao, depuracao e experimentacao.



CAPITULO 4

Analise de Resultados

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos com a aplicacao da abor-
dagem hibrida proposta (AG+SA) para a resolugao do Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitado. Inicialmente, sao descritas as instancias de teste utilizadas e a
configuracao do ambiente experimental. Em seguida, sao discutidas as métricas de
avaliacao adotadas. Por fim, realiza-se uma andlise comparativa de desempenho entre
o algoritmo hibrido e as meta-heuristicas originais (Algoritmo Genético e Simulated
Annealing) executadas isoladamente.

4.1 Instancias de Teste

Para a avaliacao do desempenho dos algoritmos propostos, foi utilizado um conjunto de
17 instancias do Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC) amplamente
reconhecido na literatura. Estas instancias sao divididas em dois grupos principais:

e Conjunto CMT: Instancias cldssicas propostas por Christofides et al. (1979).
Deste conjunto, foram selecionadas 6 instancias de médio porte: CMT1 a CMT5H
e a CMT12. Estas instancias variam em numero de clientes e complexidade,
servindo como base para validagao inicial.

e Conjunto X-n: Foram utilizadas 11 instancias de grande escala que repre-
sentam benchmarks modernos para o PRVC (ex: X-n101-k25, X-n106-k14, ...,
X-n1001-k43). Estas instancias pertencem a colegago CVRPLIB (Uchoa et al.,
2017) e desafiam os algoritmos com um numero maior de clientes e restri¢oes
mais apertadas.

Os arquivos de dados das instancias (extensdo .vrp) foram obtidos a partir do
repositério mantido por Vidal et al. (2021), que disponibiliza versées padronizadas das
instancias da CVRPLIB para testes de algoritmos de roteamento?.

A Tabela 4.1 resume as instancias utilizadas neste trabalho.

!Disponivel em: https://github.com/vidalt/HGS-CVRP/tree/main/Instances/CVRP
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Tabela 4.1: Instancias de Teste Utilizadas

Conjunto Instancias Selecionadas Fonte
CMT CMT1-CMT5, CMT12 Christofides et al. (1979)
X-n X-n101-k25 — X-n1001-k43 (11 instancias) Uchoa et al. (2017)

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2 Configuracao Experimental

Esta secao detalha os parametros e a metodologia empregada para realizar a avaliacao
de desempenho dos algoritmos AG (Algoritmo Genético), SA (Simulated Annealing) e
Hibrido (AG+SA).

Quantidade de Execucgoes: Devido a natureza estocastica das meta-heuristicas,
cada um dos trés algoritmos (AG, SA e Hibrido) foi executado 30 vezes de forma
independente para cada uma das 17 instancias de teste. Esse procedimento visa mitigar
a variabilidade dos resultados e garantir a significancia estatistica das médias obtidas.

Critérios de Parada: O critério principal de parada foi o tempo maximo de
processamento (CPU time), ajustado proporcionalmente & dimensao de cada instancia
(nimero de clientes). Adicionalmente, a execucao era interrompida caso o algoritmo
alcangasse o valor da Best Known Solution (BKS) — a melhor solugao conhecida na
literatura para aquela instancia.

Métodos de Comparagao:

e Resultados Médios: O desempenho primario ¢ avaliado pela média dos custos
finais das 30 execucoes. Estes valores sao comparados com a BKS e entre os
algoritmos.

e Melhoria Percentual (Gap): Foi calculada a melhoria relativa do Algoritmo
Hibrido em relagao aos algoritmos base (AG e SA), utilizando a Equagao 4.1:

(4.1)

C t ase — C t ibrido
Melhoria(%) = ( s SO brid ) x 100

Custopase

e Analise Visual: A estabilidade e o desempenho comparativo foram visualiza-
dos através de graficos de colunas, permitindo identificar o comportamento dos
algoritmos em diferentes escalas de instancias.

4.3 Meétricas Avaliadas

Para que este modelo de Hibridizacao seja avaliado quanto a seu desempenho, foram
adotadas algumas métricas comumente utilizadas em estudos de PRVC envolvendo
meta-heuristicas. Isso se mostra importante uma vez que estes algoritmos sao es-
tocdsticos e assim nao basta apenas uma visao focada no resultado de maneira isolada,
mas também se mostra relevante notar e pontuar a qualidade média, estabilidade nas
diversas execucgoes e o custo computacional. Diversos trabalhos publicados recente-
mente e revisoes de VRP reafirmam exatamente esta conjuntura de andlises como base
para comparacao da qualidade da solucao proposta (Vidal, 2016; Ali et al., 2020).
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4.3.1 Custo Total das Rotas

Em primeiro plano temos o Custo Total (total da distancia percorrida entre clientes),
o calculo deste valor é feito através da soma dos custos de todas as rotas que estao
presentes na solucgao final. Como o PRVC tem como norte minimizar diretamente este
custo, ela representa frontalmente o objetivo de qualidade para esta solucao proposta.
Em cada instancia o custo foi registrado ao final de sua execucao e também agregado
ao custo médio, valor usado para comparagao entre algoritmos. Em disponibilidade
deste valor de custo médio, podemos também o interpretar em relacao a um valor
de referéncia, 6timo conhecido ou BKS, isto nos permite realizar uma avaliacao da
proximidade que a abordagem realizada quanto o que ja estd posto na literatura. A
CVRPLIB? organiza e disponibiliza essas instancias e os valores de melhor solucao
conhecida (BKS) para servir como base de comparagao.

4.3.2 Tempo de Execucao

Outra importante métrica que foi medida é o tempo de execugao para cada uma
das instancias. No contexto de softwares de roteamento, esta métrica de mostra muito
importante em um momento onde nao somente a qualidade tem relevancia mas sim a
comparagao qualidade x custo computacional, este medi¢ao pode fazer com que uma
solucao proposta seja inexequivel ou que uma solucao com qualidade aquém ganhe
relevancia. No caso de modelos hibridos, o tempo representa o somatorio das etapas
de AG + SA, permitindo uma observabilidade mais detalhada.

4.3.3 Variabilidade / Estabilidade

Para que seja diminuida ao maximo aleatoriedades causadas pelo algoritmo e suas
diversas escolhas causadas por populagao inicial, escolha dos vizinhos, aceitacao pro-
babilistica, etc., avaliou-se também a presenca de dispersao dos resultados, assim cada
instancia foi executada 30 vezes de maneira independente, esta forma mais direta de
realmente observar os desvios possiveis. Este modelo de anélise é recomendado na lite-
ratura por medir a robustez, assim um bom algoritmo nao é somente aquele com uma
média menor mas também aquele que tem uma pequena variancia de resultado entre
as suas execucoes.

4.3.4 Melhoria Percentual

No fim, para realmente qualificar o real efeito do modelo hibrido, o calculo feito foi a
melhoria percentual do modelo hibrido em relacao aos algoritmos base usados,
assim temos a métrica calculada como:

Melhoria(%) = Cbase(; Chibrido 1
base

onde temos que Chaee € 0 custo médio de AG ou se SA, este modelo de medidas é
comumente utilizado em benchmarks de PRVC uma vez que deixa claro a efetividade
do ganho e clarifica o efeito da proposta realizada.

’Disponivel em: https://vrp.atd-lab.inf.puc-rio.br/index.php/en/
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4.4 Resultados Obtidos

Esta segao detalha os resultados das execugoes dos algoritmos Genético (AG), Simulated
Annealing (SA) e Hibrido (AG+SA) nas instancias de teste CMT e X-n. A analise é
dividida entre o desempenho médio de custo e a robustez da distribuicao dos resultados.

4.4.1 Comparacao de Desempenho Médio

Inicialmente, o desempenho dos algoritmos foi avaliado com base no custo médio final
obtido apds 30 execucoes independentes para cada instancia. A Tabela 4.2 apresenta
os valores médios de custo obtidos por cada abordagem, comparando-os com a melhor
solugao de Referéncia (BKS — Best Known Solution) disponivel na literatura.

Tabela 4.2: Resultados Médios dos Algoritmos por Instancia (30 Execugoes)
Instancia Referéncia (BKS) AG (Média) SA (Média) Hibrido (Média)
Conjunto CMT

CMT1 524.61 620.28 582.10 570.44
CMT2 835.26 933.65 883.77 880.12
CMTS3 826.14 979.38 865.70 864.12
CMT4 1028.42 1247.98 1121.97 1125.23
CMT5 1291.29 1599.09 1448.82 1433.08
CMT12 819.56 940.58 875.76 859.74
Conjunto X-n
X-n101-k25 27591.00 29986.31 28788.50 28700.91
X-n106-k14 26362.00 27813.49 27124.81 27159.98
X-n110-k13 14971.00 16788.17 15998.39 16004.42
X-n115-k10 12747.00 14633.01 14131.88 14068.52
X-n120-k6 13332.00 15441.24 14344.52 14401.25
X-n125-k30 55539.00 60552.76 57984.36 57774.63
X-n129-k18 28940.00 31657.95 31073.88 31115.55
X-n134-k13 10916.00 12325.84 11728.74 11847.64
X-n139-k10 13590.00 16164.76 14940.02 14869.71
X-n228-k23 25742.00 31184.54 28134.10 27874.74
X-n1001-k43 72355.00 85188.12 93802.46 86332.99

Fonte: Elaborado pelos autores.

Ao analisar a Tabela 4.2, observa-se que o Algoritmo Hibrido (AG+SA) obteve o
menor custo médio na maioria das instancias do conjunto CMT e em diversas instancias
do conjunto X-n.

A abordagem hibrida demonstrou superioridade consistente em relagao ao Algo-
ritmo Genético (AG) puro em quase todas as instancias, com excegdo notdvel da
instancia de grande porte X-n1001-k43, onde o AG isolado apresentou melhor de-
sempenho. Em relacao ao Simulated Annealing (SA), houve uma maior competicao:
o Hibrido superou o SA na maioria das instancias CMT e nas instancias X-n mais
complexas (como X-n125 e X-n228), mas o SA obteve médias ligeiramente melhores
em casos especificos como CMT4 e X-n106-k14.
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4.4.2 Eficdcia do Algoritmo Hibrido (Melhoria Percentual)

Para quantificar o ganho de eficiéncia obtido pela hibridizacao, a Tabela 4.3 apresenta a
melhoria percentual (gap) do Algoritmo Hibrido em relagdo aos métodos base isolados
(AG e SA). O célculo baseia-se na férmula apresentada na Secao 4.2, onde valores
positivos indicam superioridade do Hibrido e valores negativos indicam que o algoritmo
base obteve um desempenho médio superior.

Tabela 4.3: Melhoria Percentual do Algoritmo Hibrido em Relagao aos Algoritmos
Base

Instancia  Melhora Hibrido/AG (%) Melhora Hibrido/SA (%)
Congunto CMT

CMT1 8.04% 2.00%
CMT2 5.73% 0.41%
CMT3 11.77% 0.18%
CMT4 9.84% -0.29%
CMT5 10.38% 1.09%
CMT12 8.59% 1.83%
Conjgunto X-n
X-n101-k25 4.29% 0.30%
X-n106-k14 2.35% -0.13%
X-n110-k13 4.67% -0.04%
X-n115-k10 3.86% 0.45%
X-n120-k6 6.74% -0.40%
X-n125-k30 4.59% 0.36%
X-n129-k18 1.711% -0.13%
X-n134-k13 3.88% -1.01%
X-n139-k10 8.01% 0.47%
X-n228-k23 10.61% 0.92%
X-n1001-k43 -1.34% 7.96%

Fonte: Elaborado pelos autores.

A anélise da Tabela 4.3 revela que o ganho do método Hibrido é significativamente
mais expressivo quando comparado ao Algoritmo Genético puro. O pico de melhoria
foi observado na instancia CMT3, com um ganho de 11.77%, seguido pela instancia
de grande porte X-n228-k23 com 10.61%.

Entretanto, ha exce¢oes importantes. Na instancia massiva X-n1001-k43, o Hibrido
teve um desempenho inferior ao AG (-1.34%), o que sugere que, para espagos de busca
extremamente amplos, o custo computacional da busca local do SA pode reduzir a
eficiéncia da evolucao global se o tempo de execucao for restrito.

Em comparacao ao Simulated Annealing, os ganhos sao mais modestos e, em alguns
casos (indicados pelos valores negativos), o SA puro apresentou médias ligeiramente
melhores (ex: CMT4 e X-n134-k13). Contudo, na instancia mais complexa (X-n1001-
k43), a hibridizagao garantiu uma melhoria robusta de 7.96% sobre o SA, indicando
que a populacao inicial fornecida pelo AG foi crucial para evitar que o SA ficasse preso
em oOtimos locais de baixa qualidade.
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4.4.3 Comparacgao Visual das Médias de Custo

Para complementar a andlise da Tabela 4.2, o desempenho dos algoritmos ¢ visualizado
através de gréaficos de coluna, que permitem a comparacao direta dos custos médios
obtidos, separados por conjuntos de instancias.

Instancias CMT

A Figura 4.1 ilustra o custo médio final para as instancias de menor porte (CMT).

Figura 4.1: Custo Médio dos Algoritmos (AG, SA, Hibrido) nas Instancias CMT

Custo Médio por Algoritmo (Novas Instancias CMT)

1600
Algoritmo

- GA
SA
mmm Hibrido

1400 +

I e T

1000 --mmmmmm == - - - - - - - - - --- -~ -~~~ ~~-~-==-==-=--~-]

B0 ---m-mmmmmmmomomnooeoo-------- K - S N - S Y - - E

Custo Médio

IpeeeBEEE e N B N B N T B

004 | EEE B B B B

2001 (RN RS- NN R B R N SRR B -

04

CcMT3 CMT4
Instancia

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise visual das colunas na Figura 4.1 confirma que, na maioria das instancias
CMT, o algoritmo Hibrido (AG+SA) alcangou o menor custo médio (barras verdes),
superando consistentemente o AG. Nota-se uma disputa acirrada com o SA (barras
azuis), especialmente na instancia CMT4, onde o SA obteve uma ligeira vantagem.

Instancias X-n

Para as instancias de maior porte (X-n), a Figura 4.2 compara o custo médio entre as
abordagens.

Observa-se na Figura 4.2 que, nas instancias maiores, a abordagem hibrida mantém
sua competitividade, frequentemente apresentando as barras mais baixas. A com-
paracao visual reitera que a hibridizacao é uma estratégia eficaz para reduzir o custo
médio final, equilibrando a exploracao do AG com o refinamento do SA, exceto em
casos extremos de escala (como X-n1001) onde o comportamento varia.

4.5 Discussao dos Resultados

A avaliagao de desempenho do algoritmo hibrido proposto foi conduzida por meio de
uma comparacao direta com as versoes canonicas do Algoritmo Genético (GA) e do
Simulated Annealing (SA). Os resultados apresentados na Tabela 4.3, expressos em
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Figura 4.2: Custo Médio dos Algoritmos (AG, SA, Hibrido) nas Instancias X-n
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Fonte: Elaborado pelo autor.

termos da melhoria percentual alcancada pelo método hibrido, evidenciam comporta-
mentos distintos conforme a heuristica de referéncia utilizada, reforcando as vantagens
decorrentes da combinagao entre abordagens populacionais e de trajetéria.

Ao comparar o hibrido com o Algoritmo Genético puro, verifica-se uma superiori-
dade clara e consistente da abordagem hibrida. Nas instancias da classe CMT, o ganho
de desempenho manteve-se sempre positivo, variando entre 5% e 11%. Esses valores
sugerem que a incorporagao do operador de busca local inspirado no Simulated Annea-
ling foi determinante para superar a limitacao cldssica dos algoritmos genéticos quanto
ao refinamento das solugoes finais. Apesar de apresentar boa capacidade de exploracgao
global, o GA puro tende a falhar na convergéncia para étimos locais dentro das regioes
promissoras do espaco de busca. A hibridizagao corrigiu essa deficiéncia ao realizar
o ajuste fino dos individuos apds as etapas de cruzamento e mutacao. Observa-se,
contudo, uma exce¢ao na instancia de grande escala X-n1001-k43, em que o desempe-
nho do hibrido foi ligeiramente inferior ao do GA (-1,34%). Esse resultado indica que,
em espacos de busca extremamente amplos, o custo computacional adicional da busca
local pode reduzir a quantidade de geracoes evolutivas, impactando negativamente a
diversidade populacional quando ha restricao de tempo de processamento.

A comparacao entre o algoritmo hibrido e o Simulated Annealing puro revela um
cenario mais equilibrado, caracterizado por compromissos entre qualidade de solugao
e robustez. Em varias instancias da série X, o hibrido apresentou pequenas perdas
relativas, geralmente inferiores a 1%, indicando que o SA bem parametrizado é bas-
tante competitivo em problemas de porte médio. Entretanto, a principal vantagem da
abordagem hibrida torna-se evidente quando se analisa a estabilidade dos resultados.
Em situagoes nas quais o SA isolado apresentou desempenho insatisfatorio, como na
instancia X-n1001-k43, em que o hibrido obteve cerca de 8% de melhoria, a presenca
dos operadores genéticos impediu estagnagoes em 6timos locais de baixa qualidade.
Esse comportamento confirma a maior suscetibilidade do SA, enquanto metaheuristica
de solucao tunica, a aprisionamento prematuro, especialmente em instancias grandes e
complexas. Ja o componente populacional do hibrido forneceu diversidade suficiente
para evitar tais falhas.

De modo geral, a discussao dos resultados demonstra que a hibridizacao atua de
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forma verdadeiramente sinérgica, combinando a capacidade de exploragao global do
GA com o poder de intensificacdo do SA. Embora o método hibrido nao supere o
SA em todas as instancias de menor escala, ele se mostra mais robusto e confidvel no
conjunto geral de problemas analisados, reduzindo significativamente os piores cenérios
observados nas heuristicas isoladas.



CAPITULO 5

Conclusao

A partir da andlise comparativa realizada, é possivel concluir que o algoritmo hibrido
proposto apresenta um comportamento diferenciado frente as metaheuristicas canonicas
que o compoem. Os resultados evidenciaram que a cooperagao entre os mecanismos
evolutivos do Algoritmo Genético e a busca local inspirada no Simulated Annealing
produz efeitos positivos principalmente na etapa de refinamento das solugoes.

Quando comparado ao GA puro, o hibrido demonstrou ganhos consistentes na maior
parte das instancias analisadas, confirmando que a inclusao de uma estratégia de in-
tensificagao contribui para superar a limitacao natural dos algoritmos genéticos em
convergir para 6timos locais de forma precisa. A excecao observada na instancia de
maior escala reforca apenas que, em problemas muito extensos, o custo adicional da
busca local pode impactar o ntimero total de geragoes, gerando pequenas perdas de
desempenho.

Em relagao ao SA, os resultados mostraram um cenario mais equilibrado: em di-
versas instancias, o desempenho do hibrido foi muito préximo ou ligeiramente inferior
ao SA puro, o que evidencia a eficiéncia do método de solugao tnica quando bem pa-
rametrizado. Entretanto, também se verificou que o componente evolutivo do hibrido
desempenhou papel importante em casos especificos onde o SA apresentou forte de-
gradagao de desempenho, sobretudo em instancias de grande porte. Nesse sentido,
o hibrido nao se mostrou superior ao SA de forma geral, mas sim mais estavel em
situagoes particulares que favorecem a diversidade populacional.

De maneira geral, o estudo indica que a hibridizacao atua como um equilibrio entre
exploracao ampla e intensificacao local, oferecendo um comportamento consistente ao
longo de diferentes classes de instancias. O método hibrido nao substitui nem supera
completamente o GA ou o SA em todos os cenarios, mas se apresenta como uma alter-
nativa viavel quando se busca uma abordagem que combine refinamento, diversidade
e menor risco de falhas criticas em problemas de maior complexidade.
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5.1 Trabalhos Futuros

Uma direcao natural para trabalhos futuros consiste em avaliar a metodologia proposta
em um conjunto ainda mais amplo de instancias, incluindo aquelas de outras colecoes
classicas, como Golden, Augerat, Uchoa-Large VRP, entre outras presentes na CVR-
PLIB. Isso permitiria identificar padroes adicionais de comportamento dos algoritmos,
bem como validar a consisténcia da hibridizacao em cendrios com diferentes carac-
teristicas geométricas, niveis de dispersao espacial e demandas variadas. Além disso,
seria interessante explorar instancias com janelas de tempo, multiplos depdsitos ou
frota heterogénea, ampliando o escopo para variantes do VRP amplamente estudadas
na literatura e presentes em problemas reais.

Outra possibilidade relevante é a investigagao de técnicas de hibridizacao adapta-
tiva, nas quais o peso relativo das fases exploratéria (AG) e intensificadora (SA) seja
ajustado dinamicamente durante a execugao. Tal adaptacao poderia ajudar a superar
a limitagao observada em instancias muito grandes, onde o SA se torna menos eficiente.
Estratégias como autoajuste de parametros, mecanismos reativos baseados no histérico
da busca ou até a integracao com outras meta-heuristicas — como GRASP, VNS ou
ILS — representam caminhos promissores.

Também seria valioso estudar a adocao de estruturas de vizinhanca mais avancadas,
como Large Neighborhood Search (LNS), ou técnicas de intensificagao guiada por apren-
dizagem, como reinforcement learning para escolha adaptativa de operadores. Esses
métodos podem complementar o papel do SA, tornando sua atuacao mais eficaz mesmo
em espacos de busca de alta dimensionalidade.

Por fim, uma linha adicional de investigacao consiste em desenvolver uma versao
paralelizada ou distribuida do método hibrido, explorando arquiteturas multicore ou
GPU. Essa abordagem poderia reduzir significativamente o tempo de execugao em
instancias de grande escala e potencialmente modificar o comportamento observado,
permitindo que a fase de intensificacao se torne novamente competitiva mesmo em
problemas com milhares de nos.
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