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RESUMO

Para minimizar as emissdes de gases de efeito estufa e reduzir custos operacionais no longo prazo,
o setor logistico estd adotando veiculos elétricos (VEs) de forma crescente. Embora os VEs ja
oferecam vantagens econdmicas significativas — com reducdo de até 60% nos custos de energia
e manutengdo por quildmetro rodado em comparag¢do com veiculos convencionais —, 0s avangos
futuros em tecnologia de baterias, infraestrutura de recarga e integracdo com redes inteligentes
trardo novos desafios computacionais. Este trabalho propde e implementa uma metaheuristica
hibrida para o Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos (PCV-E). Nossa abordagem
ird seguir trés aspectos principais: (1) revisao sistemadtica da literatura sobre solu¢des para PCV-
E, (2) desenvolvimento de uma heuristica de roteamento otimizado que considera restri¢des
de recarga, e (3) andlise comparativa de desempenho com métodos existentes. Para isso serd
desenvolvido um algoritmo combinando duas metaheuristicas, Busca em Vizinhanga Varidvel
(VNS) e Busca Tabu (TS), e por meio de benchmarks, demonstrar os aspectos positivos em
adotar métodos hibridos e uso de diferentes tecnicas de resolug¢do para o PCV-E.

Palavras-chaves: Algoritmos. Heuristicas. PCV-E. Otimizagao.



ABSTRACT

To minimize greenhouse gas emissions and reduce long-term operational costs, the logistics sector
is increasingly adopting electric vehicles (EVs). While EVs already offer significant economic
advantages - with up to 60% reduction in energy and maintenance costs per kilometer compared
to conventional vehicles - future advancements in battery technology, charging infrastructure,
and smart grid integration will introduce new computational challenges. This work proposes
and implements a hybrid heuristic for the Electric Vehicle Traveling Salesman Problem (E-
TSP). Our approach combines Variable Neighborhood Search (VNS) and Tabu Search (TS)
metaheuristics to address three key aspects: (1) systematic literature review of E-TSP solutions,
(2) development of an optimized routing heuristic considering charging constraints, and (3)
comparative performance analysis against existing methods.

Keywords: Algorithms. Heuristics. E-TCP. Optimization.
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1 INTRODUCAO

O avango da tecnologia para carros elétricos vem transformando radicalmente o setor
de transportes e logistica em todo o mundo. Segundo dados recentes da International Energy
Agency (2025) revelam que as vendas globais de veiculos elétricos (VEs) ultrapassaram 17
milhdes de unidades em 2024, representando mais de 20% do mercado automotivo global. Este
crescimento € particularmente significativo quando comparado com periodos anteriores: apenas
o incremento de 3,5 milhdes de unidades vendidas em 2024 em relagcdo a 2023 supera o total
global de veiculos elétricos comercializados em todo o ano de 2020.

O primeiro trimestre de 2025 ja indica uma aceleracdo ainda mais pronunciada, com
crescimento interanual de 35% nas vendas mundiais, projetando que este ano ultrapassard a
marca de 20 milhdes de unidades vendidas - o equivalente a mais de um quarto de todos os

veiculos leves comercializados globalmente.
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Figura 1 — Vendas globais de veiculos elétricos de 2014 a 2024 (em milhdes de unidades). Cada cor representa um
mercado regional distinto.

Fonte: Grafico disponivel em International Energy Agency (2025).

Esse crescimento na venda dos veiculos elétricos pode ser visto na Figura 1, que apresenta
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os dados de 2014 a 2024 no eixo horizontal, enquanto o eixo vertical indica o total de veiculos
vendidos em milhdes de unidades, e cada cor representa um dos principais mercados regionais
globais.

No contexto logistico, estima-se que até 2030, 30% dos veiculos comerciais leves serao elé-
tricos. Essa transi¢do, motivada tanto por pressdes ambientais quanto por vantagens econdmicas,
traz consigo novos desafios computacionais na otimizacao de rotas e gestao de frotas.

O problema do caixeiro viajante para veiculos elétricos (PCV-E) surge como uma das
questdes centrais nesta nova realidade. Apesar do PCV cléssico j4 existir como um problema
amplamente estudado na literatura, diferentemente dele, o PCV-E introduz novas questdes criticas
relacionadas a autonomia da bateria, disponibilidade de infraestrutura de recarga e padroes de
consumo energético varidveis. Esses detalhes adicionais podem aumentar significativamente a
complexidade computacional dos problemas de roteamento quando comparados as suas versoes
convencionais.

Um exemplo concreto das dificuldades operacionais pode ser observado na distribuicao
urbana de mercadorias com veiculos elétricos. Conforme Soviyan (2024), a otimizagado de rotas
para EVs enfrenta desafios significativamente maiores em comparagdo com veiculos convencio-
nais, particularmente devido a restricoes de capacidade da bateria nos modelos de roteirizagao.
O estudo revela que essas limitagdes exigem abordagens especializadas como metaheuristicas
hibridas para resolver o "problema de roteirizagcdo de veiculos elétricos com capacidade". A revi-
sao sistematica identificou que a "distribuicao desigual e disponibilidade limitada de esta¢des de
carregamento"representam impedimentos criticos, necessitando de algoritmos que considerem
nao apenas a distancia, mas também a localizacdo estratégica de pontos de recarga ao longo das
rotas, aumentando substancialmente a complexidade computacional do planejamento logistico.

Considerando que o setor de transportes e os veiculos de estradas correspondem por
74% das emissdes de CO, desse setor relacionadas a energia IEA (2023), mesmo pequenas
otimizagdes nesses percursos podem gerar impactos significativos: uma reducao de apenas 1% na
distancia percorrida por veiculos de carga emissores de CO; em operagdes urbanas representaria
uma economia anual de aproximadamente 1,2 milhdo de toneladas de CO, em escala global.

A complexidade inerente ao PCV-E o classifica como um problema NP-dificil. Algoritmos
exatos como o Bellman-Held-Karp possuem complexidade O (n? - 2"), tornando-se invidveis para
instancias com mais de algumas dezenas de cidades. Embora solvers modernos de programacao
inteira (como o Gurobi ou o Concorde) consigam resolver instincias do PCV com centenas
de cidades em tempo razodvel, a obtencdo garantida de solugdes 6timas para instancias reais
de grande escala com restricdes adicionais — como as impostas pelo PCV-E — permanece
desafiadora (MIYAZAWA, 2021). Nesse contexto, heuristicas bem projetadas conseguem for-
necer solugdes de alta qualidade em tempo computacional reduzido, tornando-se a abordagem
preferencial para problemas de grande escala.

Este trabalho se propde a desenvolver uma heuristica hibrida para o PCV-E, combinando
as vantagens do Variable Neighborhood Search (VNS) e Tabu Search (TS). Nossa abordagem
parte de dois pilares fundamentais:
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* Modelagem classica do PCV: Através de algoritmos comprovados pela literatura, gerar so-
lucdes vidveis e reduzir a distancia percorrida total, satisfazendo as restri¢des de autonomia

do problema, serd usado métodos de contrucao e metaheuristicas respectivamente.

* Otimizacao em duas fases: Combinacao de busca local intensiva com mecanismos de
diversificacdo, seguindo a estrutura comprovada por Schneider, Stenger e Goeke (2014),
simplificando para nosso contexto de apenas um veiculo e sem restricdes de janela de

tempo.

A metodologia proposta serd validada através de benchmarks publicos e comparada
com outras abordagens da literatura, utilizando como métricas principais: (1) distancia total
percorrida, (2) tempo computacional, (3) nimero de recargas necessdrias, (4) tamanho de escopo.
Como critério de sucesso, almejamos superar em pelo menos 10% os resultados das heuristicas
convencionais para instancias com até 200 pontos de entrega.

A relevancia pratica desta pesquisa se manifesta em trés dimensdes principais. Primeira-
mente, ao reduzir a incerteza operacional associada a adoc@o de veiculos elétricos em frotas
comerciais. Em segundo lugar, ao oferecer uma ferramenta computacional acessivel para logisti-
ca. Por fim, ao contribuir para os esfor¢os globais de descarbonizacao do setor de transportes,

conforme estabelecido no Acordo de Paris.

1.1 OBJETIVOS

Esta secdo apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.

1.1.1 OBJETIVO GERAL

Especificar uma heuristica computacional para lidar com o problema do caixeiro viajante

para veiculos elétricos.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral, pretende-se cumprir 0s seguintes objetivos especificos:

Levantar solugdes para o problema de caixeiro viajante para veiculos elétricos;

Definir uma implementacdo adequada levando em consideragdo as restricdes do problema;

Definir limites satisfatérios de nimero de iteracdes dos algoritmos, equilibrando qualidade

da solugdo e custo computacional;

Especificar a heuristica computacional;
* Analisar resultados dos experimentos sobre a heuristica especificada;

* Comparar resultados com trabalhos relacionados da literatura.



2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Dado um grafo completo dirigido G = (V, E), onde os vértices V = C U R U {o},
sendo: C = {cy,...,c,} o conjunto de clientes a serem visitados; R = {ry, ..., r;;} 0 conjunto
de estagdes de recarga; o o vértice de origem/destino (depdsito), sem fungdo de recarga —
diferentemente de algumas formulagdes da literatura (ROBERTI; WEN, 2016), neste trabalho
o depdsito nao atua como estagdo de recarga; E o conjunto de arcos com custo w((u,v)) > 0
associado ao deslocamento de u a v;

Deseja-se encontrar uma rota S = (v, v, ..., Vvg) que passe por todos os clientes exata-
mente uma vez, partindo e retornando ao vértice de origem, com insercdo de estagdes de recarga
conforme necessidade energética, minimizando a funcdo de custo definida a seguir. As esta¢des
de recarga em R podem ser visitadas zero ou mais vezes ao longo da rota, e o depdsito o aparece
como primeiro e ultimo vértice. A rota é, portanto, hamiltoniana em relagdo ao conjunto de

clientes C, mas ndo necessariamente em relacdo ao conjunto completo de vértices V, uma vez
que estacdes de recarga podem ser repetidas (SCHNEIDER; STENGER; GOEKE, 2014).

VARIAVEIS E PARAMETROS

* ¢((u,v)) = 0: consumo de energia no arco (u,v) € E
* B > 0: capacidade médxima da bateria (autonomia)

* by € [0, B]: energia inicial no vértice de origem o; neste trabalho assume-se by = B

(bateria cheia no inicio)

* b; € [0, B]: nivel de energia disponivel ao chegar no vértice v;, parai = 1,...,k — 1

(varidvel de estado atualizada conforme a equagdo de recarga abaixo)

FORMULAGAO

Seja § = (v, va,...,vg) um ciclo com v| = v; = 0. A energia b; € atualizada conforme:

B —e((v;,v; sev; € R,
bi+1 _ (( i l+l)) i (1)
b; —e((v;,viy1)) caso contrario,

Com o objetivo de minimizar a distancia total da rota, considerando:

k-1
min | ) w((viovier)) +a - |{vi € S 1 vi € R}| 2)
i=1

onde:

* w((u,v)) representa a distancia entre dois pontos
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* a > 0 € o custo fixo associado a cada recarga realizada
* |{vi € §:v; € R}| conta o nimero de estacdes de recarga visitadas na rota
Essa formulacdo estd sujeita as restri¢des:
1. Visita obrigatoéria: Todos os clientes ¢ € C devem ser visitados exatamente uma vez.

2. Recarga completa e obrigatoria: Todo vértice v; € R visitado resulta em recarga completa

(b; = B ap6s recarga).
3. Bateria nao negativa: A energia b; ao chegar no vértice v; deve satisfazer b; > 0.

4. Visita opcional a estacoes: As estacdes de recarga podem ser visitadas ou ndo, conforme

necessidade energética.

ESTRUTURA DO ARQUIVO DE INSTANCIA

As instancias utilizadas seguem um formato padronizado proposto por (ROBERTI; WEN,
2016) sobre o Problema do Caixeiro Viajante Elétrico com Janelas de Tempo (PCV-EJT),
organizado em blocos de informagdes especificos:

O formato das instincias, tanto do tipo G (20 clientes) quanto OT (150 e 200 clientes), é

estruturado da seguinte forma:

<number of customers (n)>

<number of recharging stations (m)>
<battery capacity (Q)>
<consumption rate (h)>

<recharging rate (g)>

*** For the depot, for each customer, and for each recharging station

<id> <x-coordinate> <y-coordinate> <time window start (e)> <time window end (1)>

<Travel distance/time matrix>

O bloco indicado por “***” descreve os dados de cada né da instancia, incluindo o
depdsito, os clientes e as estacdes de recarga. Para cada um desses elementos, sdo informados:
um identificador dnico (id), suas coordenadas no plano cartesiano (x e y) e os limites inferior
(e) e superior (/) da janela de tempo associada ao atendimento.

Na sequéncia, a matriz de distancias/tempos apresenta os custos de deslocamento entre
todos os pares de nds da instancia, sendo utilizada para calcular as rotas e avaliar suas respectivas
distancias ou tempos de viagem.

A Figura 2 apresenta uma representacao gréafica de uma instancia do problema, na qual

os nds correspondem ao depdsito, aos clientes e as estagdes de recarga. As posicdes desses
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Figura 2 — Representagdo grafica de uma instancia do ETSP.

elementos sdo determinadas a partir das coordenadas fornecidas no arquivo da instancia, seguindo
o padrio estabelecido por (ROBERTI; WEN, 2016).

Cabe destacar que tais instancias sdo sintéticas e amplamente utilizadas na literatura para
fins de experimentacao computacional, permitindo a andlise controlada do desempenho de
algoritmos em diferentes configuragdes do problema.

Para esse trabalho que visa resolver o problema do caixeiro viajante para veiculos elétricos,

iremos desconsiderar as caracteristicas sobre janelas de tempo das instincias usadas.



3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos que fundamentam o trabalho. Sao
eles: Caixeiro Viajante e seus algoritmos exatos, métodos construtivos, heuristicas e metaheuris-

ticas.

3.1 PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Os problemas de roteamento constituem um campo tradicional de pesquisa em otimiza¢ao
combinatdria, sendo que suas versoes bdsicas e variantes sdo relevantes tanto para investigacoes
académicas quanto para aplicagdes praticas na industria. Para estudar variantes como o PCVE,
temos que entender inicialmente os cldssicos, dentre esses problemas, o Problema do Caixeiro
Viajante - PCV (Traveling Salesman Problem - TSP) destaca-se como o mais conhecido.

De acordo com Silveira (2000) publicado pela UFRGS o PCV cldssico pode ser formalizado

da seguinte maneira:
* Um conjunto de clientes que devem ser visitados

* Um veiculo tnico que parte de um depdsito inicial

O veiculo deve visitar cada cliente exatamente uma vez

O veiculo deve retornar ao depdsito ao final do percurso

As distancias entre todos os pares de localizagdes sao conhecidas

Objetivo: Minimizar a distancia total percorrida pelo veiculo

Matematicamente, o PCV pode ser representado como um problema de otimiza¢cao em um

grafo completo G = (V, A), onde:

V ={vi1,...,v,} € o conjunto de vértices (cidades/clientes)

* A € o conjunto de arcos (conexdes entre as cidades)

Cada arco (i, j) € A possui um custo associado w;; (distancia)

O objetivo € encontrar o ciclo hamiltoniano de custo minimo

O PCV € um problema NP-dificil, o que significa que ndo existem algoritmos conheci-
dos que possam resolvé-lo em tempo polinomial. Essa caracteristica torna as metaheuristicas
particularmente adequadas para sua resolugao, especialmente em casos praticos onde solucoes
aproximadas de boa qualidade sdo aceitdveis. Porém, isso ndo quer dizer, que ndo existam
solucdes exatas boas para o PCV.

Um exemplo muito famoso da literatura de algoritmo exato para o PCV, é mostrado a

seguir.
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Algoritmo Bellman-Held-Karp

Destaca-se o algoritmo exato Bellman-Held-Karp, demonstrado por Nguyen (2020), um
dos métodos mais famosos que resolvem o problema de maneira 6tima para instancias pequenas
(abaixo de 20 clientes), conhecido por seu método de programac¢do dindmica mais eficiente, com
complexidade O (n?2").

Implementacao:

 Entrada: Matriz de distancias D onde D[i][/] é a distincia entre os vérticesi e j.

» Tabela dp: Armazena o custo minimo para visitar todos os vértices no conjunto S termi-

nando em j.
* Passo base: Custo para visitar apenas o vértice inicial é zero (dp[{1}][1] = 0).

* Transicdo: Para cada subconjunto S e vértice final j, o custo € atualizado combinando

solucdes de subproblemas menores.

* Solugao final: O menor circuito é encontrado adicionando o custo de retorno ao vértice

inicial.

O algoritmo calcula sistematicamente os caminhos minimos para todos os subconjuntos

de vértices, construindo a solugao final a partir desses subproblemas:

* Conceito-chave: Para cada subconjunto S de vértices contendo a origem (vértice 1) e cada
vértice final j € §, armazena-se em dp|[S][j] o custo do caminho minimo que:
— Parte do vértice inicial 1
— Visita todos os vértices em S exatamente uma vez
— Termina no vértice j

* Construcao incremental: A solucdo para S € construida combinando soluc¢des de subcon-

juntos menores S \ j, adicionando a aresta (i, j) paracadai € S\ J.

* Solucio final: O circuito completo € obtido adicionando o custo de retorno do tltimo

vértice visitado a origem.
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Algoritmo 1 Algoritmo de Bellman Held-Karp para PCV

Require: Matriz de distancias D,x,, vértice inicial s = 1
Ensure: Custo minimo do circuito hamiltoniano
1: Inicialize uma tabela dp[2"][n] com oo

2: dp[1][1] «< O > Custo para visitar apenas o vértice inicial
3: form =2tondo > Tamanho do subconjunto
4: for all subconjuntos S C {1,2,...,n}com |S|=mel € Sdo

5: forall j € S\ {1} do

6: dp[S]lj] « minijiS, (dp[S\{j}i]+ DI/

7: end for !

8: end for

9: end for
10: Calcule o custo final adicionando o retorno ao vértice inicial:

—_—
—_—

: return min;f:2 (dpl{1,2,...,n}][j1 +D[j1[1])

Este algoritmo representa uma vantagem entre compromisso conhecido entre exatidao
e eficiéncia computacional para instancias pequenas do PCV, retornando a solucdo exata de
forma mais eficaz que forca bruta O (n!), combinando estratégias como a programacio dindmica,
dividindo o problema em sub divisdes, e evitando calculos redudantes. Porém, o seu uso de
memoria continua exponencial O(n2"), se limita praticamente a n < 25 cidades, por isso,

para problemas maiores, é preferivel o uso de outros métodos conhecidos que, apesar de nao

encontrarem a melhor solu¢do, compensam na complexidade computacional.

3.2 PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE ELETRICO

O Problema do Caixeiro Viajante Elétrico - PCVE (Electric Traveling Salesman Problem) é
uma variante do PCV cléssico que incorpora restri¢coes especificas de veiculos elétricos, o artigo
de Ceselli e Righini (2020) da Universidade de Milan mostra com detalhes suas propriedades e
modelos. Suas principais caracteristicas podem incluir (1) Autonomia limitada; (2) Estacoes
de recarga; (3) Tempo de recarga; (4) Consumo variavel; e entre outras varidveis que podem
ser relevantes a pesquisa.

Matematicamente, o PCVE estende a formulagdo do PCV tradicional com:

* Um conjunto adicional R de n6s representando estacdes de recarga

Uma fungdo de consumo e¢;; para cada arco (i, j)

* Uma capacidade médxima de bateria B

Restrigdes que garantem que o veiculo nunca fique sem carga entre recargas

Essas caracteristicas tornam o PCVE significativamente mais complexo que o PCV tradi-
cional, exigindo adaptacOes nas metaheuristicas cldssicas para lidar com as novas variaveis e

restrigcoes.
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A seguir nas proximas se¢oes, sao apresentados os principais conceitos que fundamentam

as estratégias para resolver o PCVE.

3.3 METODOS HEURISTICOS

Esta secdo explora os fundamentos desses métodos, destacando seus principios, aplicacdes
e potencial para resolver problemas complexos, incentivando tanto a pesquisa quanto a aplicacdo
pratica dessas abordagens.

De acordo com Huang, Lai e Cheng (2009) sobre algoritmos heuristicos. Eles sdo uma
abordagem prética ou estratégia simplificada usada para resolver problemas ou tomar decisdes
de maneira eficiente, especialmente quando uma solucao exata € muito complexa. Como visto
anteriormente no algoritmo exato bellman-Held-Karp, para problemas com um niimero elevado
de vértices (custo computacional muito alto), o algoritmo € extremamente ineficaz, e por isso,
métodos heuristicos sao preferiveis, apesar de ndo entregarem a melhor solu¢do, geralmente sdo
criadas solucdes vidveis, suficientes para o problema, e essa avaliacao depende do contexto que
estd sendo utilizado.

Ademais, hd diversas vantagens no uso de heuristicas, dentre elas: (1) Eficiéncia Com-
putacional, reduzindo drasticamente o tempo de processamento em problemas NP-dificeis (ex:
roteamento de veiculos, scheduling); (2) Aplicabilidade no mundo real, como por exemplo o
algoritmo "vizinho mais préximo"para o Problema do Caixeiro-Viajante, machine learning,
logistica, finangas, entre outras dreas de atuacao; (3) Flexibilidade e adaptabilidade, pois pode
ser ajustada para diferentes contextos e combinada com outros métodos existentes, entregando
resultados satisfatérios para problemas complexos.

Para entender todo espectro de métodos heuristicos e seus algoritmos, é necessdrio ter

conhecimento prévio sobre seus principais conceitos:

« Otimo Local (local optimum):
E a melhor solucdio em uma vizinhanca limitada do espaco de busca, mas pode haver
solugdes melhores em outras regides, por isso, ndo se garante a solucio exata do problema.

« Otimo Global (global optimum):
Melhor soluc¢do em todo o espaco de busca, tendo como objetivo principal em problemas
de otimizagdo.

* Paisagem de Otimizacao (fitness landscape):

E uma representacdo matemadtica e visual que mapeia todas as solugdes possiveis e seus
respectivos valores de qualidade (funcdo objetivo). Esse conceito é fundamental para

entender o comportamento de algoritmos de busca e otimizagao.

Dado um espago de busca S e uma funcio objetivo f : S — R, a paisagem € o conjunto:

L={(s,f(s)) [ s €S}
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onde:

— 8 = espaco de solucdes (ex: combinagdes de pardmetros)

— f(s) ="altura"da paisagem (qualidade da solugo)
A andlise da paisagem de otimizagao permite:

— Escolher o algoritmo mais adequado (gradiente vs. metaheuristicas).
— Identificar armadilhas como 6timos locais.

— Projetar mecanismos de escape (ex: mutagdo em Algoritmos Genéticos).

Dentre os diversos algoritmos heuristicos, se destacam algumas opc¢des que podem ser
tanto elaboradas diretamente para uma situagcdo especifica ou que servem para varios tipos
de problemas comuns. Entre as principais categorias, se destacam as buscas locais, métodos

construtivos € metaheuristicas.

3.3.1 Buscas Locais

De acordo com o livro Metaheuristic Search Concepts chapter 3 (ZAPFEL; BRAUNE;
BOGL, 2009), as buscas locais (local search - LS) operam sob o principio fundamental de
modificacdo iterativa de solucdes, visando obter progressivamente solu¢des melhores. Este
conceito, embora frequentemente associado a classe de métodos de busca local, € na verdade,
mais abrangente, servindo como base para diversas metaheuristicas.

Por isso, podemos definir que buscas locais sdo métodos iterativos de otimizacdo que
partem de uma solu¢do inicial e exploram solu¢des vizinhas, movendo-se progressivamente para
solu¢cdes de melhor qualidade dentro de uma regido definida do espaco de busca. Diferentemente
de métodos exaustivos, as buscas locais focam em regides promissoras do espaco de solugdes,
realizando modifica¢des (moves) incrementais na solucdo atual.

As técnicas de busca local sdo particularmente uteis para:

Resolver problemas NP-dificeis de grande escala onde métodos exatos sdo invidveis

* Encontrar solu¢des de boa qualidade em tempo computacional reduzido

Melhorar solu¢des obtidas por outros métodos (como heuristicas construtivas)

Explorar eficientemente espacos de busca complexos e ndo-lineares

Os métodos de busca local fundamentam-se em dois aspectos essenciais, vizinhangas e
modificagdes.

A nocdo de vizinhanga € central nas buscas locais. Em vizinhangas de solugdes, cada
modificacdo deve gerar uma solu¢do que difira minimamente da original, caracterizando uma
relacdo de vizinhanca. Formalmente, dada uma solucdo s, uma solugdo vizinha s’ € N(s) é

obtida aplicando-se um operador de movimento pré-definido (denominados moves) através de
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pequenas alteracdes, onde N (s) representa o conjunto de todas as solugdes alcancdveis por tais
modificacdes.

E para multiplicidade de modifica¢des, para qualquer solugdo s, existe tipicamente um
conjunto considerdvel de modificagdes possiveis, gerando assim uma vizinhanca N(s) com
multiplas solucdes adjacentes.

Outro conceito fundamental para entender buscas locais sdo 6timos locais e 6timo glo-
bal. Este comportamento representa limitacdes importantes: A qualidade da solucdo depende
completamente do ponto de partida; O algoritmo pode ficar "preso"em solugdes subdtimas,
especialmente em problemas com muitos 6timos locais.

A seguir, sao descritos dois exemplos de busca local aplicados ao PCV.

2-opt

Um dos exemplos cldssicos € o algoritmo 2-opt para o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV), baseado na explicagdo e visualizacdo do problema mostrado por Davis (2022). O 2-opt
opera através de um principio fundamental: a modificagc@o local de uma rota existente para obter
uma solu¢@o melhor. O processo comeg¢a com uma rota inicial - que pode ser construida de forma
aleatdria ou através de outra heuristica - e entdo, realiza melhorias iterativas. A cada passo, o
algoritmo seleciona duas arestas ndo adjacentes na rota atual, desconecta essas duas arestas e
reconecta os pontos de forma diferente, criando um novo caminho.

E importante destacar que essas operacdes sempre mantém a viabilidade da solugdo, ou
seja, a rota continua sendo um ciclo hamiltoniano que visita cada cidade exatamente uma vez. A
mudancga s6 € efetivamente implementada se resultar em uma redu¢do no custo total do percurso.
Essa decisdo € tomada comparando a soma das distincias das arestas originais com a soma
das novas arestas. Se a nova configuracdo for mais vantajosa, ela € adotada; caso contrario, o
algoritmo mantém a rota como estava e testa outro par de arestas.

Esse comportamento pode ser visualizado a seguir:

Uma das principais qualidades do 2-opt é sua simplicidade conceitual e de implementacao.
O algoritmo nao requer estruturas de dados complexas nem operacdes matemadticas avangadas.
Além disso, ele é capaz de melhorar significativamente solugdes iniciais, muitas vezes trans-
formando uma rota construida aleatoriamente em uma solucdo de qualidade aceitdvel com um
numero relativamente pequeno de iteracoes.

Apesar de suas vantagens, o 2-opt apresenta algumas limitagdes importantes. A mais
notdvel € sua tendéncia a ficar preso em 6timos locais - situacdes em que nenhuma troca simples
de arestas consegue melhorar a solugdo atual, mesmo que existam configuragdes melhores
globalmente. Isso ocorre porque o algoritmo s6 considera modificagdes locais € ndo possui
mecanismos para escapar desses pontos de estagnacao.

Em termos de eficiéncia computacional, o 2-opt tem complexidade O(n?) por iteracao,
onde n representa o nimero de cidades. Isso significa que, para instancias muito grandes do

problema, o tempo de execugdo pode se tornar proibitivo. Em tais casos, € comum combinar
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Algoritmo 2 Algoritmo 2-opt para o PCV

Require: Rota ciclicaT = (¢, t1,t2,...,t,-1), com t, =ty (dep0sito)
Ensure: Rota melhorada T

1: melhorou «— VERDADEIRO

2: while melhorou do

3: melhorou «— FALSO

4: fori — Oton—2do
5: for j —i+2ton—-1do > 141 usa aritmética modular: ¢, = g
6: A —d(t;, 1)) + d(tis1, 1 (1) mod n) — d(tis tiv1) — d(tj,(j+1) mod n)
7: if A < 0 then > Troca reduz o custo
8: Inverter a sub-rota #;,1, 42, . . ., ¢} > Inversdo inclui ;4 e ¢;
9: melhorou «— VERDADEIRO
10: end if
11: end for
12: end for

13: end while
14: return 7

0 2-opt com outras técnicas ou utilizar implementagdes otimizadas que reduzam o nimero de

operagdes necessarias.

k-opt

De acordo com a pesquisa feita por Heimann, Hoang e Hougardy (2024), o k-opt é¢ uma
generalizacio do algoritmo 2-opt que permite a remocao e reconexdo de até k arestas em uma
rota do Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Enquanto o 2-opt troca apenas duas arestas por

vez, o k-opt examina trocas mais complexas, aumentando as chances de escapar de 6timos locais.

Algoritmo 3 Algoritmo k-opt para PCV

Require: Rota inicial 7 = (¢1,1t,,...,1,), valor de k
Ensure: Rota melhorada T

1: melhorou «— VERDADEIRO

2: while melhorou do

3: melhorou «— FALSO

4 for todas combinacdes de k arestas (eq, e2,...,e;) em T do
5 Remova ey, ey, ..., ek, dividindo 7 em k + 1 segmentos
6 for todas possiveis reconexdes dos segmentos do
7: T’ < nova rota gerada
8 if custo(7”) < custo(7T) then
9: T T
10: melhorou «— VERDADEIRO
11: break
12: end if
13: end for
14: end for

15: end while
16: return 7’
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+ Complexidade: O nimero de combinacdes cresce como O (n*), tornando implementacdes

como k > 3 impraticdveis para instancias grandes.
* Eficdcia: Para k = 3 (3-opt), melhora significativamente solucdes do 2-opt

* Aplicacdes: Usado em metaheuristicas como Lin-Kernighan e VNS

3.3.2 Métodos Construtivos

Algoritmos heurfsticos de construcdo de solucio sao métodos deterministicos ou aleatdrios
simples que geram uma solugao vidvel inicial para o problema. Eles sdo rdpidos, mas geralmente
produzem solugdes vidveis para problemas complexos de otimizacdo combinatdéria por meio
de regras préticas e eficientes, sacrificando a garantia de optimalidade em prol da velocidade
computacional.

Esses algoritmos constroem solug¢des passo a passo, adicionando componentes iterativa-
mente com base em critérios deterministicos (como escolher sempre o vizinho mais préximo no
PCV) ou probabilisticos. Diferentemente das metaheuristicas, que refinam solugdes existentes,
os métodos construtivos iniciam do zero, sendo particularmente Uteis para gerar solugdes iniciais
que, posteriormente, podem ser melhoradas.

Exemplos cldssicos incluem o algoritmo do vizinho mais proximo, a insercao mais barata
e o algoritmo de Christofides (1976), que, apesar de sua simplicidade, frequentemente produzem
solucdes de qualidade razodvel para problemas como roteamento de veiculos, programacao de

tarefas e design de redes.

Vizinho Mais Prdximo

O Algoritmo do Vizinho Mais Préximo (Nearest Neighbor - NN) como demonstrado
por (Rangel-Mondragon (2012)) é uma das principais € mais simples heuristicas construtivas e
intuitivas para problemas de roteamento. A ideia principal € comegar em um no inicial e, a cada
passo, escolher o né mais préximo ainda nao visitado, repetindo até que todos os nds tenham

sido incluidos na rota. Seu funcionamento pode ser visto a seguir:
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Algoritmo 4 Algoritmo do Vizinho Mais Préximo (PCV)

Require: Matriz de distancias Dx;,, N6 inicial s
Ensure: Rota R (ciclo hamiltoniano)

I: R« [s] > Inicializa a rota com o n¢ inicial
2. Ve {1,2,...,n}\ {s} > Nés ndo visitados
3 U > Ultimo né adicionado a rota
4: whileV # 0 do
5: v « argmin; ey {D(u, j)} > Encontra o vizinho mais proximo
6: R.append(v) > Adiciona a rota
7: V< V\{v} > Remove dos ndo visitados
8: U—v > Atualiza o dltimo n6
9: end while
10: R.append(s) > Completa o ciclo (PCV)
11: return R

O algoritmo tem complexidade O (n?), pois para cada um dos n nés, é necessario percorrer
0s nods restantes para encontrar o vizinho mais préximo.

As vantagens de se usar esse algoritmo se dao por sua simplicidade, facil implementagdo
e rdpido para pequenas instancias, porém, devido a falta de estratégias de otimizacdo, pode
gerar solugdes distantes da 6tima, especialmente em instancias assimétricas ou com distribui¢ao

irregular de nds.

Christofides

O algoritmo aproximado de Christofides (1976) € uma versao que garante solugdes de até
no maximo 1,5 vezes o custo da solucdo 6tima global. Ele possui essa garantia diferente de uma
busca heuristica qualquer.

De forma simplificada, ele consiste em trés etapas principais: (1) Constru¢ao de uma
Arvore Geradora Minima (Minimum Spanning Tree - MST), um subgrafo que conecta todos os
vértices com o menor custo total possivel, sem formar ciclos; (2) Selecao de um emparelhamento
perfeito minimo nos vértices de grau impar da MST, para gerar um conjunto de arestas M que
conecta todos os vértices impares com custo minimo; (3) Geragdo de um ciclo euleriano e sua

conversao em um ciclo hamiltoniano. Seu funcionamento pode ser visto a seguir:

Algoritmo 5 Algoritmo de Christofides (PCV Métrico)

Require: Grafo completo G = (V, E) com pesos métricos w
Ensure: Ciclo hamiltoniano R

1: T « Prim(G) > Arvore Geradora Minima (MST)
2: O « {v eV |grau(v) emT é impar} > Vértices de grau impar
3: M < EmparelhamentoPerfeitoMinimo(O, G) > Emparelhamento em O
4. H—TuUuM > Grafo euleriano (todos os vértices t€m grau par)
5: EulerCycle « Hierholzer(H) > Ciclo euleriano em H
6: R « Shortcut(EulerCycle) > Remove vértices repetidos (atalhos)
7: return R
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Prim (1957) é utilizado para construir a Arvore Geradora Minima (MST). J4 o ciclo
euleriano € encontrado usando o algoritmo de Hierholzer (1873), que eficientemente percorre
todas as arestas exatamente uma vez.

O algoritmo tem complexidade O (n°) devido ao emparelhamento. Suas vantagens incluem
boas solucdes de até 1,5 vezes a solugdo 6tima global, bom funcionamento em grafos métricos
e melhores resultados que heuristicas construtivas simples como o vizinho mais proximo e a
insercao mais barata. Porém, perde para essas op¢des devido a sua implementacdo complexa e

resultados mais demorados.

3.3.3 Metaheuristicas

De acordo com os livros Metaheuristic Search Concepts ¢ Handbook of Metaheuristics
dos autores Zipfel, Braune e Bogl (2009) e Gendreau e Potvin (2010) respectivamente.

Metaheuristicas sao estratégias de alto nivel que orientam métodos heuristicos na busca
por solugdes eficientes para problemas complexos de otimiza¢do. Em sua defini¢do original,
sao métodos de solucao que coordenam a interacao entre procedimentos de melhoria local e
estratégias de alto nivel, criando um processo capaz de escapar de 6timos locais e realizar uma
busca robusta no espago de solucgdes.

Embora ndo exista uma defini¢do Unica na literatura, alguns aspectos sdo consensuais:
(1) independéncia do problema, permitindo adaptacdo a diversos contextos com poucas
modificacdes; (2) balanceamento entre intensificacdo (exploracdo de regides promissoras)
e diversificacao (busca em dreas nao exploradas); e (3) natureza iterativa, combinando
mecanismos como buscas locais, estruturas de vizinhanca e aprendizado adaptativo. Essas
caracteristicas tornam as metaheuristicas especialmente dteis em problemas logisticos, como o
PCV e suas variantes, incluindo o Problema do Caixeiro Viajante Elétrico PCVE.

Com o tempo, esses métodos passaram a incluir qualquer procedimento que empregue
estratégias para superar a armadilha da otimalidade local em espagos de solu¢do complexos,
especialmente aqueles que utilizam estruturas de vizinhanga para definir movimentos admissiveis
entre solugdes ou para construi-las e destrui-las em processos iterativos.

Em metaheuristicas, é importante entender os conceitos de exploration (exploracdo) e
exploitation (explotacdo), eles representam dois pilares fundamentais para a busca de solugdes
eficientes. A exploration refere-se a diversificacdo da busca, onde o algoritmo investiga regides
inexploradas do espago de solucdes, visando escapar de 6timos locais e identificar dreas pro-
missoras. Por outro lado, a exploitation corresponde a intensificacao da busca em regides ja
conhecidas, refinando solucdes existentes para melhorar sua qualidade. O equilibrio entre esses
dois mecanismos € crucial: excesso de exploracdao pode levar a uma busca dispersa e ineficiente,
enquanto énfase excessiva na explotacao pode resultar em estagnacao em solucdes subdtimas.

A exploracdo de vizinhangas varia conforme o tipo de metaheuristica. Em métodos
baseados em populagdo, como os algoritmos genéticos, as vizinhangas sdo implicitamente

definidas por regras de troca (como o crossover), enquanto em outras abordagens, como o path
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relinking, estruturas mais amplas sdo utilizadas, incluindo vizinhancas construtivas e destrutivas.
Meétodos hibridos que combinam busca local com estratégias evolutivas também fazem uso
dessas estruturas de forma mais abrangente. Por outro lado, abordagens de “Unico fluxo” (como
algoritmos de busca local pura) manipulam vizinhangas de maneira diversificada, incorporando
desde estratégias aleatdrias até deterministicas, dependendo da fase de busca ou do histérico do
processo (como em métodos baseados em memoria, por exemplo, a Programagdo por Memdoria
Adaptativa).

As metaheuristicas ganharam destaque como abordagens preferenciais para problemas
complexos, especialmente os combinatdrios, devido a sua eficcia pratica. Embora ndo garantam
a otimalidade das solu¢des encontradas, frequentemente superam métodos exatos em tempo
computacional e geram solucdes de qualidade para problemas em que os métodos exatos nao
conseguiriam resolver, principalmente em problemas do mundo real. Além disso, estratégias
metaheuristicas tém sido integradas a métodos exatos, melhorando seu desempenho.

Essa drea abrange uma variedade de técnicas, incluindo Variable Neighborhood Search,
Scatter Search, Tabu Search, Algoritmos Genéticos, Colonia de Formigas, Simulated Annealing,
entre outras, cada uma com particularidades que as tornam adequadas a diferentes contextos. A
flexibilidade das metaheuristicas permite adaptagdes conforme as caracteristicas do problema,
experiéncia prévia e preferéncias do analista, consolidando-as como ferramentas poderosas para
otimizagao.

Para este documento, vamos focar nas metaheuristicas mais usadas na literatura para
o PCVE em especifico. E importante estudar seu funcionamento e suas caracteristicas para

compreender os motivos de seu uso.

Busca por Vizinhanga Variavel

O principio fundamental do Variable Neighborhood Search (VNS) € a alternancia entre
diferentes estruturas de vizinhang¢a durante o processo de busca. Ao contrdrio de métodos de
busca local tradicionais que usam uma tnica vizinhanga, o VNS explora multiplas vizinhancas de
forma sistemadtica. Esta abordagem permite: (1) Escapar de 6timos locais através da perturbacdo
da solucdo corrente; (2) Explorar diferentes regides do espago de busca; (3) Combinar estratégias
de diversificacao e intensificacao.

O VNS consiste em trés componentes principais:

* Estruturas de Vizinhanga:

Sdo definidas k,,, estruturas de vizinhanga diferentes (N1, Na, ..., Ng,,..), onde tipica-
mente as vizinhangas com indices menores correspondem a modificagdes mais sutis na
solucdo, enquanto as com indices maiores representam perturbacdes mais significativas.

* Procedimento de Perturbagdo (Shaking):

Este componente € responsavel por gerar uma nova solugdo a partir da vizinhanga corrente:
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s" € Ni(s)
onde s € a solugdo corrente e k indica a vizinhanca sendo utilizada.

¢ Busca Local:

Ap6s a perturbagdo, aplica-se um método de busca local para refinar a solug¢do obtida:

s” = LocalSearch(s")

O algoritmo bésico do VNS pode ser descrito da seguinte forma:

Algoritmo 6 Variable Neighborhood Search (VNS)

Require: Espaco de solugdes S, conjunto de estruturas de vizinhanca Ny (k =1, ..., kmax)
Ensure: Melhor solucio encontrada s*

1: s* « ConstructlnitialSolution()

2: while critério de parada nao satisfeito do

3: k1

4: while k < k.« do

5: s’ « Perturbacgdo(s*, N) > Fase de diversificagdo
6: s” « Buscal.ocal(s’) > Fase de intensificacio
7 if f(s”) < f(s*) then > f € a fungdo objetivo
8: s — 5"

9: k1 > Reinicia com a menor vizinhanga
10: else

11: k—k+1 > Tenta uma vizinhanga maior
12: end if

13: end while

14: end while
15: return s*

O VNS € uma metaheuristica poderosa e flexivel para resolver problemas de otimizagao
complexos. Sua capacidade de explorar sistematicamente diferentes vizinhangas permite escapar
de 6timos locais e encontrar solucoes de alta qualidade. A simplicidade conceitual combinada
com a eficdcia pratica tem tornado o VNS uma ferramenta popular e comum na literatura.

Seu conceito virou base para a existéncia de diversas variacoes do VNS bdsico, incluindo:

VND (Variable Neighborhood Descent): Versao deterministica que ndo usa perturbacao

aleatdria

GVNS (General VNS): Combina VNS com outras metaheuristicas

RVNS (Reduced VNS): Versao simplificada que omite a busca local

PVNS (Parallel VNS): Implementagdo paralela para acelerar a busca
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Busca Tabu

O algoritmo Tabu Search (TS) se destaca por utilizar mecanismos de memdria adaptativa
para evitar ciclos e escapar de 6timos locais. Diferentemente de algoritmos puramente aleatorios, a
TS emprega uma estratégia inteligente de exploracao do espaco de busca, combinando elementos
de busca local com regras que proibem temporariamente certos movimentos (classificados como

"tabus"). O principio fundamental da Busca Tabu reside em trés componentes essenciais:

* Memodria de curto prazo: Mantém registro dos movimentos recentes através de uma lista

tabu, prevenindo o retorno a solucdes ja visitadas.

* Critério de aspiracdo: Permite que movimentos tabus sejam aceitos quando levam a

solucdes excepcionalmente boas.

* Estratégia de vizinhanca: Define como transformar a solucao atual em solucdes candidatas

através de operadores especificos.

Matematicamente, o processo pode ser descrito como:

st =g i

onde N(s;) € a vizinhanca da solucdo corrente, 7 € o conjunto de movimentos tabus, e
f(s) é afuncdo objetivo.

E o funcionamento da TS pode ser resumido da seguinte maneira:

 Lista Tabu: A lista tabu armazena caracteristicas dos movimentos recentes por um nimero

fixo de iteragdes (tenure). E pode ser implementada de varias formas.

— Atributos proibidos: Armazena caracteristicas especificas da solugdao
— Movimentos reversos: Registra os movimentos inversos aos realizados

— Tamanho dindmico: Pode variar conforme o comportamento da busca

* Critério de Aspiracdo: Permite quebrar as regras tabu em casos excepcionais. Os critérios

comuns incluem.

— Melhoria do melhor global
— Solug¢do nunca visitada

— Melhoria significativa em relacdo a média
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Algoritmo 7 Metaheuristica Tabu Search

Require: Funcdo objetivo f, solucio inicial sp, tamanho da lista tabu L, critério de parada
Ensure: Melhor solucdo encontrada s*

1: s « 5o > Solucgdo corrente
2: s — s > Melhor solucao global
32T« 0 > Lista tabu vazia
4: iter <0 > Contador de iteragdes
5: while critério de parada nao satisfeito do

6: N(s) < GeraVizinhanga(s) > Gera solugoes vizinhas
7 s” « MelhorSolucaoNaoTabu(N(s), T) > Seleciona a melhor solu¢ao nao tabu
8: if f(s') < f(s*) then > Atualiza melhor solugdo global
9: s e— s
10: end if
11: T « AtualizaListaTabu(7,s — s’, L) > Atualiza memdria de curto prazo
12: s s
13: iter « iter + 1

14: end while
15: return s*

A Busca Tabu permanece como uma das metaheuristicas mais populares devido a sua
combinacgdo eficiente de simplicidade conceitual e poder de busca. Seu uso inteligente de
memoria a diferencia de outras abordagens, permitindo uma exploragdo sistemadtica do espaco
de solugdes. Quando adequadamente parametrizada e adaptada ao problema especifico, a TS
pode produzir resultados de alta qualidade em tempo computacional razodvel. Suas vantagens se
dao por conta da eficicia em escapar de 6timos locais, adaptabilidade para diferentes problemas,
balanceamento natural entre exploration e exploitation e o nimero baixo de parimetros para se

ajustar.
3.3.4 Combinacao de Heuristicas Construtivas e Metaheuristicas

Tabela 1 — Comparagdo: Heuristicas Construtivas vs Metaheuristicas

Caracteristica | Construtivas Metaheuristicas

Entrada Instancia do PCV-E Solugdo inicial + instdncia do PCV-E

Mecanismo Regras de construcao gulosas | Busca em vizinhanca com meméria ou diversificacao
Exploracao Unico caminho de construcdo | Muiltiplas regides do espaco de solucdes

Qualidade Solucdes de qualidade varidvel | Em geral, alta qualidade

Complexidade | O(n?) a O(n?) Depende de iteracdes e vizinhanga; geralmente O (n” -

Na Tabela 1, a instancia do PCV-E corresponde a entrada do problema: as regras do
problema, os subconjuntos de V e a matriz de distancias |V| X |V|, conforme descrito na Se¢do 2.
Na coluna das metaheuristicas, a solu¢ao inicial S € a rota gerada por um algoritmo construtivo,
que serve de ponto de partida para o processo de busca.

A integracao de métodos heuristicos construtivos e metaheuristicas oferece uma abordagem

hibrida poderosa para resolver problemas complexos de otimizacdo, como o PCV e suas variantes
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(EPCV, VRPTW, etc.)

Heuristicas construtivas (e.g., Vizinho Mais Préximo, Christofides (1976)) geram solugdes
iniciais vidveis rapidamente, evitando que metaheuristicas (como Tabu Search ou VNS) comecem
de solucdes aleatdrias de baixa qualidade, reduzindo o tempo total de busca, pois partem de uma
base j4 estruturada.

A sinergia entre as abordagens tende a produzir solu¢des mais préximas do 6timo global do
que qualquer uma isoladamente. E isso também se aplica para cendrios reais, como em problemas
com dados varidveis (e.g., trifego em tempo real), heuristicas rdpidas podem reconstruir solu¢des
basicas, enquanto metaheuristicas as adaptam incrementalmente.

Como demonstrado por (CHRISTOFIDES, 1976) e (SCHNEIDER; STENGER; GOEKE,
2014), a combinacdo de métodos construtivos e metaheuristicos € essencial para problemas de

roteamento com restri¢cdes complexas.



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do, sao discutidos os principais trabalhos que embasam a abordagem proposta
para o Electric Traveling Salesman Problem (ETSP), com €nfase em heuristicas e estratégias de

otimizagdo para veiculos elétricos.

4.1 THE ELECTRIC VEHICLE-ROUTING PROBLEM WITH TIME WINDOWS AND RE-
CHARGING STATIONS

Schneider, Stenger e Goeke (2014) propdem uma solugdo para o Electric Vehicle-Routing
Problem with Time Windows and Recharging Stations (E-VRPTW), problema que estende o
Vehicle Routing Problem (VRP) com restri¢cdes de bateria, time windows e estacdes de recarga.

Os autores desenvolveram uma heuristica hibrida combinando VNS (Variable Neighborho-
od Search) e TS (Tabu Search).

Este método heuristico € capaz de fazer buscas locais em vizinhangas cada vez maiores
para explorar com eficiéncia o espaco de solugdes e evitar ficar preso em solucdes inferiores. Ela
jéa tem sido aplicada com sucesso e com resultados validados em benchmarks a outros problemas
de otimizag¢dao combinatdria, entre problemas de VRPTW com um ou vérios depdsitos.

De forma resumida, neste algoritmo hibrido VNS/TS, o componente VNS € usado princi-
palmente para diversificar a busca através de estruturas de vizinhanca varidveis. Em etapas como
o de perturbacao/diversificacdo, o VNS funciona da maneira tradicional, porém nas etapas de
intensificacdo e aceitacdo, os critérios claramente se diferenciam.

Por isso0, ao contrério da descida local comumente usada, durante a fase de intensificagdao
€ empregado o TS no lugar de uma busca local padrdao. O TS gera uma vizinhanca aleatdria de
movimentos — amostrando um subconjunto de N (s) ao invés de construir a vizinhanga completa,
reduzindo o custo computacional — combinando operacoes como StationIlnRE, deslocate, swap e
2-opt. A lista tabu armazena movimentos proibidos temporariamente, permitindo que o algoritmo
escape de 6timos locais ao aceitar movimentos que levam a solugdes de qualidade inferior a
atual quando nenhuma melhoria estd disponivel. Dessa forma, o TS atua simultaneamente
como mecanismo de intensificagdo (ao selecionar o melhor movimento da vizinhanga) e de
diversificacdo (ao evitar ciclos por meio da lista tabu).

Este artigo continua sendo citado por muitas pesquisas como o estado da arte de
heuristicas para o E-VRPTW, sua estratégia de hybrid metaheuritic VNS/TS trouxe resultados
positivos no benchmark e dados bem satisfatérios para comprovar as vantagens em combinar as

duas metaheuristicas.

Relacdo com este trabalho:

* A heuristica hibrida (VNS/TS) inspirou a abordagem deste TCC, ainda que o ETSP nao

considere time windows ou multiplos veiculos, o algoritmo apresenta diversas qualidades
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e boa capacidade de escalacdo para tanto solucdes simples e mais complexas.

» A gestdo de bateria e a otimizacdo de paradas para recarga sao desafios compartilhados,

mas aqui tratados em um cenério simplificado (Unico veiculo, sem restricdes de tempo).
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4.2 THE ELECTRIC TRAVELING SALESMAN PROBLEM WITH TIME WINDOWS

Roberti e Wen (2016) propdem uma solugdo para o Electric Traveling Salesman Problem
with Time Windows (E-TSPTW), uma variacdo do TSP cldssico que incorpora restri¢cdes de
time windows e autonomia limitada de bateria em veiculos elétricos. Os autores propdem um
algoritmo heuristico de trés etapas para resolver o problema.

Algoritmo esse, que foi baseado e inspirado na proposta feita por Silva e Urrutia (2010)
para o TSPTW, uma solugdo que pode ser considerada o estado da arte de métodos heuristicos
para esse problema.

O algoritmo de trés etapas funciona da seguinte maneira. A ideia € gerar vérias rotas
aleatérias completas (random hamiltonian), mesmo que invidveis no inicio, ou seja, que nao
respeitam janelas de tempo ou autonomia de bateria, € em seguida refinar cada rota, em trés

fases, até chegar a solugdes vidveis e de boa qualidade.

* Fase 1: Alcancar viabilidade de Janelas de Tempo.

Esta fase visa modificar um TSP de entrada x para que ele satisfaca as restri¢cdes da janela
de tempo. O procedimento utiliza uma estrutura Variable Neighborhood Descent (VND).
Para corrigir rotas invidveis aplicando trés operacdes em sequéncia: (1) realocar clientes
para trds na rota, (2) realocéd-los para frente e (3) trocar pares de clientes. Os movimentos
sdo repetidos até que a rota atenda a todas as restricoes de time windows ou até que

nenhuma melhoria adicional seja possivel.

¢ Fase 2: Busca Local

Nesta fase, aplica-se uma busca local baseada em VND para reduzir a distancia percorrida
em uma rota vidvel x (que j4 satisfaz as restricdes de time windows). Exploram-se

iterativamente quatro vizinhangas: Relocate backward, Relocate forward, 2-opt € Swap.

Em cada vizinhanca, executa-se 0 movimento que oferece a maior melhoria na distancia,
sem violar as janelas de tempo. O processo termina quando nenhuma melhoria € encontrada

em todas as vizinhangas

* Fase 3: Alcancar viabilidade de Capacidade de Bateria

Uma tentativa de obter uma solucgdo vidvel é realizada através da execucdo de um algoritmo

de Programacgdo Dinamica.

O objetivo € inserir paradas 6timas em estacOes de recarga ao longo da rota, garantindo
que o nivel da bateria permaneca entre 0 e Q durante todo o percurso. Dada uma solugdo
inicial x o procedimento utiliza um algoritmo de rotulagem mono-direcional (forward
labeling). E retorna a solucdo y de menor custo que respeite as restri¢cdes de bateria, ou

indica inviabilidade caso nao exista tal solucgao.

Foram consideradas duas variantes do problema quanto a politica de recarga: recarga

completa da bateria a cada parada, ou recarga apenas da quantidade necessdria para alcangar o
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proximo destino. Para cada variante, o algoritmo de trés fases foi adaptado, resultando em dois
métodos distintos que foram avaliados nos experimentos. Nos testes, ele resolveu rapidamente
problemas com 20 clientes (em 0,1 segundo) e também funcionou bem para casos maiores com

até 200 clientes, comprovando sua versatilidade e desempenho em diferentes escalas.
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4.3 THE ELECTRIC VEHICLE TOURING PROBLEM

Liao, Lu e Shen (2016) propdem algoritmos de aproximagao com fator constante para o
problema de tour de EVs, que é uma generaliza¢do do problema do caixeiro viajante.

Assim como o Traveling Salesman Problem (TSP), 0 EV Touring Problem envolve organizar
um circuito por vdrias cidades para minimizar o custo total, visitando cada cidade exatamente
uma vez e retornando ao ponto de partida. A diferengca fundamental em relagdo ao TSP cldssico
estd na restricdo de autonomia: o veiculo elétrico possui capacidade de bateria limitada e precisa
realizar paradas em estagcdes de recarga (ou troca de bateria) ao longo do percurso, o que pode
exigir desvios do caminho 6timo e introduz um grau adicional de complexidade ao problema.

Se for permitido um veiculo elétrico recarregar parcialmente em uma estacdo de recarga
ao invés de fazer a troca de baterias. E possivel mostrar que o charging station problem (CSP) é
na verdade, o mesmo do modelo gas station problem (GSP) proposto por Khuller, Malekian e
Mestre (2011). A diferencga sutil entre os modelos € apenas um fator constante.

Por isso, foram propostos dois algoritmos de aproximagao dentro de um fator 9/4 e um
fator 9/2, respectivamente, para o custo uniforme e nio uniforme na estacao local para o EV
touring problem. Mas se a bateria possuir uma capacidade suficientemente alta, a propor¢do de
aproximacao ¢ a mesma do bem conhecido algoritmo de Christofides para o TSP.

Tendo em vista que o (EV touring problem) pode ser facilmente reconhecido como NP-
dificil através de uma redugdo do TSP: basta definir a capacidade da bateria U como a soma dos
pesos de todas as arestas (distancias); assim, o veiculo elétrico pode viajar sem precisar trocar a
bateria.

E com isso, foi proposto um algoritmo de aproximacgao para o Open-path Electric Vehicle
Touring Problem (OEVTP) utilizando abordagens da teoria dos grafos para resolver o problema
de roteamento com trajeto fixo. Também foi desenvolvido um algoritmo exato do tipo branch-
and-bound para o OEVTP e realizados estudos numéricos para comparar o desempenho do
algoritmo de aproximagdo com a metodologia de solucdo exata. Os resultados computacionais

demonstraram a eficicia do algoritmo de aproximacao.
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4.4 COMPARAGAO DOS TRABALHOS RELACIONADOS

Os trés artigos analisados abordam problemas de roteamento para veiculos elétricos com

diferentes enfoques e complexidades. A tabela a seguir apresenta uma comparacao sistemdtica

entre eles.
Tabela 2 — Comparagao entre os artigos relacionados
Aspecto Schneider, Stenger e | Roberti e Wen (2016) Liao, Lu e Shen (2016)
Goeke (2014)
Problema E-VRPTW E-TSPTW EV Touring Problem
N° de veiculos | Muiltiplos Unico Unico
Restri¢des TW, Bateria, Recarga TW, Bateria Bateria
Técnica VNS/TS hibrido VND + Prog. Dindmica | Algoritmos Aproxima-
cao
Instancias Até 500 clientes Até 200 clientes Teorico/NP-dificil
Bateria Recarga parcial Recarga total/parcial Troca/recarga
Contribuicdo | Metaheuristica hibrida | Algoritmo em 3 fases | Fator de aproximagao

Enquanto Schneider, Stenger e Goeke (2014) aborda um problema de multiplos veiculos
com janelas de tempo (E-VRPTW), Roberti e Wen (2016) e Liao, Lu e Shen (2016) focam
em problemas de tnico veiculo, com énfases diferentes (E-TSPTW e EV Touring Problem,
respectivamente). Apesar de abordarem problemas diferentes, os trés trabalhos compartilham
vérias caracteristicas fundamentais para o E-TSP. Como a importincia de gestdao de bateria e uso
de metaheuristicas para otimizagdo de rotas.

Cada artigo propoe estratégias diferentes para lidar com a autonomia limitada, seja através
de recarga parcial (Schneider, Stenger e Goeke (2014)), programacgdo dindmica (Roberti e Wen
(2016)) ou modelos de troca (Liao, Lu e Shen (2016)).

E sobre o uso de metaheuristicas, embora com abordagens distintas, todos empregam
técnicas de otimiza¢do combinatéria para lidar com o espaco de solugdes. Os trabalhos de
Schneider e Roberti sdo mais aplicados, com testes em instancias reais, enquanto Liao oferece
uma abordagem mais tedrica com limites de aproximacao, com base no gas station problem e
suas diferencas para veiculos elétricos.

Abordagem técnica:
* Schneider, Stenger e Goeke (2014) combina VNS e TS para diversificacdo e intensificagao
* Roberti e Wen (2016) utiliza VND com programacao dinamica em fases

* Liao, Lu e Shen (2016) emprega teoria de aproximacao com garantias tedricas
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Selecao da Abordagem para este Trabalho

Para o problema ETSP abordado neste TCC, optou-se por basear a solucao principal na
metaheuristica hibrida VNS/TS de Schneider, devido a:

* Adaptabilidade: A estrutura hibrida permite ajustes para simplificar o problema (removendo

Time Windows - TW e miultiplos veiculos)

* Eficiéncia comprovada: Resultados sélidos em problemas mais complexos sugerem bom

desempenho em versdes simplificadas

* Balanceamento: Combina diversificacdo (VNS) com intensificacdo (TS) de forma equili-
brada

Elementos dos outros artigos foram incorporados como complementos:

* Da abordagem de Roberti e Wen (2016), adota-se a no¢ao de fases para viabilidade de
bateria, além de ser um exemplo importante para comparacao com o método desenvolvido

por este trabalho.

* DeLiao, Lue Shen (2016), consideram-se os insights sobre limites tedricos de desempenho,
pois € o artigo que mais se assemelha com este trabalho, pois nao aborda multiplos veiculos
e TW.

Esta combinacdo permite uma solugdo pratica para o ETSP, mantendo rigor tedrico e

eficiéncia computacional.



5 METODOLOGIA

Com base nos estudos realizados sobre o Problema do Caixeiro Viajante, e seus diversos
métodos de resolucao estudados e apresentados pela literatura, € possivel compreender muitas
das dificuldades, vantagens e problemas encontrados sobre cada tipo de resolugao.

Tais caracteristicas, continuam persistentes em problemas mais modernos, porém, a adi¢ao
de veiculos elétricos traz consigo novas dificuldades. Por isso, € de grande importancia a inovagao
de novos métodos ou adaptacdes especificas para este problema.

Neste projeto foi feito uma adaptacdo com base nas estratégias heuristicas demonstradas
por Schneider, Stenger e Goeke (2014) modificando-as para atender aos critérios especificos
estabelecidos por esse documento.

Foi necessdrio realizar a implementacdo de uma metaheuristica hibrida combinando os
algoritmos Variable Neighborhood Search (VNS) e Tabu Search (TS), o uso de ambos os métodos
€ capaz de buscar solucdes eficientes e escapar de 6timos locais, aproveitando um grande espaco

de solugdes.

UM ALGORITMO HIBRIDO DE DUAS FASES

Nesta secdo serd descrito uma metaheuristica hibrida para o PCV-E. O algoritmo € baseado
nas heuristicas propostas por Schneider, Stenger e Goeke (2014) para o Electric Vehicle Routing
Problem (EVRP), o qual pode ser considerado o método metaheuristico estado da arte para o

problema.

Algoritmo 8 Metaheuristica hibrida VNS/TS

Require: Grafo G, bateria B, consumo e(u, v), solugio inicial Sy (vizinho mais préximo)
Ensure: Ciclo S* factivel com custo minimo
1: $* «— So, TabuList < 0, k;;,4 < 6 > k: intensidade da pertubacdo VNS
2: IterMax < 100, Scurrens <— So
3: for iter < 1to IterMax do

4: Fase de Diversificacao (VNS):

5: k—1

6: S" « Perturbacdo_VNS(Scurrent» k) > perturba rota via 2-opt/swap/insertion
7 Scurrent < S’

8: Fase de Intensificacao (TS):

9: S” « TabuSearch(S¢,,rens, TabuList) > Atualiza movimentos da tabu list
10: if grade(S”) < grade(S™) then

11: S* — §” > Aceita se melhorar
12: k1 > Reinicia VNS apds intensificagao
13: else

14: k—k+1 > Aumenta intensidade
15: end if

16: end for

17: return S*
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Algoritmo 9 Componente Tabu Search

Require: Solucdo S, lista tabu TabuList, nimero maximo de iteracdes Iter M ax
Ensure: Solu¢do melhorada S*
I: §" S
iter «— 0
nonlmprove < 0
while iter < Iter Max and nonlmprove < 0.05 X Iter Max do
Neighborhood < GerarVizinhos2O0pt(S)
(8’,move) < BestNonTabuMove(Neighborhood, TabuList) > Seleciona melhor
movimento nao tabu da vizinhanca

SAN AN~

7: if grade(S’) < grade(S*) then
8: S*— 5
nonlmprove < 0
10: else
11: nonlmprove < nonlmprove + 1
12: end if
13: TabulList <« TabuList U {move}
14: iter < iter + 1

15: end while
16: return S*

Algoritmo 10 Componente Variable Neighborhood Search

Require: Solugdo S, intensidade &k
Ensure: Solucido perturbada S’
1: function PERTURBACAO_VNS(S, k)
2: S S

3: fori — 1tok+1do

4: move <« random{DeslocateForward, DeslocateBackward, Swap, StationInsertion }
5: S’ « apply_move(S’, move)

6: end for

7: return S’

8: end function

9:
10: function LocAL_SEARCH_STATION_REMOVAL(S)
11: Remover estacdes de recarga desnecessarias de S
12: return S otimizada

13: end function
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O algoritmo proposto gera uma sequéncia de ciclos hamiltonianos perturbados baseada
na solucdo inicial recebida como entrada, os quais ndo necessariamente satisfazem restrigoes
de capacidade de bateria. Cabe ressaltar que, embora o critério de aspiracao seja apresentado
na fundamentagdo tedrica da Tabu Search (Secao 3), esta implementacdo nao contempla tal
mecanismo: o componente TS aceita apenas movimentos ndo proibidos pela lista tabu. Para cada
entrada, as seguintes 3 etapas serdo executadas: (1) Perturbagdo da rota, usando a estratégia VNS
com diversas vizinhancas de movimentos (2-opt, swap, deslocate forward, deslocate backward
e station insertion) descrito em 10; (2) Busca local de remocdo de estagdes de recarga, para
evitar nimeros desnescessdrios de estacdes na rota; (3) Busca Tabu 7S, o componente de
busca local do algoritmo que substitui a descida local (VND) convencional. O TS intensifica
a busca ao selecionar o melhor movimento disponivel na vizinhanca, € a0 mesmo tempo
diversifica por meio da lista tabu, que impede o retorno a movimentos recentes e permite
aceitar solucdes de qualidade inferior a solucao atual quando nenhuma melhoria estd disponivel.
Para manter eficiéncia computacional em instancias grandes, a vizinhanga € construida por
amostragem aleatéria de movimentos 2-opt ao invés de enumerar todas as O (n?) possibilidades;

o funcionamento detalhado pode ser observado no Algoritmo 9.

5.1 TESTES

A fim de analisar a eficdcia do algoritmo, foi necessdario realizar a implementagao descrita,
além da esquematizacdo, implementacdo e execugdo de benchmarks. Para isso, € necessario
escolher um conjunto de grafos de teste, executar o algoritmo para cada entrada deste conjunto e
avaliar os resultados a partir de critérios bem estabelecidos.

O conjunto de instancias escolhido, foram as 100 intancias fornecidas por Roberti e Wen
(2016), as mesmas utilizadas para os testes do Electric Traveling Salesman Problem with Time
Windows ETSPTW, apesar do problema desse artigo ser diferente do apresentado por este
trabalho, as intancias sdo perfeitas para os testes, elas combinam valores coesos com a realidade
de veiculos elétricos e um nimero elevado de diferentes testes para diversos cendrios, por
1850, serd apenas ignorados as partes relacionadas a janelas de tempo, 0 que ndo impactaria no
resultados do PCV — E, e por fim, ao utilizar as mesmas instancias, podemos comparar dados que
nao devem diferir muito desse problema, como por exemplo, tempo computacional e distancia
total.

Um arquivo auxiliar serd criado para testar as 100 instancias de forma paralela e coletar
os dados principais: rota inicial; rota final; distancia total de ambas rotas; nota de ambas rotas;
tempo de execucao; porcentagem de melhora de distancia (%) e entre outros dados.

O mesmo serd feito para algoritmos de referéncia, com o intuito de comparar os diferentes
tipos de resolucdo e indicar detalhadamente as vantagens e desvantagens de cada método.
Os métodos comparados sdo: a heuristica construtiva Nearest Neighbor (NN), a busca local
deterministica Variable Neighborhood Descent (VND) e a metaheuristica Variable Neighborhood
Search (VNS).
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5.2 EXECUGCAO

Para realizacdo dos testes, todos os algoritmos foram testados 3 vezes para todas as
intancias, numa mesma linguagem de programacao, Python 3.10. O cédigo-fonte esta disponivel
publicamente em https://github.com/LeonardoSeishi/TCC. A fim de realizar uma
comparagdo justa do tempo computacional para cada método, foi utilizado um computador
Intel(R) Xeon(R) CPU @ 3.60GHz utilizando 8 threads com 32Gb de memoéria RAM como base.
E por ultimo, foi usado dois algoritmos construtivos: (1) Algoritmo do vizinho mais préximo
(Nearest Neighbor NN); e (2) Geracgdo aleatdria de rota. Para serem usadas como solugio inicial,
com isso, serd possivel observar tanto a capacidade do algoritmo de melhorar solucdes e uma

comparacao justa entre os algoritmos utilizando o mesmo ponto de partida.

5.3 METRICAS DE AVALIACAO

Os ciclos hamiltonianos gerados pelos algoritmos foram avaliados com base em trés
principais métricas: (1) tempo de execucao em segundos; (2) qualidade de soluc¢ao, distancia
final, garantindo zero violacdes de bateria. (3) melhoria de solu¢ao, o quanto o algoritmo foi

capaz de diminuir a distincia total da solucao inicial.



6 ANALISE DOS RESULTADOS

As instancias usadas foram coletadas do trabalho proposto por Roberti e Wen (2016), sdao
100 instancias que incluem problemas de 20, 150 e 200 clientes, metade contendo 4 estacdes € a
outra metade 9 estacdes de recarga, da totalidade de instancias estdo divididas em: 50 problemas
com 20 clientes; 30 problemas de 150 clientes; 20 problemas de 200 clientes.

Nos problemas de 4 estacOes, a organizagdo de clientes e suas posicoes sao identicas a
de 9 estacdes, apenas com a adi¢do de 5 estacOes extras, para testar a eficacia do algoritmo em
escolher os melhores pontos de recarga na rota.

Este capitulo estd divido em 3 secdes, e para cada uma, mais 3 subsecdes separadas em
testes utilizando uma entrada de solucao inicial gerada por nearest neighbor, e outra com uma
solugdo inicial completamente aleatéria e por fim uma andlise do resultados obtidos. Todas as
tabelas possuem comparativos entre 4 algoritmos: (1) Solugdo inicial (S), o qual ndo garante
viabilidade de capacidade de bateria, variando entre NN e Random; (2) Variable neighborhood
descent (VND), heuristica simples de busca local; (3) Variable neighborhood Search (VNS),
metaheuristica, que utiliza o VN D durante a etapa de intensificagdo. (4) Metaheuristica hibrida
(VNS/TS), abordada neste trabalho;

Todos o resultados obtidos pelos algoritmos VND, VNS e VNS/TS, garantem a viabilidade
da rota por capacidade de bateria.

Os dados relevantes para essa pesquisa serd a distancia final D o tempo computacional
t em segundos, a média u desses dados, e a melhoria de solu¢do em relacdo a D inicial e D
final (%), resultados sobre melhoria de solug¢do serdo considerados apenas as tabelas de NN,
tais quais garantem uma comparacao justa, possuindo o mesmo ponto de partida para todos os
algoritmos.

Por fim, foi comparado esses resultados aos obtidos no artigo de Roberti e Wen (2016)
sobre o algoritmo de 3 etapas com recargas completas descrito no trabalho, porém, devido as
diferencas de implementacdo, adi¢ao de janelas de tempo e ambiente de testes, apenas dados
em relacdo a distancia final foram consideradas, outros fatores como tempo computacional e
melhora de solucdo foram ignorados, devido a falta de dados sobre a solu¢@o inicial utilizada e a
diferenca entre poder computacional.

No artigo de Roberti e Wen (2016) nao existem dados sobre a distancia final, apenas do
custo final da rota. Considerando as premissas das instancias - onde 1 unidade de distancia
equivale a 1 unidade de tempo e consome 1 unidade de energia, e que 0,25 de unidade de
tempo recarrega 1 unidade de energia - o custo total incorpora tanto o tempo de viagem quanto
o tempo de recarga. Dado que o custo representa a distancia acrescida de 25% para recarga
(custo = D x 1, 25), a distancia D foi calculada como D = custo + 1, 25, permitindo comparacao

com os resultados dos algoritmos desenvolvidos.
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6.1

Tabela 4 — 3P-Heu para instincias com 20 clientes e 4

20 CLIENTES

estagcdes Roberti e Wen (2016)

Instancia custo D

n20w120s5.1 271 216.8
n20w120s5.2 233 186.4
n20w120s5.3 317 253.6
n20w120s5.4 314 251.2
n20w120s5.5 249 199.2
n20w140s5.1 181 144.8
n20w140s5.2 279 223.2
n20w140s5.3 238 190.4
n20w140s5.4 265 212.0
n20w140s5.5 229 183.2
n20w160s5.1 246 196.8
n20w160s5.2 219 175.2
n20w160s5.3 210 168.0
n20w160s5.4 208 166.4
n20w160s5.5 253 202.4
n20w180s5.1 262 209.6
n20w180s5.2 273 218.4
n20w180s5.3 282 225.6
n20w180s5.4 206 164.8
n20w180s5.5 201 160.8
n20w200s5.1 241 192.8
n20w200s5.2 221 176.8
n20w200s5.3 255 204.0
n20w200s5.4 296 236.8
n20w200s5.5 240 192.0
Média Geral | 247.6 | 198.1

Solucéo inicial NN

Tabela 5 — 3P-Heu para instincias com 20 clientes e 9
estacdes Roberti e Wen (2016)

Instancia custo D

n20w120s10.1 270 216.0
n20w120s10.2 222 177.6
n20w120s10.3 312 249.6
n20w120s10.4 308 246.4
n20w120s10.5 243 194.4
n20w140s10.1 179 143.2
n20w140s10.2 277 221.6
n20w140s10.3 237 189.6
n20w140s10.4 260 208.0
n20w140s10.5 225 180.0
n20w160s10.1 245 196.0
n20w160s10.2 208 166.4
n20w160s10.3 210 168.0
n20w160s10.4 208 166.4
n20w160s10.5 248 198.4
n20w180s10.1 254 203.2
n20w180s10.2 272 217.6
n20w180s10.3 273 218.4
n20w180s10.4 206 164.8
n20w180s10.5 199 159.2
n20w200s10.1 239 191.2
n20w200s10.2 213 170.4
n20w200s10.3 250 200.0
n20w200s10.4 295 236.0
n20w200s10.5 233 186.4
Média Geral 243.4 | 194.7

Tabela 6 — Resultados de distancias para instancias de 20 clientes e 9 estacdes com solucdo inicial NN

VND VNS VNS/TS NN
Instancia MelhorD | uD (%) || MelhorD | uD (%) || Melhor D uD (%) uD
n20w120s10.1 195 21433 | 10.32 200 201.00 | 16.74 183 192.00 19.67 239
n20w120s10.2 180 19333 | 17.02 184 191.50 | 15.74 161 162.67 | 30.19 233
n20w120s10.3 223 229.00 | 12.60 208 235.00 | 11.83 188 193.00 | 26.34 262
n20w120s10.4 201 209.00 | 22.59 205 21150 | 24.20 186 193.00 | 2852 270
n20w120s10.5 197 199.67 | 7.99 197 197.00 | 9.22 196 196.33 9.52 217
n20w140s10.1 162 166.00 | 8.29 165 165.00 | 8.84 162 162.00 10.50 181
n20w140s10.2 197 197.00 | 21.83 197 209.00 | 15.48 177 182.00 | 27.78 252
n20w140s10.3 214 215.67 | 241 215 217.00 | 1.51 191 191.00 13.57 221
n20w140s10.4 190 190.67 | 23.43 197 202.00 | 20.35 162 162.33 | 34.81 249
n20w140s10.5 179 179.00 | 5.79 179 179.00 | 5.79 171 172.33 9.30 190
n20w160s10.1 186 19333 | 15.94 201 20350 | 11.88 171 181.67 | 21.01 230
n20w160s10.2 182 184.67 | -0.36 182 182.00 | 1.09 167 172.67 6.16 184
n20w160s10.3 202 206.67 | 20.82 200 201.50 | 22.99 175 187.67 | 28.10 261
n20w160s10.4 167 16733 | 20.32 167 167.00 | 20.79 149 159.67 | 23.97 210
n20w160s10.5 198 216.00 | 12.90 203 203.00 | 18.82 174 179.00 | 27.82 248
n20w180s10.1 193 200.67 | 15.33 183 191.00 | 18.00 174 175.00 | 26.16 237
n20w180s10.2 203 207.33 | 7.03 191 199.50 | 9.72 178 185.33 16.89 223
n20w180s10.3 192 200.67 | 17.76 202 202.00 | 17.21 186 187.67 | 23.09 244
n20w180s10.4 198 198.67 | 4.94 198 198.00 | 5.26 173 181.33 13.24 209
n20w180s10.5 162 163.00 | 26.58 164 165.50 | 25.53 148 154.67 | 30.33 222
n20w200s10.1 195 19833 | 26.00 190 191.00 | 26.99 193 195.00 | 27.24 268
n20w200s10.2 190 199.67 | 10.86 190 203.00 | 8.04 178 180.67 19.35 224
n20w200s10.3 192 206.67 | 4.76 192 197.50 | 9.37 166 184.00 15.21 217
n20w200s10.4 217 219.00 | 15.12 220 220.00 | 15.12 207 209.67 18.73 258
n20w200s10.5 231 234.33 | 10.56 223 22550 | 12.85 210 213.67 18.45 262
Média Geral 199.60 | 13.06 198.32 | 14.54 182.17334 | 21.67 || 232.44
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Tabela 7 — Resultados de distancias para instancias de 20 clientes e 4 esta¢cdes com solu¢do inicial NN

VND VNS VNS/TS NN
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n20w120s5.1 186 186.00 | 23.77 187 201.50 | 17.62 186 201.00 17.62 244
n20w120s5.2 181 202.00 | 13.30 186 196.00 | 13.45 166 169.67 27.18 233
n20w120s5.3 199 211.67 | 19.21 204 216.00 | 16.29 172 192.67 26.46 262
n20w120s5.4 202 208.33 | 23.69 193 193.50 | 26.50 194 194.67 28.69 273
n20w120s5.5 187 187.33 | 23.85 188 192.50 | 19.92 190 194.67 20.87 246
n20w140s5.1 173 17633 | 3.64 167 170.00 | 7.65 153 161.67 11.66 183
n20w140s5.2 191 201.00 | 23.57 196 203.00 | 23.32 188 190.00 27.76 263
n20w140s5.3 198 205.67 | 11.73 221 22450 | 7.44 193 194.67 16.45 233
n20w140s5.4 186 198.00 | 22.35 187 194.00 | 24.84 161 169.67 33.46 255
n20w140s5.5 179 179.00 | 5.79 179 179.00 | 5.79 158 172.00 9.47 190
n20w160s5.1 186 197.00 | 14.35 195 200.50 | 14.93 168 172.33 25.07 230
n20w160s5.2 173 187.00 | -2.19 173 173.00 | 5.46 164 167.33 8.56 183
n20w160s5.3 200 200.00 | 23.37 200 205.00 | 22.09 175 179.33 31.29 261
n20w160s5.4 167 167.00 | 20.48 165 166.00 | 20.79 165 165.00 21.43 210
n20w160s5.5 196 202.33 | 14.63 196 197.00 | 13.50 174 181.67 23.35 237
n20w180s5.1 195 197.00 | 17.23 198 201.00 | 15.69 170 171.33 28.01 238
n20w180s5.2 193 193.00 | 13.45 193 193.00 | 13.45 198 198.00 11.21 223
n20w180s5.3 200 201.00 | 17.62 200 200.00 | 18.03 182 185.67 23.91 244
n20w180s5.4 195 196.67 | 8.95 195 195.00 | 9.57 181 184.00 14.81 216
n20w180s5.5 165 166.67 | 26.90 170 172.00 | 26.17 155 159.33 30.12 228
n20w200s5.1 192 204.33 | 24.88 197 200.50 | 26.96 197 198.33 27.08 272
n20w200s5.2 187 191.00 | 14.73 189 198.00 | 12.05 176 183.33 18.15 224
n20w200s5.3 192 199.33 8.14 203 214.50 | 3.99 170 173.67 19.97 217
n20w200s5.4 225 228.33 | 12.52 222 223.50 | 14.18 216 217.00 16.86 261
n20w200s5.5 215 223.67 | 14.63 216 217.00 | 15.90 208 214.33 18.19 262
Meédia Geral 196.38 | 15.54 197.04 | 15.33 183.653336 | 20.59 || 235.52

Tabela 8 — Resultados de tempos para instancias de 20 Tabela 9 — Resultados de tempos para instancias de 20

clientes e 9 estacdes com solugdo inicial NN clientes e 4 estagdes com solucdo inicial NN
Instancia VND VNS VNS/TS NN Instancia VND VNS VNS/TS NN
u time (s) time (s) u time (s) time (s)

n20w120s10.1 0.40 5.89 31.84 0.003 n20w120s5.1 0.56 6.36 23.06 0.003
n20w120s10.2 0.61 6.27 45.16 0.014 n20w120s5.2 0.62 591 34.71 0.003
n20w120s10.3 0.80 6.31 29.25 0.002 n20w120s5.3 0.87 5.89 33.23 0.004
n20w120s10.4 | 0.85 6.23 41.27 0.002 n20w120s5.4 | 0.76 5.67 32.47 0.008
n20w120s10.5 0.61 6.19 24.43 0.007 n20w120s5.5 0.70 6.03 22.07 0.002
n20w140s10.1 0.54 5.72 17.93 0.015 n20w140s5.1 0.51 5.87 28.25 0.014
n20w140s10.2 | 0.93 6.30 32.88 0.003 n20w140s5.2 | 0.80 5.69 35.88 0.003
n20w140s10.3 0.53 6.39 26.97 0.006 n20w140s5.3 0.62 6.21 33.55 0.014
n20w140s10.4 | 0.74 6.10 45.66 0.027 n20w140s5.4 | 0.79 5.93 23.29 0.006
n20w140s10.5 0.59 6.12 25.34 0.010 n20w140s5.5 0.52 5.81 18.23 0.019
n20w160s10.1 0.60 5.87 30.91 0.008 n20w160s5.1 0.49 5.43 31.96 0.025
n20w160s10.2 | 0.51 6.40 40.08 0.021 n20w160s5.2 | 0.95 6.01 37.79 0.004
n20w160s10.3 0.93 6.55 28.54 0.007 n20w160s5.3 0.99 6.34 37.51 0.025
n20w160s10.4 | 0.73 5.99 25.90 0.019 n20w160s5.4 | 0.63 6.04 20.84 0.003
n20w160s10.5 0.44 6.49 28.33 0.013 n20w160s5.5 0.74 5.83 31.90 0.003
n20w180s10.1 0.57 6.56 34.08 0.004 n20w180s5.1 0.59 5.99 31.28 0.007
n20w180s10.2 | 0.44 6.16 30.17 0.011 n20w180s5.2 | 0.73 5.63 21.00 0.005
n20w180s10.3 0.56 6.11 22.61 0.012 n20w180s5.3 0.51 5.68 27.65 0.003
n20w180s10.4 | 0.67 6.50 36.64 0.013 n20w180s5.4 | 0.74 6.18 40.74 0.003
n20w180s10.5 0.69 6.10 46.95 0.006 n20w180s5.5 0.58 6.38 36.50 0.004
n20w200s10.1 0.95 6.12 39.37 0.003 n20w200s5.1 0.76 5.86 33.69 0.003
n20w200s10.2 | 0.87 6.46 39.71 0.003 n20w200s5.2 | 0.76 6.12 34.16 0.003
n20w200s10.3 0.62 6.16 32.15 0.004 n20w200s5.3 0.85 5.79 37.47 0.007
n20w200s10.4 | 0.64 6.05 21.08 0.003 n20w200s5.4 | 0.58 5.81 26.08 0.003
n20w200s10.5 0.43 6.39 29.03 0.008 n20w200s5.5 1.03 5.95 38.56 0.005
Média 0.65 6.22 32.25 0.009 Média 0.71 5.94 30.87 0.007

Nota: Tempo médio rabu Search do VNS/TS: 0.53s Nota: Tempo médio fabu Search do VNS/TS: 0.53s
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Solucao inicial aleatéria

Tabela 10 — Resultados de distincias para instancias de 20 clientes e 9 estacdes com solugao inicial Random

VND VNS VNS/TS Random
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n20w120s10.1 197 211.25 | 65.75 183 185.75 | 68.47 183 194.25 | 65.23 586.50
n20w120s10.2 189 194.00 | 63.50 164 165.75 | 67.35 164 165.75 | 69.41 531.33
n20w120s10.3 172 204.25 | 70.79 171 171.50 | 74.43 171 177.25 | 70.69 663.97
n20w120s10.4 186 198.25 | 77.50 183 189.00 | 64.73 186 189.50 | 68.87 8941.28
n20w120s10.5 214 235.75 | 69.70 178 179.75 | 79.03 183 190.00 | 69.37 20047.28
n20w140s10.1 169 184.25 | 64.46 153 153.00 | 73.21 161 161.75 | 70.90 553.33
n20w140s10.2 181 200.25 | 66.96 180 180.50 | 68.03 181 185.00 | 67.88 587.11
n20w140s10.3 207 215.25 | 67.56 182 185.50 | 80.00 182 189.50 | 70.29 11749.31
n20w140s10.4 181 194.00 | 77.25 158 158.75 | 75.58 159 162.00 | 87.89 25646.89
n20w140s10.5 174 188.00 | 71.49 154 154.75 | 73.29 154 164.75 | 79.95 8963.03
n20w160s10.1 182 205.50 | 83.26 168 170.50 | 73.38 170 174.00 | 72.73 17316.61
n20w160s10.2 155 195.75 | 66.98 150 155.75 | 75.29 150 154.50 | 74.05 612.89
n20w160s10.3 185 201.50 | 70.34 171 171.75 | 73.42 167 170.50 | 74.28 669.75
n20w160s10.4 171 187.75 | 67.39 146 146.50 | 73.70 154 163.25 | 78.70 8907.81
n20w160s10.5 205 217.75 | 64.34 173 174.25 | 73.15 173 179.00 | 71.99 636.19
n20w180s10.1 199 206.00 | 69.13 168 174.50 | 81.10 168 176.25 | 81.58 20097.17
n20w180s10.2 191 205.75 | 76.31 174 177.50 | 72.57 184 186.75 | 71.40 8981.06
n20w180s10.3 194 216.75 | 64.64 182 184.00 | 70.68 182 186.75 | 69.71 623.14
n20w180s10.4 195 211.00 | 65.46 173 17575 | 68.52 179 182.75 | 69.70 594.17
n20w180s10.5 166 177.00 | 70.52 148 148.25 | 73.74 152 155.75 | 73.42 589.61
n20w200s10.1 197 218.50 | 62.66 190 190.00 | 69.83 191 196.00 | 66.15 603.17
n20w200s10.2 185 196.25 | 64.55 174 17475 | 69.67 174 17575 | 78.68 8917.50
n20w200s10.3 199 204.50 | 65.36 167 177.00 | 68.43 166 180.25 | 68.10 573.81
n20w200s10.4 219 232.25 | 66.18 202 205.00 | 81.30 201 207.50 | 69.10 11805.83
n20w200s10.5 230 235.00 | 61.29 202 204.00 | 65.08 204 209.50 | 64.16 595.92
Média Geral 205.46 | 68.53 174.15 | 72.56 179.13 | 72.17 6391.79

Tabela 11 — Resultados de distancias para instincias de 20 clientes e 4 estacdes com solucdo inicial Random

VND VNS VNS/TS Random
Instincia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n20w120s5.1 183 197.75 | 65.80 183 184.75 | 66.76 183 191.00 | 66.09 572.31
n20w120s5.2 184 190.25 | 73.65 166 167.50 | 65.63 166 171.50 | 76.72 17192.00
n20w120s5.3 172 203.00 | 70.07 172 174.00 | 75.33 172 182.00 | 78.36 9010.97
n20w120s5.4 199 219.00 | 67.16 184 187.00 | 68.92 193 195.25 | 69.08 642.39
n20w120s5.5 190 204.75 | 65.37 187 187.50 | 66.58 190 195.50 | 83.55 17253.81
n20w140s5.1 168 17275 | 67.46 153 155.00 | 90.70 153 160.75 | 69.97 33865.67
n20w140s5.2 189 205.25 | 65.90 181 187.00 | 79.69 182 186.25 | 78.70 20060.75
n20w140s5.3 183 207.75 | 75.56 183 184.00 | 98.82 183 188.50 | 71.51 50639.61
n20w140s5.4 177 190.50 | 85.72 161 163.25 | 74.05 161 161.25 | 74.25 17284.42
n20w140s5.5 179 188.50 | 70.98 157 159.25 | 90.30 157 170.50 | 71.58 22841.50
n20w160s5.1 188 195.75 | 70.52 168 172.25 | 72.54 170 175.50 | 70.60 635.86
n20w160s5.2 159 188.00 | 69.91 154 154.00 | 74.96 154 158.50 | 81.08 8962.83
n20w160s5.3 167 200.00 | 75.27 167 169.75 | 90.76 167 169.00 | 75.95 39565.03
n20w160s5.4 174 186.00 | 65.56 149 152.00 | 81.62 149 151.00 | 72.28 11654.53
n20w160s5.5 200 213.00 | 67.19 174 176.00 | 72.12 174 182.50 | 73.18 661.08
n20w180s5.1 186 195.50 | 77.21 170 173.75 | 84.27 170 17775 | 80.76 28466.56
n20w180s5.2 204 227.50 | 65.28 174 179.50 | 70.79 174 186.50 | 72.57 658.11
n20w180s5.3 193 223.50 | 71.50 182 184.00 | 78.79 182 187.50 | 68.38 20028.11
n20w180s5.4 182 193.25 | 84.86 180 180.00 | 76.96 183 184.75 | 76.41 36679.00
n20w180s5.5 165 170.25 | 71.02 151 151.00 | 73.29 151 155.00 | 78.93 8912.31
n20w200s5.1 211 221.00 | 61.68 190 190.75 | 78.27 195 196.50 | 66.19 11697.28
n20w200s5.2 187 200.50 | 74.31 176 178.00 | 77.95 179 184.25 | 74.77 28341.11
n20w200s5.3 192 205.50 | 91.95 171 178.00 | 71.61 170 183.25 | 68.48 33932.39
n20w200s5.4 219 223.25 | 64.06 207 207.50 | 68.20 207 213.25 | 69.41 663.86
n20w200s5.5 221 231.75 | 60.88 208 210.50 | 61.48 207 208.75 | 72.00 8910.97
Média Geral 202.17 | 71.15 176.25 | 76.42 180.66 | 73.63 17165.30
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Tabela 12 — Resultados de tempos para instancias de 20 Tabela 13 — Resultados de tempos para instancias de 20

clientes e 9 estagdes com solugdo inicial clientes e 4 estagdes com solugdo inicial
Random Random
Instancia VND VNS VNS/TS Instancia VND VNS VNS/TS
u time (s)  time (s)
n20w120s10.1 2.66 18.76 72.08 n20w120s5.1 1.99 23.19 57.37
n20w120s10.2 2.47 24.39 101.61 n20w120s5.2 2.09 28.59 82.14
n20w120s10.3 1.66 16.11 70.87 n20w120s5.3 2.03 14.77 73.50
n20w120s10.4 2.02 21.38 97.12 n20w120s5.4 2.09 27.78 72.70
n20w120s10.5 2.02 21.35 79.68 n20w120s5.5 2.88 20.81 65.73
n20w140s10.1 2.53 32.29 79.64 n20w140s5.1 2.76 27.52 84.69
n20w140s10.2 2.93 21.47 95.65 n20w140s5.2 2.21 16.95 70.79
n20w140s10.3 2.61 28.10 80.99 n20w140s5.3 2.18 16.14 75.21
n20w140s10.4 2.23 26.10 100.92 n20w140s5.4 2.05 21.60 97.23
n20w140s10.5 2.75 20.02 93.40 n20w140s5.5 2.70 17.24 105.41
n20w160s10.1 2.24 23.97 88.79 n20w160s5.1 2.12 20.50 69.89
n20w160s10.2 2.63 23.95 77.49 n20w160s5.2 2.90 17.81 79.48
n20w160s10.3 2.21 18.45 107.79 n20w160s5.3 2.69 20.61 103.71
n20w160s10.4 2.27 30.02 72.98 n20w160s5.4 1.83 19.81 84.67
n20w160s10.5 2.68 31.12 107.08 n20w160s5.5 2.54 22.35 79.54
n20w180s10.1 2.08 24.04 78.98 n20w180s5.1 2.70 30.27 77.66
n20w180s10.2 2.03 22.64 78.35 n20w180s5.2 2.05 20.43 95.71
n20w180s10.3 2.23 20.59 69.59 n20w180s5.3 2.15 28.69 53.57
n20w180s10.4 2.40 26.88 131.88 n20w180s5.4 2.81 30.93 87.18
n20w180s10.5 2.37 18.02 87.59 n20w180s5.5 2.51 18.84 93.41
n20w200s10.1 3.45 31.78 108.79 n20w200s5.1 2.45 22.74 103.72
n20w200s10.2 2.31 20.66 108.54 n20w200s5.2 2.37 27.41 78.73
n20w200s10.3 1.90 24.15 67.12 n20w200s5.3 2.05 36.79 68.26
n20w200s10.4 2.23 23.07 83.94 n20w200s5.4 1.78 19.43 55.51
n20w200s10.5 2.59 20.06 66.73 n20w200s5.5 2.43 18.54 95.59
Média 2.38 23.58 88.30 Média 2.33 22.79 80.46
Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 0.90s Nota: Tempo médio fabu Search do VNS/TS: 0.88s

Analise dos resultados

A andlise dos resultados apresentados nas Tabelas 6 e 7 permite observar que o algoritmo
hibrido VNS/TS obteve melhor desempenho, com uma margem de melhoria de 4% a 7% na
distancia final das rotas em relagao aos demais algoritmos. Esse resultado demonstra a eficacia
da tabu search em explorar eficientemente o espaco de busca, localizando movimentos 6timos
que escapam dos 6timos locais onde as técnicas do VND e VNS convencionais podem ficar
presas devido a sua dependéncia de sequéncias de movimentos aleatdrios.

Embora a diferenca de desempenho entre o VND e o VNS seja de aproximadamente
1%, é evidente a vantagem das metaheuristicas em relacdo as heuristicas simples, gracas aos
seus mecanismos de diversificagdo. Vale destacar que, enquanto o VND apresentou alguns
resultados superiores ao VNS em instancias especificas, o VNS demonstrou maior consisténcia,
sem registrar melhorias negativas em nenhuma das execugdes. Essa caracteristica pode indicar,
contudo, certa ineficiéncia nos métodos de shaking e critérios de parada implementados para o
VNS.

Observa-se que as distancias iniciais obtidas pela heuristica do Vizinho Mais Préximo
(NN) sao, em média, menores nas instancias com 9 estagdes de recarga, o que pode explicar a
variacdo reduzida nos resultados entre as diferentes configuragdes testadas.

A comparacdo com os resultados das Tabelas 10 e 11, que utilizam solugdes aleatdrias
como ponto de partida, revela trés caracteristicas principais: (1) ambas as metaheuristicas VNS

e VNS/TS obtiveram resultados superiores, sugerindo que ambos algoritmos necessitam de
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mecanismos de diversificacdo mais amplos; (2) o VNS/T S demonstrou maior eficicia em escapar
da soluc¢do inicial do NN, devido a combina¢do de dois mecanismos de diversificacio (shaking
e lista tabu), embora o VNS tenha apresentado as melhores médias com entradas aleatdrias,
indicando possiveis limitagcdes nos movimentos de inser¢ao de estacdes de recarga na fase de
intensificacdo da metaheuristica hibrida; (3) o VN D apresentou piora de desempenho, reforcando
as vantagens das metaheuristicas mais sofisticadas.

Entretanto, a alta variabilidade das solu¢des aleatérias pode comprometer a consisténcia
dos dados, sugerindo a necessidade de ampliar o ndmero de testes em trabalhos futuros para
validacao estatistica mais robusta.

Por ultimo, baseando nas distancias das tabelas 4 e 5, e considerando que os resultados
obtidos se aproximam do 6timo global para o problema do caixeiro viajante elétrico com janelas
de tempo (PCVEJT), é possivel concluir que as distancias das metaheuristicas para o PCVE
tiveram uma convergéncia bem satisfatéria, tendo em vista que suas distdncias sobressairam em
relacdo ao trabalho de Roberti e Wen (2016), porém ndo se deve ignorar as restricdes de janela
de tempo do problema e a notéria diferenca em tempo computacional.

As Tabelas 8 e 9 evidenciam que os métodos mais complexos implementados nas me-
taheuristicas impactaram significativamente o tempo computacional. Este resultado indica a
possibilidade de cdlculos redundantes nestes algoritmos, reforcando a necessidade de desen-
volver e testar novos métodos de critérios de aspiracao mais inteligentes, bem como ajustar os
critérios de parada. Esse padrao se repete nas Tabelas 12 e 13, onde os algoritmos demandam
maior custo computacional em decorréncia do aumento no nimero de iteracdes necessdrias para

convergéncia.

6.2 150 CLIENTES

Tabela 14 — 3P-Heu para instancias com 150 clientes e Tabela 15 — 3P-Heu para instancias com 150 clientes e

4 estacOes Roberti e Wen (2016) 9 estagdes Roberti e Wen (2016)
Instancia custo D Instancia custo D
n150w120s5.1 753.3 | 602.6 nl150w120s10.1 | 746.7 | 597.4
n150w120s5.2 | 665.3 | 532.2 n150w120s10.2 | 654.7 | 523.8
nl150w120s5.3 | 772.1 617.7 n150w120s10.3 | 768.3 | 614.6
n150w120s5.4 | 738.6 | 590.9 n150w120s10.4 | 7229 | 578.3
nl50w120s5.5 | 712.8 | 570.2 nl150w120s10.5 | 694.6 | 555.7
n150w140s5.1 757.6 | 606.1 nl150w140s10.1 7473 | 597.8
n150w140s5.2 | 7739 | 619.1 n150w140s10.2 | 768.0 | 614.4
n150w140s5.3 | 635.0 | 508.0 nl50w140s10.3 | 628.2 | 502.6
n150w140s5.4 | 687.0 | 549.6 nl150w140s10.4 | 683.0 | 546.4
n150w140s5.5 | 674.0 | 539.2 n150w140s10.5 | 673.0 | 5384
n150w160s5.1 | 735.0 | 588.0 nl150w160s10.1 | 713.0 | 570.4
nl50w160s5.2 | 7129 | 5703 nl150w160s10.2 | 704.1 563.3
n150w160s5.3 | 6394 | 511.5 n150w160s10.3 | 630.2 | 504.2
nl50w160s5.4 | 693.4 | 554.7 nl150w160s10.4 | 686.4 | 549.1
n150w160s5.5 | 677.9 | 5423 n150w160s10.5 | 676.1 | 540.9
Média Geral 707.3 | 565.8 Média Geral 6994 | 559.5
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Solucao inicial NN

Tabela 16 — Resultados de distincias para instancias de 150 clientes e 9 estagdes com solucdo inicial NN

VND VNS VNS/TS NN
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
nl150w120s10.1 552 565.33 | 7.47 471 476.00 | 22.09 470 481.33 | 21.22 611
nl150w120s10.2 519 537.67 | 8.72 456 461.00 | 21.73 474 482.00 | 18.17 589
nl150w120s10.3 529 536.00 | 2.01 468 486.33 | 11.09 479 496.00 9.32 547
nl150w120s10.4 517 549.67 | 5.72 455 474.67 | 18.58 476 488.00 | 16.30 583
nl150w120s10.5 541 551.67 | 6.02 480 486.67 | 17.09 463 476.33 | 18.85 587
n150w140s10.1 553 567.33 | 2.02 469 469.67 | 18.88 485 485.67 | 16.12 579
nl150w140s10.2 552 585.00 | 0.34 486 494.67 | 15.73 504 510.33 | 13.06 587
nl150w140s10.3 544 559.00 | 5.73 458 464.67 | 21.64 488 488.33 | 17.65 593
nl150w140s10.4 528 533.33 | 3.90 489 493.67 | 11.05 499 502.33 9.49 555
nl150w140s10.5 524 534.33 | 9.13 483 487.67 | 17.06 459 464.00 | 21.09 588
nl150w160s10.1 528 555.67 | 5.18 464 469.00 | 19.97 463 470.67 | 19.68 586
n150w160s10.2 552 572.33 | 5.09 487 493.00 | 18.24 484 484.00 | 19.73 603
nl150w160s10.3 571 581.67 | 9.40 465 485.00 | 24.45 499 506.33 | 21.13 642
nl150w160s10.4 505 52433 | 3.44 461 464.33 | 14.49 470 472.67 | 12.95 543
nl150w160s10.5 564 579.67 | 1.75 478 482.33 | 18.25 472 481.00 | 18.47 590
Média Geral 555.53 | 5.06 479.24 | 18.02 485.93 | 16.88 585.53

Tabela 17 — Resultados de distincias para instancias de 150 clientes e 4 estagdes com solucdo inicial NN

VND VNS VNS/TS NN
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
nl150w120s5.1 544 558.33 | 9.21 467 475.00 | 22.76 479 481.33 | 21.73 615
n150w120s5.2 514 537.67 | 6.82 467 47733 | 17.27 463 471.00 | 18.37 577
nl150w120s5.3 567 571.67 | 0.92 475 481.00 | 16.64 479 492.33 | 14.67 571
n150w120s5.4 506 532.00 | 7.16 457 463.00 | 19.20 493 495.67 | 13.50 573
n150w120s5.5 540 557.67 | 5.00 483 493.00 | 16.01 472 494.00 | 15.84 587
nl150w140s5.1 530 538.67 | 9.77 472 478.00 | 19.93 474 476.67 | 20.16 597
n150w140s5.2 540 550.67 | 2.71 483 492.00 | 13.07 503 506.33 | 10.54 566
n150w140s5.3 516 581.67 | 5.88 459 478.67 | 22.55 473 477.67 | 22.71 618
nl150w140s5.4 548 569.33 | -2.58 477 482.33 | 13.09 473 47833 | 13.81 555
n150w140s5.5 615 625.00 | -6.29 487 491.67 | 16.38 482 482.67 | 1791 588
n150w160s5.1 536 577.00 | 9.28 485 499.67 | 21.44 497 504.67 | 20.65 636
nl150w160s5.2 551 56533 | 6.25 465 476.67 | 20.95 480 485.67 | 19.46 603
n150w160s5.3 575 604.67 | -1.11 477 486.67 | 18.62 483 485.67 | 18.78 598
nl150w160s5.4 506 54333 | 5.51 471 483.00 | 16.00 475 475.00 | 17.39 575
n150w160s5.5 547 560.00 | 4.92 476 478.33 | 18.79 488 49033 | 16.75 589
Meédia Geral 564.86 | 4.92 482.42 | 18.18 486.48 | 17.49 || 590.26

Tabela 18 — Resultados de tempos para instincias de
150 clientes e 4 estagdes com solucido inicial

Tabela 19 — Resultados de tempos para instancias de
150 clientes e 9 estagdes com solucdo inicial

NN NN
Instincia VND VNS VNS/TS NN Instancia VND VNS VNS/TS NN
u time (s) time (s) w time (s) time (s)
nl50w120s5.1 | 69.55 589.60 5645.53 0.68 nl50w120s10.1 | 54.30 658.97 5047.94 0.70
nl50w120s5.2 | 46.71  773.22 6787.12 0.70 n150w120s10.2 | 32.76  624.00 5401.24 0.65
nl50w120s5.3 | 32.36  596.58 6457.29 1.10 n150w120s10.3 | 38.69  749.69 4880.68 1.01
nl50w120s5.4 | 54.30 640.86 5829.86 0.88 nl50w120s10.4 | 28.23  495.10 6220.79 0.78
n150w120s5.5 | 39.66 666.89 5149.76 0.71 n150w120s10.5 | 49.66  720.90 5605.55 0.93
n150w140s5.1 | 54.85 523.76 6060.67 1.47 n150w140s10.1 | 35.81 659.86 6025.78 0.73
nl150w140s5.2 | 27.65 536.47 5476.89 1.09 nl50w140s10.2 | 40.43 461.82 6095.67 0.85
nl50w140s5.3 | 50.58 809.76  12340.47 0.77 n150w140s10.3 | 51.48  769.64 7588.95 0.87
nl50w140s5.4 | 58.90 505.22 6746.88 0.69 nl50w140s10.4 | 39.48 513.10  4796.82 0.89
n150w140s5.5 | 38.58  829.08 6520.23 0.71 n150w140s10.5 | 73.32 599.84  10784.68 0.79
n150w160s5.1 | 73.09 699.04 9299.10 0.88 n150w160s10.1 | 31.05 654.89 7462.16 0.73
nl50w160s5.2 | 56.19 482.03 6789.66 0.83 nl50w160s10.2 | 37.72  550.06 6161.45 0.55
nl50w160s5.3 | 37.43  600.59 6452.07 0.73 n150w160s10.3 | 48.22  683.43 7087.89 0.80
nl50w160s5.4 | 3290 712.87 7519.70 0.79 nl50w160s10.4 | 46.90 492.05 6254.57 0.73
nl50w160s5.5 | 64.77  479.51 5401.94 0.68 nl50w160s10.5 | 58.31 571.48 9289.21 0.66
Média 49.17 629.70  6831.81 0.85 Média 4442 613.66 6580.23 0.78

Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 430.97s

Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 430.97s
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Solucao inicial aleatéria

Tabela 20 — Resultados de distancias para instancias de 150 clientes e 9 estagdes com solugdo inicial Random

VND VNS VNS/TS Random
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n150w120s10.1 589 639.00 | 99.39 539 551.00 | 93.48 496 499.00 | 89.05 54469.25
nl150w120s10.2 568 617.25 | 92.96 530 547.50 | 88.21 476 478.00 | 89.28 37868.17
n150w120s10.3 633 651.50 | 92.46 551 564.50 | 87.20 517 526.50 | 99.50 71106.50
n150w120s10.4 579 623.75 | 99.54 557 569.00 | 93.44 518 529.00 | 88.90 71308.25
n150w120s10.5 592 637.00 | 92.47 508 533.00 | 94.11 482 486.50 | 88.73 37795.75
n150w140s10.1 568 580.75 | 92.97 533 540.50 | 93.27 483 497.00 | 88.82 45980.08
n150w140s10.2 630 669.50 | 99.36 574 586.00 | 99.44 517 524.00 | 93.81 87960.92
n150w140s10.3 604 635.00 | 93.16 560 568.00 | 93.50 488 497.00 | 94.37 54630.42
nl150w140s10.4 575 601.00 | 86.43 539 547.50 | 87.85 475 499.50 | 94.30 21139.17
n150w140s10.5 617 627.25 | 92.53 544 549.50 | 93.19 493 503.50 | 99.64 87658.42
n150w160s10.1 610 628.00 | 96.19 545 556.50 | 93.50 488 508.50 | 88.74 46101.50
n150w160s10.2 617 634.00 | 89.16 526 526.50 | 88.19 506 510.00 | 88.57 12748.92
n150w160s10.3 604 625.25 | 92.96 558 565.00 | 93.41 496 500.50 | 99.76 104538.67
nl150w160s10.4 583 595.50 | 89.76 523 534.00 | 93.99 471 478.00 | 94.64 46106.58
n150w160s10.5 591 642.00 | 89.19 534 534.50 | 88.52 482 486.50 | 89.66 12988.33
Média Geral 627.12 | 93.24 551.53 | 92.09 501.57 | 92.52

Tabela 21 — Resultados de distancias para instancias de 150 clientes e 4 estagdes com solugdo inicial Random

VND VNS VNS/TS Random
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n150w120s5.1 616 632.75 | 95.89 555 558.00 | 99.68 557 572.50 | 99.64 195915.42
nl150w120s5.2 600 635.75 | 95.93 506 531.50 | 93.63 525 536.50 | 87.94 62799.50
nl150w120s5.3 592 612.75 | 92.72 571 571.50 | 93.69 560 569.50 | 93.37 87730.17
n150w120s5.4 560 612.50 | 96.10 557 558.50 | 87.88 560 563.00 | 99.66 137921.50
nl150w120s5.5 610 645.25 | 99.67 547 559.00 | 93.43 549 553.50 | 94.13 146243.00
nl150w140s5.1 550 590.75 | 96.42 548 548.50 | 99.80 557 558.00 | 93.56 212593.92
n150w140s5.2 625 637.75 | 89.26 564 570.50 | 99.59 571 573.00 | 93.75 79503.17
n150w140s5.3 590 63275 | 99.46 532 556.00 | 99.47 562 563.00 | 93.83 96290.67
n150w140s5.4 573 606.00 | 96.24 535 550.00 | 99.73 522 529.00 | 99.74 187693.92
n150w140s5.5 616 637.50 | 99.56 560 560.50 | 93.50 514 522.50 | 99.83 179403.17
n150w160s5.1 609 63275 | 96.15 570 570.00 | 93.75 568 584.00 | 93.18 121142.08
n150w160s5.2 569 604.50 | 99.52 569 575.00 | 99.72 531 538.00 | 99.66 187660.58
n150w160s5.3 617 638.50 | 96.32 540 558.50 | 99.73 567 570.50 | 99.63 179524.17
n150w160s5.4 581 616.75 | 92.89 539 549.00 | 99.47 514 517.00 | 99.63 104418.92
n150w160s5.5 551 628.50 | 99.57 561 566.00 | 93.39 533 544.50 | 99.65 146206.17
Média Geral 624.32 | 96.38 558.83 | 96.43 552.97 | 96.48

Tabela 22 — Resultados de tempos para instincias de
150 clientes e 9 estagdes com solucio inicial

Random
Instancia VND VNS VNS/TS
w time (s)
nl150w120s10.1 | 460.81 4925.40 7066.66
nl50w120s10.2 | 482.63 10427.81  15037.65
nl50w120s10.3 | 503.49  9179.46 8255.17
n150w120s10.4 518.60 5764.44 8251.43
nl150w120s10.5 | 503.49  6562.02 11573.65
nl150w140s10.1 | 518.60  7489.25 8483.93
n150w140s10.2 | 416.07 6259.28 7553.10
nl50w140s10.3 | 419.24  7191.08 13248.50
nl50w140s10.4 | 518.05  7373.18 13825.63
nl50w140s10.5 | 516.13  5503.54 8408.96
nl50w160s10.1 | 507.65  7714.72 6018.65
nl50w160s10.2 | 511.70 12471.14  9500.56
nl50w160s10.3 | 531.58  4697.17 8142.55
nl150w160s10.4 | 503.65  9839.69 8307.81
nl50w160s10.5 | 435.05 12726.89  7487.19
Média 489.78  7875.00 9410.76

Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 291.09s

Tabela 23 — Resultados de tempos para instancias de
150 clientes e 4 estagdes com solucdo inicial

Random
Instincia VND VNS VNS/TS
u time (s)
nl50w120s5.1 | 508.46  7858.44 9588.59
nl50w120s5.2 | 535.13  9606.35 7518.95
nl50w120s5.3 | 491.04  9516.41 7969.26
nl150w120s5.4 | 494.95 15249.57  21842.95
nl50w120s5.5 | 520.79  5303.00 12791.12
nl50w140s5.1 | 48527  7733.74 10977.37
nl150w140s5.2 | 448.44 4106.38 15888.46
nl50w140s5.3 | 538.14  7712.92 10374.84
nl50w140s5.4 | 545.79 8298.85 8283.50
nl50w140s5.5 | 483.58  7605.13 18005.24
nl50w160s5.1 | 382.99  7487.95 7091.30
nl50w160s5.2 | 481.72  8375.69 14079.45
nl50w160s5.3 | 461.99  4082.42 10516.05
nl50w160s5.4 | 550.39  7758.14 10892.76
nl50w160s5.5 | 529.90  8674.90 10051.85
Média 497.24  7957.99  11724.78

Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 303.80s
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Analise dos resultados

O cendrio de grandes instancias impactou diretamente nos resultados de 150 clientes
em relacdo a 20, com base nas tabelas 16, 17, 20 e 21, € notério a melhora de resolugdo da
metaheuristica VNS, comparado com a andlise em 6.1, a VNS nao apenas aumentou sua margem
de melhora sobre a VN D, como se sobressaiu nas tabelas de solucdo inicial NN da VNS/TS em
torno de 1%, contudo, ficando para trds nos testes de solu¢do aleatdria, quase se igualando para
4 estacdes, mas com uma diferenca significativa de 10% em 9 estagdes.

Dados sobre a melhora de solucao para os testes de solugdo aleatéria foram desconsiderados,
devido os algoritmos ndo compartilharem o mesmo ponto de partida.

Na secao anterior 6.1, foi feita a observagao sobre o aumento de tempo computacional,
que os algoritmos tiveram mais dificuldade de convergéncia para solugdes iniciais aleatorias, o
mesmo se repete nas tabelas 22 e 23, porém os algoritmos VND e VNS tiveram um aumento
excessivo maior que 1000%, com o esperado de 35%, mostrando as limitacdes da VN D (também
utilizada na metaheuristica VN S), para solucionar problemas com ponto de partida ruins.

Enquanto a VNS/TS, que apesar de aumentar seu tempo computacional, o tempo médio
das fabu searchs diminuiram, indicando dois pontos cruciais: (1) facilidade da busca tabu
em encontrar movimentos de melhoria em rotas piores; (2) grande aumento de iteragdes no
componente VNS da metaheuristica hibrida.

Por ultimo, comparando as distancias em 14 e 15, ambas as metaheuristicas conseguiram
superar as distancias do artigo de Roberti e Wen (2016), com resultados similares para entrada

aleatdria, e uma margem considerdvel para entrada NN.

6.3 200 CLIENTES

Tabela 24 — 3P-Heu para instancias com 200 clientes e~ Tabela 25 — 3P-Heu para instancias com 200 clientes e

4 estacdes Roberti e Wen (2016) 9 estagdes Roberti e Wen (2016)
Instancia custo D Instancia custo D
n200w120s5.1 818.3 | 654.6 n200w120s10.1 806.1 644.9
n200w120s5.2 | 748.6 | 598.9 n200w120s10.2 | 738.1 590.5
n200w120s5.3 | 900.8 | 720.6 n200w120s10.3 | 891.5 | 713.2
n200w120s5.4 | 7909 | 632.7 n200w120s10.4 | 790.9 | 632.7
n200w120s5.5 | 866.0 | 692.8 n200w120s10.5 | 857.8 | 686.2
n200w140s5.1 836.3 | 669.0 n200w140s10.1 833.4 | 666.7
n200w140s5.2 | 799.9 | 639.9 n200w140s10.2 | 789.8 631.8
n200w140s5.3 | 765.0 | 612.0 n200w140s10.3 | 764.5 | 611.6
n200w140s5.4 | 821.0 | 656.8 n200w140s10.4 | 820.0 | 656.0
n200w140s5.5 | 838.0 | 670.4 n200w140s10.5 | 830.9 | 664.7
Média Geral 817.7 | 654.2 Média Geral 810.1 | 648.1
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Solucao inicial NN

Tabela 26 — Resultados de distincias para instancias de 200 clientes e 9 estagdes com solucdo inicial NN

VND VNS VNS/TS NN
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n200w120s10.1 696 722.00 | -6.02 555 563.00 | 17.33 560 569.00 | 16.45 681
n200w120s10.2 624 669.33 | 2.14 540 551.00 | 19.44 557 570.67 | 16.57 684
n200w120s10.3 645 658.33 | 7.02 556 559.00 | 21.05 541 545.67 | 22.93 708
n200w120s10.4 596 620.67 | 4.81 524 529.67 | 18.76 545 547.33 | 16.05 652
n200w120s10.5 632 672.33 | 6.88 538 545.67 | 24.42 527 536.33 | 25.72 722
n200w140s10.1 695 702.67 | 3.74 533 551.00 | 24.52 544 552.00 | 24.38 730
n200w140s10.2 637 650.33 | 4.50 545 551.33 | 19.04 558 565.67 | 16.94 681
n200w140s10.3 675 707.67 | -5.46 539 546.67 | 18.53 525 537.33 | 19.92 671
n200w140s10.4 605 645.00 | -4.71 519 534.00 | 13.31 508 525.67 | 14.66 616
n200w140s10.5 639 648.67 | 2.46 540 552.00 | 16.99 551 556.00 | 16.39 665
Média Geral 669.7 1.54 548.33 | 19.34 550.56 | 19.00 681

Tabela 27 — Resultados de distancias para instancias de 200 clientes e 4 estagdes com solucdo inicial NN

VND VNS VNS/TS NN
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n200w120s5.1 633 659.00 | -0.46 551 563.00 | 14.18 541 546.00 | 16.77 656
n200w120s5.2 629 644.67 2.32 535 544.33 | 17.53 549 555.67 | 15.81 660
n200w120s5.3 653 670.67 5.54 533 552.00 | 22.25 534 545.00 | 23.24 710
n200w120s5.4 639 650.33 0.10 531 544.67 | 16.33 523 536.67 | 17.56 651
n200w120s5.5 634 660.33 8.41 542 552.00 | 23.44 524 537.67 | 2543 721
n200w140s5.1 619 648.67 | 14.98 555 565.00 | 25.95 559 569.67 | 25.34 763
n200w140s5.2 671 681.33 2.53 543 547.67 | 21.65 565 571.67 | 18.22 699
n200w140s5.3 593 629.00 | 2.78 532 547.00 | 15.46 533 541.67 | 16.28 647
n200w140s5.4 605 618.67 | -0.11 514 522.33 | 1548 527 539.67 | 12.68 618
n200w140s5.5 656 667.33 5.88 545 556.00 | 21.58 551 556.67 | 21.49 709
Média Geral 653 4.20 5494 | 19.38 550.03 | 19.28 683.4

Tabela 28 — Resultados de tempos para instancias de  Tabela 29 — Resultados de tempos para instancias de

200 clientes e 9 estacdes com solucdo inici- 200 clientes e 4 estagdes com solucio inici-

al NN al NN
Instincia VND VNS VNS/TS NN Instancia VND VNS VNS/TS NN

 time (s) time (s) u time (s) time (s)

n200w120s10.1 | 5039  2058.81 10360.66 1.15 n200w120s5.1 | 97.11 1711.94 11814.37 1.61
n200w120s10.2 124.15  2022.78 10161.58 1.43 n200w120s5.2 126.45  2224.65 12321.56 1.39
n200w120s10.3 | 99.53  1496.44  10046.22 1.06 n200w120s5.3 | 83.05 213821 12089.51 1.34
n200w120s10.4 166.87 1664.35 9896.48 1.71 n200w120s5.4 70.17 1782.13 12803.93 1.59
n200w120s10.5 94.66 1805.14 12587.76 1.28 n200w120s5.5 88.73 1966.96 8621.98 1.46
n200w140s10.1 93.84 1823.59 14623.17 0.75 n200w140s5.1 184.11 1682.52 12900.61 1.56
n200w140s10.2 112.80 1233.37 9647.21 1.43 n200w140s5.2 96.33 2049.33 11379.33 0.70
n200w140s10.3 42.90 1427.30 10780.54 1.34 n200w140s5.3 98.71 1565.02 12084.20 1.62
n200w140s10.4 74.95 2225.89 11433.90 1.17 n200w140s5.4 53.31 1792.21 9300.78 1.30
n200w140s10.5 93.74 1876.76 9147.11 0.60 n200w140s5.5 121.33 1975.41 10669.79 1.35
Média 95.38 1763.44 10868.46 1.19 Média 101.93 1888.84 11398.61 1.39

Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 727.08s  Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: 774.79s
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Solucao inicial aleatéria

Tabela 30 — Resultados de distancias para instancias de 200 clientes e 9 estacdes com solugdo inicial Random

VND VNS VNS/TS Random
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n200w120s10.1 792 829.50 | 92.88 649 661.50 | 99.52 598 602.50 | 90.55 97724.75
n200w120s10.2 755 801.50 | 95.90 665 676.50 | 93.95 570 595.00 | 99.47 97679.67
n200w120s10.3 829 848.25 | 89.60 650 667.50 | 89.26 592 599.00 | 99.44 4772417
n200w120s10.4 760 806.50 | 89.58 652 666.50 | 94.25 567 582.50 | 99.72 114251.58
n200w120s10.5 771 806.00 | 92.81 654 660.50 | 88.32 552 552.50 | 99.73 97420.92
n200w140s10.1 773 839.75 | 89.95 682 682.50 | 99.57 613 616.50 | 89.97 97851.42
n200w140s10.2 816 826.75 | 89.51 686 698.00 | 88.17 618 644.00 | 99.70 80943.17
n200w140s10.3 788 852.75 | 92.13 675 675.00 | 99.36 568 576.00 | 90.29 72518.58
n200w140s10.4 755 796.25 | 93.04 659 663.00 | 88.13 531 531.00 | 99.50 55543.83
n200w140s10.5 831 887.25 | 91.91 629 640.00 | 99.59 602 609.00 | 89.69 89338.75
Média Geral 82945 | 91.73 669.10 | 94.01 590.80 | 95.81

Tabela 31 — Resultados de distancias para instancias de 200 clientes e 4 estacdes com solugdo inicial Random

VND VNS VNS/TS Random
Instancia Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) Melhor D uD (%) uD
n200w120s5.1 801 827.75 | 95.91 646 670.00 | 88.32 664 695.50 | 99.66 97509.25
n200w120s5.2 793 831.25 | 99.64 642 655.00 | 99.58 676 680.00 | 99.33 222541.50
n200w120s5.3 775 815.75 | 99.52 632 645.50 | 99.59 559 592.50 | 99.73 197644.92
n200w120s5.4 799 836.50 | 96.27 660 670.50 | 99.73 680 680.00 | 99.36 172446.33
n200w120s5.5 751 797.25 | 99.51 644 644.00 | 94.36 647 647.00 | 99.87 264164.42
n200w140s5.1 817 877.75 | 96.21 691 702.50 | 99.66 680 680.00 | 99.78 247405.75
n200w140s5.2 807 836.50 | 95.98 694 701.00 | 99.58 704 712.50 | 88.06 130826.00
n200w140s5.3 841 862.25 | 96.14 676 680.50 | 99.72 658 658.00 | 99.78 247574.25
n200w140s5.4 776 824.00 | 95.90 618 622.50 | 89.28 627 632.50 | 99.69 105821.83
n200w140s5.5 812 853.75 | 99.58 659 672.00 | 99.75 670 672.00 | 88.74 189186.17
Média Geral 836.28 | 97.46 666.35 | 96.96 665.00 | 97.40

Tabela 32 — Resultados de tempos para instincias de Tabela 33 — Resultados de tempos para instancias de

200 clientes e 9 estagdes com solucdo inici- 200 clientes e 4 estagdes com solucdo inici-

al Random al Random
Instancia VND VNS VNS/TS Instancia VND VNS VNS/TS

u time (s) u time (s)
n200w120s10.1 694.48 15520.45  30224.89 n200w120s5.1 737.97 19808.59  31391.56
n200w120s10.2 | 646.59 16089.34  22860.61 n200w120s5.2 | 580.04 23356.76 17792.70
n200w120s10.3 553.36 15325.56  29520.55 n200w120s5.3 511.93 14764.59  29949.57
n200w120s10.4 | 511.16 19397.79  28991.38 n200w120s5.4 | 563.70 2030439  33749.72
n200w120s10.5 526.68 11966.20  32359.67 n200w120s5.5 550.20 16656.27  33294.04
n200w140s10.1 631.77 20395.04 27426.21 n200w140s5.1 616.03 11270.64 18658.84
n200w140s10.2 | 562.12  11379.15  19940.56 n200w140s5.2 | 628.52  19976.00 26377.94
n200w140s10.3 537.24 18852.49  28299.39 n200w140s5.3 540.99  20860.99  33777.42
n200w140s10.4 | 568.55 13622.46  26743.40 n200w140s5.4 | 514.80 17308.59 19937.92
n200w140s10.5 550.81 14423.99  26808.71 n200w140s5.5 566.11 16071.48  44237.85
Média 578.28 15697.25 27317.54 Média 581.03 18037.83 28916.75
Nota: Tempo médio tabu Search do VNS/TS: Nota: Tempo médio rabu Search do VNS/TS:
1108.75s 1064.49s

Analise dos resultados

Com base nas tabelas 26 e 27, novamente pode se observar a grande vantagem das
metaheuristicas, retornando distancias com melhorias de rota em torno 18% acima da heuristica
VN D, mas reforcando a falta de mecanismo de inserc¢ao de estacdes na etapa de intensificacao
da VNS/TS. Outro ponto importante, ambos os resultados das tabelas de 4 e 9 estacdes, as
diferencas ndo sdo expressivas o suficiente, indicando incapacidade dos algoritmos de usar as

estacdes extras de forma eficiénte.
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O mesmo padrao observado em 6.2, sobre os resultados de distancia da VNS, se mantém
para 200 clientes, retornando os melhores resultados € novamente tendo uma desvantagem
significativa apenas na tabela 30 de solugdo inicial aleatéria com 9 estacdes de recarga.

As tabelas de tempo 28 e 29, tiveram um comportamento similar a tabela de 150 clientes.
Com um aumento em torno de 100% a 150% para os algoritmos VND e VNS e 50% para a
VNS/TS, porém essa diferenga acontece devido a diminuig@o de iteragdes da metaheuristica
hibrida, tendo em vista que o componente fabu search teve um aumento em torno dos 90% de
tempo computacional.

Esse aumento brusco de tempo, apesar de adicionar apenas 50 clientes (aumento de 33%),
cria implicacdes futuras para testes maiores. No artigo de Schneider, Stenger e Goeke (2014), a
base tedrica desse trabalho, foram feitos testes de 300 a 500 clientes, com tempos computacionais
similares aos obtidos nesse trabalho.

Em relacdo a diferenca de tempo entre as tabelas 32 e 33 com solugao inicial aleatédria,
novamente os algoritmos VN D e VNS tiveram um aumento um excessivo em torno dos 800%, o
mesmo ocorreu, porém em escala menor, na metaheuristica hibrida VNS /TS com um aumento
em torno dos 150%, que diferente dos testes de 150 clientes, dessa vez a tabu search aumentou

seu tempo médio.



7 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem hibrida para o Problema do Caixeiro Viajante
com Veiculos Elétricos (PCV-E), combinando as metaheuristicas Variable Neighborhood Search
(VNS) e Tabu Search (TS). A solugdo proposta, deve teoricamente demonstrar ser eficiente na
resolucdo das complexidades adicionais impostas pelas restricdes de autonomia de bateria e
necessidades de recarga, caracteristicas fundamentais dos veiculos elétricos.

Os resultados computacionais das instancias mostraram que a nova formulacdo proposta
é capaz de resolver instincias de 20 clientes, validando restricdes de capacidade de bateria em
rotas com distancias satisfatorias. A metaheuristica hibrida foi capaz de converter esses bons
resultados tanto para instancias de larga escala, de 150 a 200 clientes.

Os dados refor¢am o potencial das metaheuristicas em enfrentar os desafios logisticos para
veiculos elétricos, as principais contribui¢des sendo: (1) Solucdes de distancias satisfatorias,
os algoritmos VNS e VNS/TS foram capazes de gerar resultados superiores em relacdo ao
trabalho de Roberti e Wen (2016), se considerar apenas as restricdes de capacidade de bateria e
distancia final; (2) A combinacdo de métodos construtivos e heuristicas se mostrou favoravel, a
solucdo inicial S impacta diretamente na convergéncia dos algoritmos, tanto na qualidade das
solu¢des como no tempo computacional, por isso, os métodos construtivos e seu baixo custo
computacional sdo de grande importancia para a criacdo de bons métodos para o problema. (3)
A complexidade do Problema do Caixeiro Viajante (NP-dificil), impossibilita a capacidade de se
obter resultados exatos para grandes instancias em tempo justificavel, por isso, a necessidade em
buscar métodos alternativos que convergem em solugdes aceitdveis, reforcam as vantagens das
metaheuristicas como método de resolucdo. (4) A tentativa de juntar diferentes metaheuristicas,
mostrou em alguns casos grandes melhorias, porém com um tempo computacional elevado, o
que poderia nao justificar a mesclagem. No trabalho de Schneider, Stenger e Goeke (2014) sao
utilizadas outras estratégias como simulated annealing SA e um Tabu Search T'S mais elaborado,

indicando as limita¢des da VNS /TS desenvolvida neste projeto.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho visa compreender o funcionamento de metaheuristicas, algoritmos construti-
vos, suas vantagens e desvantagens de uso, e combinar diferentes estratégias buscando melhorias
justificaveis para a juncdo, como mostrado no capitulo 7, ha espago para muitas melhorias
em todos os algoritmos testados: Nearest Neighbor NN; Variable Neiborhood Descent VN D
Variable Neiborhood Search VNS; Tabu Search TS; e por dltimo o principal abordado neste
trabalho hybrid VNSTS.

Apesar do foco deste trabalho ndo focar explicitamente em desemprenho e eficiéncia
madxima, alguns quesitos poderiam ser melhoradas:

Como dire¢des futuras, sugere-se:
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* Aumentar nimero de testes para garantir resultados mais complexos e testes de eficicia

mais completas.
* Ajustar parametros das metaheuristicas para mixima eficiéncia.

* Criagdo de um critério de aspiracdo mais complexos, utilizando de estratégias como
Simulated Annealing SA, usando fatores de temperatura e resfriamento, estd estratégia

pode ser vista sendo utilizada no artigo de Schneider, Stenger e Goeke (2014).

* Testar diferentes estratégias de pertubacgdo para o VNS, diferente de como foi implementado
neste trabalho, com uso de graus de intesidade e escolhas aleatérias dos movimentos 2-
opt, swap, descolate forward/backward e station insertion/removal, testar a criacao de

vizinhangas utilizando movimentos unicos € com a troca periodica dos tipos de movimento.

 Testar diferentes pardmetros e movimentos da Tabu Search, testar vizinhancas de mo-
vimentos variados e ndo apenas 2-opt, o que traria novas formas de se implementar
movimentos tabus e configuragdes de lista tabu, e por ultimo comparar diferentes resulta-
dos de parametros variados de tabu tenure e diferentes formas de lidar com movimentos

tabus.

* Estudar e implementar novas estratégias de inser¢do mais eficiéntes de esta¢des de recarga

com métodos de programac¢do dindmica.

* Evoluir o problema para lidar com janelas de tempo como demonstrado pelo artigo de
Roberti e Wen (2016) sobre o Electric Traveling Salesman Problem with Time Windows
ETSPTW.
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Abstract. The growing adoption of electric vehicles (EVs) in logistics introdu-
ces new computational challenges in route optimization due to battery auto-
nomy and recharging constraints. This work proposes and evaluates a hybrid
metaheuristic combining Variable Neighborhood Search (VNS) and Tabu Se-
arch (TS) for the Electric Vehicle Traveling Salesman Problem (E-TSP). The
hybrid algorithm, along with Nearest-Neighbor construction, Variable Neigh-
borhood Descent (VND) and standalone VNS baselines, was evaluated on 100
public benchmark instances (20, 150 and 200 customers) proposed by Roberti
and Wen. Results show that, starting from a Nearest-Neighbor solution, the hy-
brid VNS/TS achieved the best route distances for small instances (up to 21.67%
improvement over the initial solution), while VNS alone was more effective and
consistent for larger instances (150 and 200 customers), at a substantially lower
computational cost. All feasible solutions strictly satisfy the battery constraints
of the problem.

Keywords: Metaheuristics, Electric Vehicle Routing, Traveling Salesman Pro-
blem, VNS, Tabu Search.

Resumo. A crescente adogdo de veiculos elétricos (VEs) no setor logistico in-
troduz novos desafios computacionais na otimiza¢do de rotas devido a restrigoes
de autonomia de bateria e recarga. Este trabalho propée e avalia uma me-
taheuristica hibrida combinando Variable Neighborhood Search (VNS) e Tabu
Search (TS) para o Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos (PCV-
E). O algoritmo hibrido, junto de uma heuristica construtiva Vizinho Mais
Proximo, uma busca local Variable Neighborhood Descent (VND) e uma me-
taheuristica VNS isolada, foi avaliado em 100 instancias piuiblicas de bench-
mark (20, 150 e 200 clientes) propostas por Roberti e Wen. Os resultados mos-
tram que, partindo de uma solugdo inicial Vizinho Mais Préximo, o hibrido
VNS/TS obteve as melhores distancias para instancias pequenas (melhoria de
até 21,67% sobre a solugdo inicial), enquanto o VNS isolado se mostrou mais
eficaz e consistente para instancias maiores (150 e 200 clientes), com custo
computacional substancialmente menor. Todas as solugoes factiveis respeitam
rigorosamente as restricoes de bateria do problema.

Palavras-chave: Metaheuristicas, Roteamento de Veiculos Elétricos, Caixeiro
Viajante, VNS, Busca Tabu.

1. Introducao

O avanco da tecnologia de veiculos elétricos (VEs) vem transformando o setor de
transportes e logistica em todo o mundo. Dados da International Energy Agency



[International Energy Agency 2025] indicam que as vendas globais de VEs ultrapassa-
ram 17 milhdes de unidades em 2024, representando mais de 20% do mercado automo-
tivo global, com o primeiro trimestre de 2025 apresentando crescimento interanual de
35%. No contexto logistico, estima-se que até 2030 cerca de 30% dos veiculos comer-
ciais leves serdo elétricos, motivado tanto por pressdes ambientais quanto por vantagens
econOmicas — os VESs ja oferecem reducao de até 60% nos custos de energia € manutengcao
por quildmetro rodado em relacdo a veiculos convencionais.

Essa transi¢do traz consigo desafios computacionais inéditos para a otimizagao de
rotas. Conforme discutido por Soviyan [Soviyan 2024], a otimiza¢ao de rotas para VEs é
significativamente mais complexa do que para veiculos convencionais devido as restricoes
de capacidade da bateria, a distribuicdo desigual e a disponibilidade limitada de estacdes
de recarga, exigindo abordagens especializadas como metaheuristicas hibridas.

Considerando que o setor de transportes rodovidrio corresponde a 74% das
emissoes de CO2 do setor de energia [IEA 2023], mesmo pequenas otimizagdes de rota
podem gerar impactos ambientais relevantes: uma redugdo de apenas 1% na distancia
percorrida por veiculos de carga em operacdes urbanas representaria uma economia anual
estimada em 1,2 milhdo de toneladas de CO2 em escala global.

O Problema do Caixeiro Viajante para Veiculos Elétricos (PCV-E) estende
o classico Problema do Caixeiro Viajante (PCV) — ja NP-dificil por si s6 — com
restricoes adicionais de autonomia de bateria e necessidade de recarga em estagdes
especificas. Algoritmos exatos, como o Bellman-Held-Karp, possuem complexidade
O(n? - 2"), tornando-se invidveis para instdncias com mais de poucas dezenas de clientes
[Miyazawa 2021]. Diante disso, heuristicas e metaheuristicas bem projetadas tornam-se
a abordagem preferencial para problemas de grande escala.

Este trabalho propde uma metaheuristica hibrida para o PCV-E, combinando as
vantagens do Variable Neighborhood Search (VNS) e da Tabu Search (TS), inspirada na
estrutura de sucesso demonstrada por Schneider, Stenger e Goeke [Schneider et al. 2014]
para o problema correlato E-VRPTW, adaptada para um cenério simplificado de um unico
veiculo e sem janelas de tempo. As principais contribuicdes deste trabalho sdo: (1)
uma revisao sistematica de solugdes da literatura para o PCV-E; (2) o desenvolvimento e
implementag¢do de uma heuristica hibrida de roteamento que considera restri¢cdes de re-
carga; € (3) uma andlise comparativa de desempenho contra métodos construtivos e de
busca local cléssicos, utilizando benchmarks publicos amplamente reconhecidos na lite-
ratura.

2. Definicao do Problema

O PCV-E é modelado como um grafo completo dirigido G = (V, E),comV = C URU
{0}, onde C' = {¢y,...,¢,} € o conjunto de clientes, R = {ry,...,7,} € o conjunto
de estacOes de recarga e o € o deposito (origem/destino), que, diferentemente de outras
formulagdes da literatura [Roberti and Wen 2016], ndao atua como estagao de recarga neste
trabalho. Cada arco (u,v) € F possui um custo de deslocamento w(u,v) > 0 e um
consumo de energia e(u,v) > 0.

Deseja-se encontrar uma rota S = (vq, ..., V), COM v; = v = 0, que Visite to-
dos os clientes exatamente uma vez, inserindo estagdes de recarga conforme necessidade



energética. A rota é, portanto, hamiltoniana em relacdo a C', mas ndo necessariamente em
relacdo a V, ja que estacOes podem ser repetidas [Schneider et al. 2014].

Seja B > 0 a capacidade mdxima da bateria, com by = B (bateria cheia na
origem). O nivel de energia b; ao chegar em v; € atualizado por:

B — iy Vi % Rv
e(vi,vi1) sew; € (0

bip1 = ..
b; — e(v;,v;41) caso contrario.

O objetivo € minimizar a distancia total da rota acrescida de um custo fixo « por
recarga:

k1
minZw(vi,viH) +a-|{v,e S:v € R} (2)

i=1

sujeita a: (1) todos os clientes devem ser visitados exatamente uma vez; (2) toda
visita a uma estagao resulta em recarga completa (b; = B); (3) a energia b; nunca pode ser
negativa; e (4) estacoes de recarga podem ou ndo ser visitadas, conforme a necessidade.

As instancias utilizadas seguem o formato proposto por Roberti e Wen
[Roberti and Wen 2016] para o Electric Traveling Salesman Problem with Time Windows
(E-TSPTW), contendo nimero de clientes, nimero de estacdes, capacidade de bateria, ta-
xas de consumo e recarga, coordenadas dos nos e a matriz de distancias/tempos. Para este
trabalho, as restricdes de janela de tempo dessas instancias foram desconsideradas, uma
vez que o foco estd exclusivamente nas restricdes de autonomia e recarga.

3. Trabalhos Relacionados

Trés trabalhos da literatura fundamentam a abordagem proposta, cada um enderecando
uma variante distinta de roteamento para veiculos elétricos.

Schneider, Stenger e Goeke [Schneider et al. 2014] propdem uma heuristica
hibrida VNS/TS para o Electric Vehicle-Routing Problem with Time Windows and Re-
charging Stations (E-VRPTW), um problema de multiplos veiculos com janelas de
tempo. No método, o VNS ¢é responsavel pela diversificacido através de estruturas de
vizinhanca varidveis, enquanto a Tabu Search substitui a busca local tradicional na etapa
de intensificacdo, amostrando aleatoriamente um subconjunto da vizinhanca e utilizando
uma lista tabu para evitar ciclos e escapar de 6timos locais. Este trabalho permanece como
referéncia de estado da arte para o E-VRPTW e serviu de base direta para a metaheuristica
hibrida aqui desenvolvida, simplificada para um Gnico veiculo e sem janelas de tempo.

Roberti e Wen [Roberti and Wen 2016] propdem um algoritmo heuristico de trés
fases para o Electric Traveling Salesman Problem with Time Windows (E-TSPTW), ins-
pirado no trabalho de Silva e Urrutia [Silva and Urrutia 2010] para o TSPTW classico.
As fases consistem em: (1) alcancar viabilidade de janela de tempo via Variable Neigh-
borhood Descent (VND); (2) busca local para reducao de distancia, também via VND,
explorando vizinhangas de realocagdo e troca; e (3) viabilizagdo da capacidade de bateria
por meio de um algoritmo de programagao dindmica que insere paradas 6timas de recarga.



As 100 instancias de benchmark (20, 150 e 200 clientes) utilizadas neste trabalho sdo as
mesmas propostas por esse artigo.

Liao, Lu e Shen [Liao et al. 2016] propdem algoritmos de aproximacao de fator
constante para o Electric Vehicle Touring Problem, mostrando que o problema de recarga
parcial em estacdo € equivalente ao gas station problem [Khuller et al. 2011], com fato-
res de aproximagdo de 9/4 e 9/2 para custos uniformes e nao uniformes, respectivamente,
aproximando-se do fator do algoritmo de Christofides [Christofides 1976] quando a bate-
ria possui capacidade suficientemente alta.

A Tabela 1 resume as diferencas entre os trés trabalhos. Optou-se por basear
a solugdo principal na metaheuristica hibrida VNS/TS de Schneider, Stenger e Goeke
[Schneider et al. 2014] devido a sua adaptabilidade e ao balanceamento comprovado entre
diversificacdo e intensificacdo, incorporando de Roberti e Wen [Roberti and Wen 2016] a
nocao de fases para viabilidade de bateria e as instancias de teste, e considerando de Liao,
Lu e Shen [Liao et al. 2016] os limites tedricos de desempenho, por ser o trabalho mais
préoximo em termos de escopo (Unico veiculo, sem janelas de tempo).

Tabela 1. Comparacao entre os trabalhos relacionados

Aspecto Schneider et al. [Schneider et al. 2014] | Roberti e Wen [Roberti and Wen 2016] | Liao et al. [Liao et al. 2016]
Problema E-VRPTW E-TSPTW EV Touring Problem

N.° de veiculos Miultiplos Unico Unico

Restrigdes TW, Bateria, Recarga TW, Bateria Bateria

Técnica

VNS/TS hibrido

VND + Prog. Dindmica

Algoritmos de Aproximagao

Instancias

Até 500 clientes

Até 200 clientes

Teorico/NP-dificil

Contribuigdo

Metaheuristica hibrida

Algoritmo em 3 fases

Fator de aproximacdo

4. Metodologia

A solugdo proposta neste trabalho € uma metaheuristica hibrida de duas fases que combina
VNS e TS, adaptada da estrutura de Schneider, Stenger e Goeke [Schneider et al. 2014]
para o cendrio simplificado de um unico veiculo sem janelas de tempo.

4.1. Algoritmo Hibrido VNS/TS

O algoritmo parte de uma solug¢do inicial Sy — gerada pela heuristica construtiva do Vizi-
nho Mais Préximo [Rangel-Mondragon 2012] ou por geracdo aleatdria — e itera por um
nimero maximo de iteragdes, alternando entre uma fase de diversificacao (VNS) e uma
fase de intensificagdo (TS), conforme o Algoritmo 1.

A fase de perturbacdo do VNS aplica movimentos aleatorios de deslocate forward,
deslocate backward, swap e insercdo de estacdo (station insertion), com intensidade pro-
porcional a k. Em seguida, uma busca local remove estacdes de recarga desnecessarias
da rota. Por fim, o componente Tabu Search substitui a descida local (VND) convenci-
onal utilizada por Schneider et al.: a vizinhanca é construida por amostragem aleatdria
de movimentos 2-opt — em vez de enumerar todas as O(n?) possibilidades —, e uma lista
tabu impede o retorno a movimentos recentes, permitindo aceitar solu¢cdes de qualidade
inferior quando nenhuma melhoria esta disponivel. Nesta implementacao, diferentemente
da formulacao tedrica classica da Tabu Search, ndo foi utilizado um critério de aspiragao:
o componente TS aceita apenas movimentos ndo proibidos pela lista tabu.



Algorithm 1 Metaheuristica hibrida VNS/TS
Require: Grafo G, bateria B, consumo e(u, v), solugdo inicial Sy
Ensure: Ciclo S* factivel de custo minimo

1: S* < Sy, TabuList < 0, kpygew < 6

2: for iter < 1to IterMax do

3: k<1

4: S’ « Perturbacdo_VNS(Secyrrent, k) > 2-opt / swap / insertion
5: S" «— TabuSearch(S’, T'abuList)

6: if grade(S") < grade(S*) then

7: S S k+1

8: else

9: k+—k+1

10: end if

11: end for

12: return S*

4.2. Testes e Execucao

Foram utilizadas as 100 instincias puablicas propostas por Roberti e Wen
[Roberti and Wen 2016]: 50 instincias de 20 clientes, 30 de 150 clientes e 20 de
200 clientes, divididas igualmente entre configuragdoes de 4 ¢ 9 estacOes de recarga.
Cada algoritmo foi executado 3 vezes para cada instancia, implementado em Python
3.10', em um computador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 3.60GHz com 8 threads e 32GB de
RAM. Foram utilizadas duas solu¢des iniciais — Vizinho Mais Préximo (NN) e geracao
aleatdria — de modo a avaliar tanto a capacidade de melhoria dos algoritmos quanto uma
comparacao justa a partir do mesmo ponto de partida.

Os algoritmos comparados foram: a heuristica construtiva Nearest Neighbor
(NN); a busca local deterministica Variable Neighborhood Descent (VND); a me-
taheuristica Variable Neighborhood Search (VNS); e a metaheuristica hibrida proposta
(VNS/TS). As métricas de avaliacdo foram: (1) tempo de execugcdo em segundos; (2)
distancia final da rota, garantindo zero violagdes de bateria; e (3) percentual de melhoria
em relacdo a distincia da solugdo inicial.

5. Resultados e Discussoes

Todas as rotas geradas pelos algoritmos VND, VNS e VNS/TS garantem viabilidade
quanto a capacidade de bateria. A Tabela 2 resume o percentual médio de melhoria
de distancia em relacdo a solu¢do inicial Vizinho Mais Proximo, para os trés portes de
instancia avaliados.

Para instancias de 20 clientes, o algoritmo hibrido VNS/TS obteve o melhor de-
sempenho, com uma margem de melhoria de 4 a 7 pontos percentuais acima dos demais
algoritmos, demonstrando a eficdcia da Tabu Search em escapar de 6timos locais nos
quais o VND e o VNS convencionais tendem a ficar presos devido a sua dependéncia de
sequéncias de movimentos aleatdrios.

!Cédigo-fonte disponivel em: https://github.com/LeonardoSeishi/TCC



Tabela 2. Melhoria média (%) sobre a distancia inicial NN, por porte de instancia

N.° de clientes | VND | VNS | VNS/TS
20 145% | 149% | 21,1%
150 5,0% | 181% | 17.2%
200 29% | 19,4% | 19,1%

Ja para instancias maiores (150 e 200 clientes), o cendrio se inverte: o0 VNS passa
a superar consistentemente o VNS/TS, embora por margem pequena (cerca de 1 ponto
percentual), o que sugere limitagdes no mecanismo de inser¢do de estagdes de recarga du-
rante a fase de intensificacdo da metaheuristica hibrida em instancias de maior escala. Em
todos os portes, ambas as metaheuristicas superam com folga a busca local deterministica
(VND), evidenciando a importancia dos mecanismos de diversificacdo para escapar de
6timos locais.

Quando comparados a partir de uma solug¢do inicial completamente aleatoria, tanto
o VNS quanto o VNS/TS apresentam melhorias percentuais muito superiores (acima de
60% para 20 clientes, e proximas de 90-97% para 150 e 200 clientes), uma vez que partem
de solugdes de qualidade muito inferior; nesse cendrio, contudo, o VNS/TS demonstra
maior eficdcia em escapar da solugdo inicial ruim, enquanto o VND apresenta piora rela-
tiva de desempenho, reforcando as vantagens das metaheuristicas mais sofisticadas diante
de pontos de partida desfavoraveis.

Em relagdo ao tempo computacional, o custo do VNS/TS € consideravelmente
mais alto que o do VND e do VNS isolado, sobretudo pelo elevado nimero de iteragdes
da Tabu Search: para instancias de 20 clientes, o tempo médio do VNS/TS foi de apro-
ximadamente 30s, contra 6s do VNS e menos de 1s do VND; para 200 clientes, esse
tempo ultrapassa 10.000s (aproximadamente 3 horas), contra cerca de 1.800s do VNS.
Esse crescimento expressivo do custo computacional, mesmo com ganhos de qualidade
marginais em instancias grandes, indica que a combinacdo das duas metaheuristicas nem
sempre se justifica computacionalmente, sobretudo quando comparada ao desempenho ja
satisfatério do VNS isolado.

Por fim, ao comparar as distancias finais obtidas com os resultados do algoritmo de
trés fases de Roberti e Wen [Roberti and Wen 2016] — ainda que este resolva um problema
com janelas de tempo adicionais —, tanto o0 VNS quanto o VNS/TS obtiveram distancias fi-
nais menores, sugerindo uma convergéncia satisfatoria das metaheuristicas desenvolvidas
para o PCV-E, embora a diferenga em tempo computacional e em restricdes do problema
nao deva ser ignorada nessa comparagao.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem hibrida para o Problema do Caixeiro Viajante
com Veiculos Elétricos (PCV-E), combinando as metaheuristicas Variable Neighborhood
Search (VNS) e Tabu Search (TS). Os experimentos em 100 instancias publicas de 20,
150 e 200 clientes mostraram que a metaheuristica hibrida € particularmente eficaz para
instancias pequenas, enquanto o VNS isolado se mostra mais consistente € computacio-
nalmente mais barato para instancias de maior escala.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo: (1) resultados de distancia satis-



fatérios, com o VNS e o VNS/TS superando o algoritmo de referéncia de Roberti e Wen
[Roberti and Wen 2016] quanto a distincia final, considerando apenas restrigoes de ba-
teria; (2) evidéncia de que a qualidade da solu¢do inicial impacta diretamente a con-
vergéncia dos algoritmos, tanto na qualidade da solu¢do quanto no tempo computacio-
nal, refor¢cando a importancia de métodos construtivos de baixo custo; (3) confirmagao
de que, dada a natureza NP-dificil do problema, metaheuristicas permanecem a aborda-
gem preferencial para instancias de grande escala; e (4) evidéncia de que a combinagdo
de metaheuristicas nem sempre compensa o custo computacional adicional, especi-
almente em instancias grandes, sugerindo espaco para versdes mais elaboradas de
critérios de aspiracdo e de parada, como as empregadas por Schneider, Stenger e Goeke
[Schneider et al. 2014].

Como trabalhos futuros, sugere-se: (1) ampliar o nimero de execugdes para maior
robustez estatistica; (2) incorporar critérios de aspiracdo mais sofisticados, como es-
tratégias de Simulated Annealing; (3) testar novas estruturas de vizinhanca e parametros
para o VNS e a Tabu Search; (4) desenvolver estratégias de insercdo de estacdes de recarga
baseadas em programacao dinidmica; e (5) estender o modelo para considerar janelas de
tempo, como no E-TSPTW de Roberti e Wen [Roberti and Wen 2016].
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APENDICE B - REPOSITORIO

O codigo-fonte associado a este trabalho encontra-se organizado no repositério abaixo.
Para reproducgdo dos experimentos principais, utilizar as instru¢des presentes no arquivo
README . md.

* https://github.com/LeonardoSeishi/TCC



