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RESUMO

O problema do caixeiro viajante, cldssico da otimizacdo, busca determinar a rota mais
curta para que um caixeiro visite um conjunto de cidades e retorne ao ponto de origem.
No entanto, em um cendrio mais moderno, essa questdo ganha novas dimensdes com o
uso de veiculos elétricos e a imposicao de restricdes de tempo para a visitagdo aos cli-
entes, como no problema do caixeiro viajante com veiculos elétricos e janelas de tempo
(ETSPTW). Essa variante do problema ndo s6 leva em conta as limitacdes de autono-
mia das baterias, mas também a necessidade de recarga dos veiculos e a organizacdo
das visitas dentro de horérios especificos. Devido aos desafios envolvidos, solugdes
rapidas e eficientes s@o essenciais. Nesse contexto, este trabalho explora métodos heu-
risticos, especificamente a Busca Local e a Busca Local Iterada (ILS). A investigacdo
avalia comparativamente os operadores de vizinhanga 2-opt e 3-opt, e os resultados de-
monstram que o 3-opt, por possuir uma estrutura de vizinhanc¢a mais rica, é mais eficaz
para encontrar solugdes factiveis. Conclui-se que a combinag¢do da ILS com o operador
3-opt gera as solugdes de maior qualidade, apresentando uma abordagem robusta para
cendrios de transporte sustentdvel e logistica moderna.

Palavras-chave: Problema do Caixeiro Viajante. Veiculos Elétricos. Janelas de Tempo.

Otimizacao.






ABSTRACT

The Traveling Salesperson Problem, a classic in optimization, seeks to determine the
shortest route for a salesperson to visit a set of cities and return to the point of origin.
However, in a more modern scenario, this issue gains new dimensions with the use of
electric vehicles and the imposition of time constraints for visiting customers, as seen
in the Electric Traveling Salesperson Problem with Time Windows (ETSPTW). This
variant of the problem takes into account not only battery range limitations but also the
need for vehicle recharging and the scheduling of visits within specific time slots. Due
to the challenges involved, fast and efficient solutions are essential. In this context, this
work explores heuristic methods, specifically Local Search and Iterated Local Search
(ILS). The investigation comparatively evaluates the 2-opt and 3-opt neighborhood op-
erators, and the results demonstrate that 3-opt, due to its richer neighborhood structure,
is more effective in finding feasible solutions. It is concluded that combining ILS with
the 3-opt operator generates the highest quality solutions, presenting a robust approach
for sustainable transport and modern logistics scenarios.

Keywords: Traveling Salesperson Problem. Electric Vehicles. Time Windows. Opti-

mization.
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1 INTRODUCAO

O problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem - TSP) é um
problema cldssico da otimizag¢@o combinatdria e consiste em encontrar a rota mais curta
que permita a um caixeiro viajante visitar um conjunto de cidades exatamente uma vez,
retornando ao ponto de partida. A motivagdo por trds desse problema esté relacionada
ao desafio enfrentado por um caixeiro viajante que precisa visitar varios clientes loca-
lizados em diferentes cidades, buscando encontrar o0 menor percurso que complete essa
tarefa. De forma mais geral e abstrata, o TSP pode ser formulado como: dado um grafo
direcionado e ponderado nas arestas, encontrar o ciclo mais curto que visite cada né do
grafo exatamente uma vez (HOOS; STUTZLE, 2005).

Uma das variantes mais recentes e desafiadoras do TSP € o problema do cai-
xeiro viajante com veiculo elétrico e janelas de tempo (Electric Traveling Salesman
Problem with Time Windows - ETSPTW). Essa variante, também classificada como NP-
Dificil, combina elementos de roteamento de veiculos com restri¢des adicionais, como
autonomia limitada das baterias e horarios especificos para atender os clientes. Apesar
de sua relevancia pratica, principalmente em cendrios de transporte sustentdvel, e de seu
potencial no contexto de métodos de decomposicao, ainda hd uma lacuna significativa
no desenvolvimento de métodos eficientes para resolver essa variante (CASTELLUCCT;
FRANCO; SANTIAGO, 2024).

Dada a dificuldade de resolver exatamente instancias de tamanho intermedidrio
ou grande, os métodos heuristicos surgem como uma alternativa eficaz. Diferente das
abordagens exatas, que buscam garantir a solu¢ao 6tima, os métodos heuristicos prio-
rizam a obtencdo de solucdes de boa qualidade em tempos computacionais reduzidos.
Entre os métodos heuristicos, destacam-se aqueles baseados em busca local, que operam
explorando o espago de solucdes a partir de uma solucao inicial, realizando pequenas
modificagdes sucessivas até que nao seja possivel encontrar melhorias significativas.

Neste trabalho, serdo avaliados métodos heuristicos baseados em busca local
para resolver uma variante do ETSPTW. A pesquisa busca aprofundar os conceitos
fundamentais, implementar e avaliar solu¢des, e analisar seus resultados em instancias
adaptadas da literatura, contribuindo tanto para o avango do conhecimento académico

quanto para aplicacOes praticas na drea de logistica sustentdvel.
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1.1 OBIJETIVOS

Nesta secdo estdo apresentados os objetivos geral e especificos definidos para

o trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € avaliar métodos heuristicos baseados em
busca local para resolver uma variante do problema do caixeiro viajante que envolve

veiculos elétricos e janelas de tempo para atendimento aos clientes.

1.1.2 Objetivos Especificos

Visando atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especi-

ficos.
* Descrever os conceitos relacionados a métodos heuristicos.
» Apresentar os fundamentos do problema do caixeiro viajante e suas variantes.

* Investigar métodos heuristicos aplicados ao problema do caixeiro viajante com

veiculos elétricos e janelas de tempo (ETSPTW).
* Desenvolver e implementar uma solucao heuristica para a variante do ETSPTW.

* Analisar e comparar os resultados obtidos utilizando instancias adaptadas da lite-

ratura.

 Elaborar a monografia, documentando os métodos, implementacdes e resultados

obtidos no trabalho.
1.2 METODO DE PESQUISA

A metodologia adotada neste trabalho segue os passos a seguir: (i) Revisao
da literatura; (ii) Desenvolvimento e proposicdo de estratégias de solucgdo; (iii) Avalia-
cdo experimental das estratégias propostas; (iv) Elaboracao de relatérios técnicos e da

monografia final.
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A revisdo da literatura serd conduzida de maneira abrangente, buscando identi-
ficar problemas similares, caracteristicas relevantes do problema do caixeiro viajante e
suas variantes, métodos heuristicos promissores e suas limitagdes. A revisao serd man-
tida atualizada ao longo do desenvolvimento do trabalho, garantindo uma base sélida
para as demais etapas.

A fase de desenvolvimento e proposi¢do de estratégias de solugdo incluird a
formulacido e implementacdo de métodos heuristicos baseados em busca local. Essa
etapa serd intercalada com a avaliagdo experimental para ajustar e aprimorar as estra-
tégias. Durante esse processo, serdo exploradas diferentes estruturas de vizinhanga e
abordagens de busca local para otimizac¢ao do problema.

Na etapa de avaliacdo experimental, as solugdes desenvolvidas serdo compa-
radas com abordagens disponiveis na literatura, utilizando instancias de benchmark
amplamente conhecidas. Serdo analisados critérios como a qualidade das solucdes, o
tempo computacional e a capacidade de lidar com as restri¢des especificas do problema.
A avaliacdo serd realizada de forma sistematica e detalhada, buscando caracterizar o de-
sempenho das estratégias propostas.

Por fim, os resultados obtidos serdo organizados em relatdrios técnicos e na
monografia final, com a possibilidade de elaboracdo de artigos cientificos para divul-
gacdo dos principais achados do trabalho. Este processo busca garantir que o conhe-
cimento gerado seja amplamente disseminado e contribua para o avango na édrea de

otimizacao logistica sustentavel.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece a base tedrica para a avaliagdo de heuristicas apli-
cadas ao Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos e Janelas de Tempo
(ETSPTW). Dada a complexidade NP-Dificil do problema que torna até o momento
busca por solucdes 6timas invidvel para instancias de tamanho prético, os métodos heu-
risticos, em particular os algoritmos de busca local, emergem como uma abordagem
adequada. O objetivo deste capitulo é, portanto, detalhar os principios, as estratégias e
os desafios fundamentais inerentes a essa classe de algoritmos.

A exposicdo inicia-se justificando a escolha da busca local em detrimento de
métodos sistemadticos, destacando suas vantagens em cendrios com restri¢des de tempo
e a capacidade de fornecer solucdes de alta qualidade rapidamente. Em seguida, o
capitulo aprofunda-se no arcabougo da Busca Local Estocdstica (SLS), definindo seus
componentes essenciais, como espagos de busca, estruturas de vizinhanga e fungdes de
avaliacdo, que guiam o processo de otimizacao.

Com esses fundamentos estabelecidos, sdo apresentados os algoritmos e os
conceitos-chave de forma progressiva. Partindo da estratégia basica de Melhoria Itera-
tiva (Iterative Improvement), discute-se seu principal obstdculo: a estagnagdo em mini-
mos locais. A partir deste desafio, sdo exploradas as estratégias de escape, que permitem
ao algoritmo superar 6timos locais e continuar a explora¢do do espago de solugdes. Fi-
nalmente, esses mecanismos sdo contextualizados dentro do dilema central do projeto
de heuristicas de alto desempenho: o equilibrio entre a intensificagdo, que refina solu-
¢coes em regides promissoras, € a diversificacio, que garante uma exploracao abrangente
do espaco de busca.

Ao final deste capitulo, o leitor terd a compreensdo necessdria sobre como os
algoritmos de busca local operam, quais sao seus componentes, desafios e as estratégias
utilizadas para supera-los. Esse conhecimento € crucial para a implementagdo, a andlise
e a avaliacdo das heuristicas propostas para o ETSPTW nas secdes subsequentes deste
trabalho.
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2.1 OTIMIZACAO COMBINATORIA

Problemas combinatoriais normalmente envolvem achar combinagdes, orde-
nacdes ou atribui¢des de um conjunto discreto e finito de objetos que satisfazem certas
condic¢des ou restricdes. Por exemplo, encontrar uma ordem para visitar um determi-
nado conjunto de clientes, respeitando o hordrio de disponibilidade de cada um. E
frequente que, para problemas de otimiza¢do combinatdria, o espaco de busca tenha ta-
manho exponencial em relacdo ao tamanho da instancia. Até o momento, iSso acontece
com problemas NP-dificeis. Vale ressaltar que muitos dos problemas combinatoriais
sao problemas de otimizagdo e ndo problemas de decisao.

Normalmente, a abordagem mais natural para a maioria dos problemas de deci-
sdo e otimizac¢do combinatdria envolve a exploragdo do espago de solugdes candidatas.
Um exemplo cldssico é o problema do caixeiro-viajante (TSP) JUNGER; REINELT;
RINALDI, 1995), em que, dado um grafo direcionado com arestas ponderadas, o obje-
tivo € encontrar um ciclo Hamiltoniano com o caminho de menor peso em G

Entretanto, como mencionado logo acima, € necessdrio ter atencdo que, para
um dado problema combinatorial, o espaco de solu¢des candidatas € muito grande, nor-
malmente o exponencial do tamanho da instancia do problema. Por exemplo, no caso
de uma instancia do problema do Caixeiro Viajante (TSP) com 20 cidades, o tamanho
do conjunto de solugdes candidatas seria de (20 —1)! = 19! ~ 1,2-10'7 rotas possiveis.
Para conseguir procurar por solu¢des em conjuntos tao grandes, € interessante utilizar
algoritmos de busca local, que sdo empregados para resolver problemas combinatoriais
muito dificeis em que nao se conhece algoritmos eficientes (nesse caso eficiente signi-
fica ser resolvivel em tempo polinomial).

Essa complexidade computacional evidencia que praticamente todas as abor-
dagens computacionais para resolver problemas combinatoriais dificeis podem ser ca-
racterizadas como algoritmos de busca. A ideia fundamental por trds desses algorit-
mos é gerar e avaliar solugdes candidatas de forma iterativa. E importante observar
que, mesmo problemas combinatoriais NP-Dificil possuindo uma complexidade tem-
poral que cresce exponencialmente para encontrar solucoes, a avaliagdo de uma solugdo
vidvel normalmente pode ser realizada de maneira muito mais eficiente, em tempo po-
linomial (HOOS; STUTZLE, 2005).
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2.2 METODOS PARA SOLUCAO DE PROBLEMAS DE OTIMIZACAO: EXATOS
E HEURISTICOS

Para resolver problemas de otimizacdo combinatéria, como o ETSPTW, a li-
teratura apresenta duas classes principais de abordagens: métodos exatos e métodos
heuristicos. A escolha entre essas duas familias representa um compromisso fundamen-
tal no campo da otimizacao, balanceando a garantia de encontrar a solucao 6tima e a
viabilidade computacional para obter uma resposta em tempo hédbil. Os métodos exatos
sdo algoritmos que garantem encontrar a solu¢cdo 6tima global e provar sua otimalidade.
Contudo, para problemas classificados como NP-Dificeis, como é o caso do ETSPTW, o
custo computacional desses métodos geralmente cresce de forma exponencial com o ta-
manho da instancia, tornando-os impraticdveis para a maioria dos cendrios de aplicacio
real.

Em contrapartida, os métodos heuristicos abdicam da garantia de otimalidade
em favor da eficiéncia. O objetivo de uma heuristica € encontrar solugdes de alta qua-
lidade em um tempo de execu¢do polinomial e, portanto, computacionalmente vidvel.
Dada a complexidade do problema abordado, as heuristicas emergem como a abor-
dagem mais pragmadtica e eficaz. Esta sec¢do, baseando-se amplamente nos conceitos
fundamentais apresentados por Hoos e Stiitzle (2005), ird aprofundar as caracteristi-
cas dessas duas classes de métodos, com foco especial nas subcategorias de busca que
fundamentam o desenvolvimento da solug¢do proposta neste trabalho. Serdo explora-
das as diferencas entre abordagens construtivas e perturbativas, bem como entre busca
sistemadtica e busca local, estabelecendo a base tedrica para justificar a ado¢do de uma
heuristica de busca local para o ETSPTW.

2.2.1 Busca Perturbativa vs. Construtiva

Em problemas combinatdrios, existem dois tipos principais de métodos de
busca: perturbativos e construtivos. Os métodos perturbativos comecam com solugdes
candidatas completas e as modificam alterando componentes especificos. Ja os mé-
todos construtivos trabalham com solugdes parciais, expandindo-as gradualmente até
obter solucdes completas (HOOS; STUTZLE, 2005).

O espacgo de busca dos métodos perturbativos consiste principalmente em so-
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lucdes candidatas completas, enquanto os construtivos incluem solugdes parciais. Um
exemplo de método construtivo € a heuristica Nearest Neighbour (HOOS; STUTZLE,
2005) para o TSP, que constr6i um caminho escolhendo iterativamente o vértice ndo
visitado mais préximo. Embora esta heuristica sozinha geralmente ndo produza solu-
¢oes Gtimas, € frequentemente combinada com métodos perturbativos para melhorar os

resultados.

2.2.2 Busca Sistematica versus Busca Local

A busca sistematica e a busca local representam duas abordagens fundamen-
talmente diferentes para problemas de otimizag¢do. Os algoritmos de busca sistemadtica
percorrem o espaco de busca de maneira completa, garantindo que uma solucao serd
encontrada se existir, ou confirmando com certeza sua inexisténcia.

Em contraste, os algoritmos de busca local movem-se de uma localizacado atual
para uma localizacao vizinha no espacgo de busca, baseando-se apenas em conhecimento
local e com um nimero relativamente pequeno de vizinhos. A busca local € tipicamente
incompleta, sem garantias de encontrar solugdes existentes ou determinar sua inexistén-
cia, e pode visitar a mesma localizacdo miiltiplas vezes (HOOS; STUTZLE, 2005).

Algoritmos de busca local frequentemente ficam presos em regides do espaco
de busca, necessitando de mecanismos especiais como reinicializacdo ou passos de di-
versificacdo para escapar. A busca sistematica, apesar de garantir completude, geral-
mente enfrenta o problema da explosdo combinatéria em instincias grandes, tornando-a

computacionalmente invidvel para muitos problemas préaticos.

2.2.3 Relacio entre Busca Local e Busca Perturbativa

Os métodos de busca local sdo frequentemente baseados em busca perturbativa,
que modifica componentes de solucdes candidatas completas para gerar novas solugdes.
No contexto do TSP, a busca perturbativa tipicamente altera edges em tours existentes.
A busca perturbativa geralmente opera diretamente no espaco de solucdes candidatas
completas.

Meétodos de busca local podem ser combinados eficientemente - como usar a

heuristica Nearest Neighbour para gerar pontos iniciais para algoritmos de busca local
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perturbativa para o TSP. A Ant Colony Optimisation (DORIGO; CARO, 1999) repre-
senta um caso interessante onde a busca perturbativa incorpora elementos construtivos,
executando uma ou mais buscas locais construtivas em cada etapa do processo.
Embora a busca perturbativa seja naturalmente associada a métodos de busca
local, também pode fundamentar algoritmos de busca sistemdtica, ainda que atualmente
ndo existam métodos sistemdticos perturbativos com desempenho competitivo em pro-

blemas combinatoérios dificeis.

2.2.4 Vantagens e Desvantagens da Busca Local

Embora os algoritmos de busca local sejam incompletos, eles apresentam van-
tagens significativas em muitas situacdes praticas. Para problemas construtivos com
instancias sabidamente soliveis, como o TSP ou problemas de otimizacdo, a capaci-
dade de detectar a inexisténcia de solug¢des (principal vantagem da busca sistemadtica)
torna-se irrelevante (HOOS; STUTZLE, 2005).

Em cendrios com restri¢des de tempo real, comuns em quase todos os domi-
nios de aplicacdo, os algoritmos sistematicos podem precisar ser interrompidos antes
de encontrar uma solugdo, tornando-os efetivamente incompletos. Quando interrom-
pidos, os algoritmos de busca local geralmente oferecem a melhor solu¢cdo encontrada
até o0 momento, enquanto muitos algoritmos sistematicos podem nao fornecer qualquer
solucdo candidata.

Em geral, os métodos sistematicos e locais sdo complementares, sendo a busca
local frequentemente vantajosa quando se necessita de boas solucdes em tempo limi-
tado, quando se utiliza processamento paralelo ou quando o conhecimento sobre o do-
minio do problema € limitado.

As desvantagens da busca local incluem sua incompletude, que impede garantir
que uma solugdo existente seja encontrada ou determinar com certeza a inexisténcia de
solugdes. Algoritmos de busca local frequentemente ficam presos em 6timos locais,
necessitando de mecanismos especiais como reinicializa¢do ou passos de diversificacio
para explorar outras regides do espago de busca.

Além disso, a qualidade das solucdes obtidas por busca local geralmente de-
pende do ponto de partida e da estratégia de exploracao da vizinhanga, tornando seu de-

sempenho menos previsivel comparado aos métodos sisteméaticos. Em problemas onde
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sdo necessdarias solugdes comprovadamente Otimas, a busca local normalmente ndo é

adequada sem extensodes ou hibridizacdes especificas.

2.3 HEURISTICAS: BUSCA LOCAL, VIZINHANCA, OTIMOS LOCAIS

Dada a aplicabilidade dos métodos heuristicos para problemas como o ETSPTW,
esta secdo descreve a busca local, técnica utilizada na solugdo proposta. Essa classe de
algoritmos € frequentemente empregada na otimiza¢do combinatéria, operando sob o
principio de melhoria iterativa a partir de uma solu¢do candidata. O sucesso e o compor-
tamento de qualquer algoritmo de busca local s@o definidos por trés pilares conceituais
que serdo o foco desta se¢do.

O primeiro pilar € a propria estratégia de busca local, o processo iterativo de se
mover de uma solucao para outra. O segundo, e talvez o mais crucial, € a definicao de
uma relacdo de vizinhanga, que determina o conjunto de solu¢des "préximas"que podem
ser alcancgadas a partir da solu¢do atual em um dnico passo. A escolha da vizinhanca
define a topologia do espaco de busca e impacta diretamente a eficicia do algoritmo.
Finalmente, o terceiro pilar € o conceito de 6timo local — uma solug¢do que é a melhor
em sua vizinhanga imediata, mas ndo necessariamente a melhor globalmente. A exis-
téncia de 6timos locais representa o principal desafio da busca local, pois pode levar a
estagnacao prematura da busca. Nas subsecdes seguintes, estes conceitos serdo detalha-
dos, fornecendo a base tedrica essencial para a construcio e avaliacdo da heuristica para
o ETSPTW.

2.3.1 Busca Local Estocastica (SLS)

A Busca Local Estocéstica (SLS) representa uma classe de algoritmos que uti-
liza escolhas aleatorizadas no processo de busca por solucdes em problemas combina-
torios. O funcionamento destes algoritmos pode ser descrito da seguinte forma.

O processo de busca ocorre no espaco de solucdes candidatas, que pode in-
cluir tanto solucdes completas quanto parciais (estas dltimas no contexto de algoritmos
construtivos). A busca inicia-se com a sele¢do de uma solugdo candidata inicial e pros-
segue por meio de movimentos iterativos entre solucdes vizinhas. As decisdes em cada

etapa sdo baseadas apenas em informagdes locais limitadas. A caracteristica distintiva
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dos algoritmos SLS € a aleatorizacdo das decisdes e da inicializacdo da busca. Adici-
onalmente, o processo pode utilizar memoria para armazenar um nimero limitado de
solucdes visitadas recentemente (HOOS; STUTZLE, 2005).

Os algoritmos SLS tém demonstrado notavel eficdcia na resolugdo de proble-
mas combinatdrios complexos, incluindo aplicac¢des cldssicas como o Algoritmo Lin-
Kernighan (LIN; KERNIGHAN, 1973) para o Problema do Caixeiro Viajante, bem
como métodos gerais como Algoritmos Evolutivos (BACK, 1996) e Simulated Anne-
aling (KIRKPATRICK; GELATT JR; VECCHI, 1983).

2.3.2 Vizinhancas e Grafos de Vizinhanca

A escolha adequada de uma relacio de vizinhanga € crucial para o desempenho
de um algoritmo SLS, sendo frequentemente necessdrio definir essa relagdao de forma
especifica para cada problema. Apesar disso, existem tipos padrao de relagdes de vizi-
nhan¢a que fundamentam muitas aplicacdes bem-sucedidas de busca local estocastica.
Um dos tipos mais utilizados € a vizinhanga de k-trocas, onde duas solu¢des candidatas
sdo consideradas vizinhas se, e somente se, diferirem em no méximo k componentes da
solucgdo.

Para o Problema do Caixeiro Viajante (TSP), embora seja possivel definir uma
vizinhanca k-troca baseada na mudanga de posi¢des de vértices, descobriu-se que uma
abordagem alternativa é superior: considerar as arestas como componentes da solugao,
onde duas rotas candidatas sdo vizinhas de k-troca se uma puder ser obtida da outra

removendo-se no maximo k arestas e reconectando os fours parciais resultantes.

2.3.3 Estratégias, Passos e Trajetorias de Busca

Os trés primeiros componentes de um algoritmo SLS (espago de busca, con-
junto de solugdes e relacdo de vizinhanca) sdo geralmente especificos ao problema
sendo resolvido. Estes componentes fornecem a base para a solucdo de um problema
usando busca local estocdstica. Entretanto, a partir destes componentes, diversas estra-
tégias de busca podem ser desenvolvidas através da defini¢do de fungdes de inicializacdo
e de passo.

Tais estratégias podem, em certa medida, ser independentes do espaco de busca,
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Figura 1 — Representac¢do de um unico passo do SLS para o TSP utilizando 2-opt. Fonte: Hoos e Stiitzle
(2009).

conjunto de solugdes e vizinhanga subjacentes, podendo ser estudadas e apresentadas se-
paradamente. Cada passo de busca representa um movimento entre solu¢des vizinhas,
e uma trajetoria de busca corresponde a uma sequéncia de solu¢des na qual cada par
de elementos sucessivos sdo vizinhos. Em termos gerais, qualquer trajetoria de busca
corresponde a um percurso no grafo de vizinhanca (HOOS; STUTZLE, 2005).

Para ilustrar concretamente esses conceitos, podemos tomar como exemplo o
operador de vizinhanca 2-opt, amplamente utilizado em problemas como o TSP e suas
variantes. Como pode ser visto na Figura 1, o 2-opt funciona removendo duas arestas
ndo adjacentes de uma rota, dividindo-a em dois caminhos, e depois reconectando es-
ses caminhos de uma nova maneira para formar um novo ciclo. A partir deste tinico
operador, podemos definir diferentes fungdes de passo (step function) que resultam em

estratégias de busca distintas:

* Movimento Aleatério: Escolher aleatoriamente duas arestas e aplicar a troca 2-

opt, independentemente do resultado na qualidade da solug@o.

* Melhoria Iterativa Aleatdria: Escolher aleatoriamente duas arestas e aplicar a

troca 2-opt apenas se a nova rota for mais curta que a anterior.

* Primeira Melhoria (First-Improvement): Percorrer sistematicamente todos os pa-

res de arestas possiveis e aplicar a troca 2-opt no primeiro par que resultar em
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uma melhoria. A busca por um novo movimento recomega a partir deste novo

ponto.

* Melhor Melhoria (Best-Improvement): Percorrer sistematicamente todos os pares
de arestas possiveis e aplicar a troca 2-opt no par que gerar a maior melhoria na

qualidade da solucao.

Note que cada uma dessas quatro abordagens define uma func¢do de passo dis-
tinta, que por sua vez resulta em estratégias de busca com comportamentos completa-
mente diferentes, variando de uma exploracdo ndo guiada a uma otimizacao intensiva
e "gulosa". Essa flexibilidade na definicdo de funcdes de passo é fundamental para
adaptar algoritmos SLS as caracteristicas especificas de diferentes problemas, como as

restri¢des de janelas de tempo no ETSPTW.

2.3.4 SLS Nao-Informada: Selecao Aleatéria e Caminhada Aleatodria

As duas estratégias mais simples de Busca Local Estocéstica sdo a Selecao
Aleatéria Nao-Informada e a Caminhada Aleatdria Nao-Informada. Ambas ndo utili-
zam memoria e baseiam-se em uma funcio de inicializacao que retorna uma distribui-
¢do uniforme sobre todo o espaco de busca, selecionando qualquer elemento com igual
probabilidade como ponto inicial (HOOS; STUTZLE, 2005).

Na Selecdo Aleatoria Nao-Informada, utiliza-se uma relacdo de vizinhanca
completa e a funcdo de passo mapeia cada ponto para uma distribui¢cao uniforme so-
bre todos os seus vizinhos (todo o espaco). Isso efetivamente amostra aleatoriamente o
espaco de busca a cada passo.

Ja a Caminhada Aleatéria Nao-Informada utiliza a mesma fun¢do de iniciali-
zacdo, mas para uma relacdo de vizinhanca arbitrdria, sua fungdo de passo retorna uma
distribui¢do uniforme apenas sobre o conjunto de vizinhos da solu¢do atual. Para uma
relacdo de vizinhanca completa, esta estratégia coincide com a Selecao Aleatoria.

Embora ineficazes isoladamente por nao direcionarem a busca para solugdes,
ambas as estratégias sao importantes quando combinadas com estratégias mais direcio-
nadas, ajudando a prevenir ou superar estagnacdes prematuras em algoritmos SLS mais

complexos e eficazes.
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2.3.5 Funcoes de Avaliacao

As fungdes de avaliacdo sao mecanismos essenciais para direcionar a busca em
direcdo as solugdes, superando as estratégias SLS nao-informadas. Para uma instancia
7 de um problema de decisdo, uma fun¢do de avaliagdo mapeia cada posi¢ao de busca
para um numero real, de modo que os 6timos globais correspondam as solucdes do
problema (HOOS; STUTZLE, 2005).

Em algoritmos SLS para problemas de otimiza¢do combinatdria, a fungdo ob-
jetivo do problema frequentemente serve como fun¢do de avaliacdo. No entanto, em
alguns casos, fungdes de avaliagdo diferentes podem fornecer orientagdo mais eficaz.
Para problemas de decisao combinatérios, as fun¢des de avaliacdo podem ser derivadas
das funcdes objetivo de variantes de otimizacdo. Através do uso de funcdes de avali-
acdo, problemas de decisdo e otimizagdo podem ser tratados de maneira andloga. No
entanto, para problemas de decisdo, o resultado do algoritmo SLS s6 € util se for um
6timo global. J4 para problemas de otimizacdo, solu¢des subdtimas (geralmente mini-
mos locais) podem ser valiosas.

No caso do TSP, a funcao de avaliacdo é simplesmente o comprimento total de
um percurso. Para qualquer rota candidata que visita todas as cidades, a fun¢do soma
as distancias entre cada cidade consecutiva para obter um custo total. Um algoritmo
de busca usa esse custo para comparar diferentes percursos, preferindo sempre aqueles
com menor distancia, sendo assim guiado a encontrar a rota mais curta possivel, que é

a solucdo do problema.

2.3.6 Melhoria Iterativa (Iferative Improvement)

A Melhoria Iterativa € um dos algoritmos SLS bésicos que utiliza fun¢ao de
avaliacdo. Dado um espaco de busca S, conjunto de solugdes §’, relagdo de vizinhanga
N e funcdo de avaliacdo g, o algoritmo inicia de um ponto aleatoriamente selecionado
no espaco de busca e tenta melhorar a solugdo candidata atual em relacdo a g (HOOS;
STUTZLE, 2005).

A funcdo de inicializacdo € tipicamente a mesma da Selecdo Aleatoria Nao-
Informada, atribuindo uma probabilidade uniforme a cada ponto do espaco, de modo

que para toda solucdo s € S, temos init(s) := 1 /#S. Para uma solucdo candidata s, se
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I(s) é o conjunto de todas as solugdes vizinhas s" € N(s) para as quais g(s") < g(s),

entdo a funcao de passo € definida como:

1/#1(s) ses' €l(s
step(s)(s') := [H(s) (5) 2.1)
0 caso contrario

Esta estratégia também € conhecida como descida iterativa ou hill-climbing (quando
aplicada a problemas de maximizacdo). O processo termina quando nenhum vizinho
oferece melhoria.

Para implementagdo eficiente, os valores da funcido de avaliacdo sdo tipica-
mente mantidos usando atualiza¢des incrementais (ou avaliagdes delta) apds cada passo.
No caso do TSP, com vizinhanga 2-troca, rotas vizinhas p e p’ diferem em duas arestas.
O peso w(p') pode ser calculado incrementalmente subtraindo o peso das arestas conti-
das em p mas ndo em p’ e adicionando o peso das arestas contidas em p’ mas ndo em p.

Isso reduz significativamente o nimero de operacgdes aritméticas necessarias.

2.3.7 Minimo Local

No contexto dos métodos de busca local, um conceito central é o de minimo
local. Uma solugdo candidata é considerada um minimo local quando nenhuma solugao
em sua vizinhanca imediata apresenta uma melhoria na fung¢do objetivo. Em outras
palavras, a partir de um minimo local, nenhum movimento tinico definido pela estrutura
de vizinhanga é capaz de gerar uma solucao de melhor qualidade.

Essa caracteristica representa o principal desafio para os algoritmos de melho-
ria iterativa. Ao encontrar um minimo local que ndo seja a solugdo 6tima global do
problema, o algoritmo pode ficar preso, encerrando a busca prematuramente. Para o
ETSPTW, isso significa que o algoritmo pode encontrar uma rota valida da qual ne-
nhuma troca simples de clientes ou outra pequena modifica¢do resulta em um percurso
mais curto ou eficiente, mesmo que uma rota globalmente melhor exista.

Uma dificuldade inerente € que, para problemas de otimizacdo combinatdria
complexos como o ETSPTW, geralmente ndo existem garantias tedricas sobre a quali-
dade de uma solu¢@o de minimo local. Embora seja teoricamente possivel garantir que

todo minimo local seja também um minimo global utilizando vizinhangas completas,
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o tamanho exponencial dessas vizinhangas as torna computacionalmente impraticaveis
(HOOS; STUTZLE, 2005).

No entanto, como apontado por Hoos e Stiitzle (2005), a evidéncia empirica
demonstra que, para instancias tipicas de problemas de otimizagdo, é possivel encontrar
minimos locais de alta qualidade de maneira eficiente por meio de algoritmos de busca
local bem projetados. Portanto, a eficicia de uma abordagem heurfstica estd diretamente

ligada a qualidade dos minimos locais que ela é capaz de encontrar.

2.3.8 Estratégias de Escape

A constatacdo de que algoritmos de busca local podem estagnar em minimos
locais de qualidade insuficiente ¢ um ponto central no projeto de heuristicas eficazes.
Para contornar essa limitacdo, foram desenvolvidas estratégias de escape, mecanismos
cujo objetivo € permitir que a busca prossiga para outras regioes do espaco de solugdes,
evitando a estagnagdo prematura. Conforme discutido por Hoos e Stiitzle (2005), a
seguir sdo apresentadas duas abordagens fundamentais para escapar de minimos locais.

Uma das estratégias mais diretas consiste em reiniciar a busca sempre que um
minimo local € alcangado. Nesse método, o algoritmo simplesmente descarta a solucdo
atual e gera uma nova solugdo inicial, a partir da qual o processo de melhoria iterativa
recomec¢a. Embora simples, essa abordagem pode ser ineficaz se o nimero de minimos
locais for muito grande ou se o custo computacional para inicializar uma nova solucdo
for elevado (HOOS; STUTZLE, 2005).

Uma alternativa € flexibilizar o critério de aceitacdo de movimentos. Em vez
de parar, ao atingir um minimo local, o algoritmo pode executar um movimento de nao-
melhora, ou seja, aceitar uma solucdo vizinha de qualidade igual ou inferior. Isso pode
ser feito de forma aleatoria, escolhendo qualquer rota vizinha (caracterizando uma ca-
minhada aleatdria), ou de maneira mais criteriosa, selecionando o movimento que cause
a menor piora possivel na fungdo objetivo (uma abordagem conhecida como mildest
ascent ou "subida mais suave"). A intencdo € perturbar a solucao atual o suficiente para
sair da bacia de atracdo do minimo local e encontrar um novo caminho para um 6timo
de melhor qualidade.

Entretanto, ndo hd garantias de que essas estratégias simples sejam sempre

eficazes. E possivel que, apés um passo de escape, o tnico movimento de melhora
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disponivel leve o algoritmo de volta a0 mesmo minimo local do qual acabou de sair.
Além disso, a busca pode encontrar platos: regides do espaco de busca onde multiplas
rotas vizinhas possuem o mesmo valor de fungdo objetivo. Nesses platos, o algoritmo
pode realizar virios movimentos sem obter melhora, tornando dificil determinar se a
busca estd progredindo ou simplesmente vagando por uma regido sem saidas promis-
soras (HOOS; STUTZLE, 2005). No contexto do ETSPTW, um platd pode ocorrer
quando diferentes sequéncias de visitacdo de clientes resultam no mesmo tempo total

de viagem, mas com configuragdes de janelas de tempo distintas.

2.3.9 Intensificacao versus Diversificacao

O desempenho e a robustez dos algoritmos de busca local estdo intimamente
ligados a um dilema fundamental em seu projeto: o equilibrio entre intensificagdo e
diversificacdo. Esses dois conceitos representam forcas opostas que, quando combina-
das de forma eficaz, permitem que a busca explore o espaco de solugdes de maneira
inteligente e abrangente (HOOS; STUTZLE, 2005).

A intensificacdo refere-se a estratégias que focam em explorar intensivamente
uma regido promissora do espago de busca. O objetivo € refinar uma solugdo exis-
tente para encontrar o melhor resultado possivel naquela vizinhanga. No contexto do
ETSPTW, uma estratégia de intensificagdo consistiria em, a partir de uma rota inicial,
realizar uma série de pequenas melhorias, como trocas de clientes adjacentes, para re-
duzir a0 maximo seu custo total. A prépria abordagem de melhoria iterativa, discutida
anteriormente, ¢ um exemplo cldssico de intensificacao.

Por outro lado, a diversificacdo visa garantir que o algoritmo nao fique per-
manentemente preso em uma Unica regido do espaco de busca, especialmente se essa
regido ndo contiver a solugcdo 6tima. As estratégias de diversificacdo forcam a busca a
se mover para dreas ainda ndo exploradas. Para o problema em questdo, isso poderia
significar realizar uma grande perturbag@o na rota atual (por exemplo, invertendo uma
longa sequéncia de visitas) ou reiniciar a busca a partir de um ponto completamente
novo, como visto nas estratégias de escape. O objetivo € levar a busca para tipos de
rotas fundamentalmente diferentes, mesmo que isso implique uma piora tempordaria na
solugdo.

Conforme destacado por Hoos e Stiitzle (2005), o sucesso de uma heuristica
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de busca local avangada raramente vem de uma abordagem pura. A melhoria itera-
tiva (intensificacdo pura) pode estagnar rapidamente, enquanto uma caminhada aleato-
ria (diversificagdo pura) ndo explora o conhecimento adquirido. A chave para o alto
desempenho reside em combinar e equilibrar essas duas for¢as de forma dinamica e
contextualizada.

E importante notar que encontrar o balango ideal entre intensificago e diversi-
ficacdo muitas vezes depende mais da intui¢cdo e da experimentacdo do que de principios

tedricos rigidos.
2.4 COMENTARIOS FINAIS

A fundamentacdo tedrica apresentada neste capitulo estabelece os conceitos
necessdrios para o desenvolvimento deste trabalho. A exploracdo dos métodos de oti-
mizagdo, desde os exatos até os heuristicos, permitiu justificar de maneira formal e
técnica a escolha de uma heuristica de busca local como a abordagem mais pragmatica
e adequada para a natureza NP-Dificil do ETSPTW. Sem essa base, a selecio do método
seria arbitréria e carente de rigor cientifico.

Os conceitos detalhados nesta sec@o sao importantes porque eles formam a es-
pinha dorsal tanto da implementacdo quanto da andlise dos resultados. O entendimento
de busca local, vizinhanca e funcdo de avaliacdo é diretamente aplicado na formulacdo
da proposta de solucao (Capitulo 4): a escolha do operador 3-opt € uma decisao so-
bre a estrutura de vizinhanca, e a fun¢@o de avaliacdo é o mecanismo que traduzird as
complexas restricdes do ETSPTW em um guia numérico para a busca. Adicionalmente,
a compreensdo do fendmeno dos minimos locais e das estratégias de escape € crucial
para antecipar os desafios do algoritmo e interpretar seus resultados. Finalmente, o di-
lema entre intensificacdo e diversificagdo servird como um guia analitico para avaliar o
comportamento da heuristica, permitindo diagnosticar se a busca estd explorando novas

regides do espago de solugdes de forma eficiente ou se estd estagnada.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A resolucio do Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos e Jane-
las de Tempo (ETSPTW) se apoia em contribui¢des cruciais da literatura recente. Este
capitulo revisa os trabalhos que constituem o fundamento do presente estudo, com espe-
cial atencdo a duas contribui¢des centrais: o trabalho seminal de Roberti e Wen (2016)
e o estudo de Castellucci, Franco e Santiago (2024).

O primeiro € fundamental por ter sido pioneiro na formalizacdo desta variante
especifica do ETSPTW e por ter proposto um conjunto de instancias para benchmark, o
qual € adotado nos experimentos deste trabalho. Por sua vez, a heuristica de busca local
proposta por Castellucci, Franco e Santiago (2024) constitui a base metodoldgica sobre
a qual a presente investigacao foi desenvolvida, motivando a exploracio e a comparacao
aprofundada dos operadores de vizinhanga. Ao examinar estas e outras contribuicoes, o

capitulo contextualiza o estado da arte e justifica a relevancia da abordagem proposta.

3.1 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS ELETRICOS COM MUL-
TIPLOS VEICULOS

O artigo de Kucukoglu, Dewil e Cattrysse (2021) introduziu e formalizou o
Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos com Janelas de Tempo (E-VRPTW),
que se tornou uma referéncia na literatura. Diferente do E-TSPTW abordado nesta mo-
nografia, o E-VRPTW lida com o desafio de otimizar uma frota de multiplos veiculos
elétricos para atender as demandas de um conjunto de clientes, respeitando suas respec-
tivas janelas de tempo, a capacidade de carga dos veiculos e, crucialmente, a autonomia
limitada das baterias.

Para solucionar este complexo problema, os autores propuseram uma sofisti-
cada meta-heuristica hibrida, que combina a Busca em Vizinhanga Varidvel (VNS) com
a Busca Tabu (TS). A VNS ¢ utilizada para diversificar a busca, explorando diferentes
estruturas de vizinhanga, enquanto a Busca Tabu atua como um mecanismo de intensi-
ficacdo, realizando uma exploracdo mais fina do espago de solugdes e evitando ciclos.
Uma das contribui¢des mais duradouras deste artigo foi a criagdo e disponibilizacdo de
um conjunto de instancias de benchmark, que se tornaram o padrdo para a avaliagcdo de

novos algoritmos para o E-VRPTW.
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A relevancia do trabalho de Kucukoglu, Dewil e Cattrysse (2021) para esta
monografia é fundamental para a contextualizacdo do problema. Ao definir e resolver
o E-VRPTW, eles estabeleceram a base para a anélise de problemas mais especificos,
como o E-TSPTW, que pode ser visto como um caso particular do E-VRPTW para um
unico veiculo e sem restri¢des de capacidade de carga. O trabalho deles evidencia a
complexidade inerente ao roteamento elétrico e a necessidade de métodos heuristicos
poderosos para a obten¢do de solucdes de alta qualidade em tempo hébil, o que justifica
a nossa abordagem de focar na avaliacdo detalhada de operadores de busca local para

uma variante fundamental deste problema.

3.2 GERACAO DE SOLUCOES FACTIVEIS PARA O ETSPTW

O artigo de Castellucci, Franco e Santiago (2024) aborda o ETSPTW. Os au-
tores destacam que, apesar da crescente atenc¢do aos problemas de roteamento com vei-
culos elétricos na literatura de otimizacdo, o ETSPTW permanece como uma variante
menos explorada. Um dos principais gargalos para a resolugdo deste problema, especi-
almente por meio de métodos exatos como branch-and-cut, é a dificuldade intrinseca de
se encontrar uma solugdo inicial factivel. Uma solugdo é considerada factivel somente

quando respeita simultaneamente todas as restri¢cdes do problema, que incluem:
* A sequéncia de visitas: Cada cliente deve ser visitado exatamente uma vez.

 Janelas de tempo: O atendimento a cada cliente i deve ocorrer dentro de seu

intervalo de tempo [e;, /;].

* Autonomia da bateria: O veiculo ndo pode percorrer um arco se a carga da bateria

for insuficiente.

» Recarga: O veiculo pode visitar estagdes de recarga, onde a bateria € totalmente

recarregada.

Para atacar o desafio da geracdo de solucdes factiveis, Castellucci, Franco e
Santiago (2024) propdem uma heurfstica de busca local simples, mas eficaz. O método
parte de uma permutacdo aleatdria dos clientes e estagdes de recarga e aplica iterati-

vamente um operador de vizinhanca 2-opt. A principal inovacdo do trabalho reside na
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sua funcdo de avaliacdo (func¢do value), que ndo visa minimizar a distancia percorrida
(o objetivo cldssico do TSP), mas sim minimizar a infactibilidade da rota. A fungdo de
valor € definida como uma soma ponderada das penalidades por violagdes, que incluem
a penalidade de bateria, calculada sempre que a carga do veiculo se torna negativa em
um trecho, e a penalidade de janela de tempo, aplicada quando a chegada a um cliente
ocorre apds o limite superior de sua janela de tempo.

O algoritmo busca, portanto, uma rota com valor de penalidade igual a zero,
que, por defini¢do, é uma solugdo factivel. A eficdcia desta abordagem foi demonstrada
experimentalmente nas instancias de benchmark propostas por Roberti e Wen (2016).
A heuristica conseguiu encontrar solugdes factiveis para 49 das 50 instincias testadas,
um resultado expressivo que valida o método como uma ferramenta poderosa para ini-

cializar algoritmos mais complexos.

3.3 FORMULACAO E SOLUCAO HEURISTICA PARA O ETSPTW

O trabalho Roberti e Wen (2016) propdem dois modelos de programacao linear
inteira mista (MILP) para o ETSPTW: um modelo compacto e um modelo alternativo
com um numero exponencial de varidveis, baseado em "caminhos de recarga", e os
autores desenvolvem uma Heuristica de Trés Fases (3P-Heu), um algoritmo sofisticado
projetado para encontrar solugdes de alta qualidade em tempo computacional reduzido.
A heuristica se desdobra em trés etapas sequenciais. A fase 1 (Viabilidade de Janela de
Tempo) utiliza uma Descida em Vizinhanga Varidvel (VND) para ajustar a rota inicial
até que ela se torne factivel em relacdo as janelas de tempo. Uma vez que a rota é
vidvel nesse aspecto, a fase 2 (Otimizagao do Custo) aplica outra busca local VND para
minimizar a distancia percorrida. Finalmente, a fase 3 (Viabilidade de Bateria) executa
um algoritmo de programacgao dindmica para inserir paradas de recarga de forma 6tima,
garantindo a factibilidade da bateria sem alterar a sequéncia de clientes.

A relevancia deste artigo para o nosso trabalho é multifacetada. Primeiro, ele
estabelece as instancias de teste que formam a base para a avaliacdo experimental. Se-
gundo, sua heuristica 3P-Heu demonstra a eficicia de uma abordagem que separa a
busca pela factibilidade da otimizacdo do custo, uma filosofia similar a adotada por
Castellucci, Franco e Santiago (2024). Por fim, o fato de a 3P-Heu ser fortemente ba-

seada em mecanismos de busca local (como VND e 2-opt) refor¢a a importancia de se
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estudar esses operadores de forma isolada.
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4 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema central deste trabalho € o Problema do Caixeiro Viajante com Vei-
culos Elétricos e Janelas de Tempo (ETSPTW), uma variante NP-Dificil do classico
TSP. Sua complexidade reside ndo apenas na minimizacdo da distancia total percor-
rida, mas na dificuldade de se encontrar uma rota que satisfaca simultaneamente um
conjunto de restricdes operacionais rigorosas. A definicao formal do problema, que
adotamos neste trabalho, segue a proposta de Roberti e Wen (2016). Nesta formulagao,
o ETSPTW € modelado sobre um grafo G = (V,A), onde V € o conjunto de vértices e A
o conjunto de arcos. O conjunto de vértices V é composto por um depdsito (represen-
tado por um vértice de origem o e um vértice de destino d), um conjunto de clientes C a
serem visitados, e um conjunto de estacOes de recarga S. Cada arco em A possui custos
associados de distancia (d;;), tempo de viagem (z;;) € consumo de bateria (g;;).

O objetivo do ETSPTW, conforme descrito por Roberti ¢ Wen (2016), é en-
contrar a rota de menor distancia que parte do depdsito o, visita todos os clientes em
C exatamente uma vez e retorna ao deposito d, obedecendo a um conjunto estrito de
restricdes. Cada cliente i possui uma janela de tempo rigida [e;,/;], que define o inter-
valo de tempo permitido para o inicio do servico. Adicionalmente, o veiculo elétrico
opera com uma bateria de capacidade médxima Q, e seu nivel de carga deve permanecer
sempre entre zero e Q durante todo o percurso. O consumo de bateria é considerado li-
nearmente proporcional a distdncia, com uma taxa de consumo /4 constante. Da mesma
forma, o tempo de recarga € linear em relacio a energia reabastecida, com uma taxa g
uniforme para todas as estagdes. Este trabalho adota a politica de recarga total (full-
recharge), na qual, ao visitar uma esta¢do, a bateria do veiculo € sempre recarregada até
sua capacidade méxima.

A complexidade dessas restricoes impde uma interdependéncia rigida entre a
sequéncia de visitas e a viabilidade da rota. Para ilustrar, a Figura 2 apresenta visu-
almente uma instancia do problema. Nela, é possivel observar o depdsito central, os
clientes com suas respectivas janelas de tempo (indicadas abaixo de cada local) e as
estacdes de recarga estrategicamente posicionadas. As setas indicam o fluxo da rota,
demonstrando como o veiculo deve alternar entre visitas a clientes e paradas para re-

carga, respeitando os hordrios limites de cada no.
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Figura 2 — A rota inicia e termina no depdsito (icone de armazém), visitando clientes (casas) dentro de
suas janelas de tempo e utilizando estagdes de recarga (icones verdes) para manter a autono-
mia. Fonte: Autor.

Dada a interdependéncia e a rigidez dessas restricoes, o desafio primdrio muitas
vezes transcende a otimizacdo da distancia, concentrando-se na busca por uma solugdo

factivel, ou seja, uma rota que ndo viole nenhuma condicao.
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5 PROPOSTA DE SOLUCAO

A proposta de solugdo deste trabalho consiste na implementagdo e avaliacdao
comparativa de duas estratégias de busca estocdstica: a Busca Local e a Busca Local
Iterada (ILS). O foco da avaliacao reside no impacto dos operadores de vizinhanga 2-opt
e 3-opt no desempenho de ambas as estratégias. A implementacao da Busca Local toma
como ponto de partida o Algoritmo 1 apresentado por Castellucci, Franco e Santiago
(2024), que se baseia no operador 2-opt e em uma funcdo de avaliacio que mede a
infactibilidade da rota. Por sua vez, a Busca Local Iterada (ILS), que estende a primeira
abordagem com mecanismos de perturbagdo, € apresentada no Algoritmo 2.

A hipdétese central deste trabalho € que o operador 3-opt, apesar de seu maior
custo computacional por iteragdo, proporcionard um desempenho superior ao 2-opt em
ambas as estratégias de busca (Busca Local e ILS). Essa premissa fundamenta-se na es-
trutura de vizinhanga mais complexa e rica do 3-opt, que oferece um mecanismo de ex-
ploracdo mais robusto. Espera-se que essa robustez aumente a capacidade do algoritmo
de escapar de minimos locais (solu¢cdes com alta penalidade) e, consequentemente, de
encontrar solugdes factiveis de maior qualidade ou com maior frequéncia.

O operador 3-opt funciona de forma mais abrangente que o 2-opt. Em vez
de remover duas arestas, ele remove trés arestas ndo adjacentes do tour. Isso tem o

efeito de dividir a rota em trés subcaminhos desconectados. A principal vantagem do

Algoritmo 1 — Busca Local proposta

FUNCTION local-search(solution)
STATE best <- solution
WHILE TRUE
STATE candidate <- f2opt(best)
IF value(candidate) < value(best)
best <- candidate // Atualiza a melhor solucdo
ELSE

// Nenhuma melhoria encontrada, d6timo local atingido

RETURN best
ENDIF
ENDWHILE
ENDFUNCTION

Fonte: Adaptado de Castellucci, Franco e Santiago (2024).
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Algoritmo 2 — Busca Local Iterada (ILS) proposta

FUNCTION iterated-local-search(initial_solution, max_iter)
STATE s_best <- initial_solution
STATE s <- initial_solution
FOR i = 1, ..., max_iter
s <- local-search(s)
IF value(s) < value(s_best)
s_best <- s

ENDIF
// Perturbar a melhor solugdo
s <- disturb(s_best)

ENDFOR

RETURN s_best

ENDFUNCTION

Fonte: Autor

3-opt reside no fato de que existem oito maneiras de reconectar esses trés subcaminhos
para formar um novo tour hamiltoniano valido, como pode ser visto na Figura 3. Uma
dessas combinacdes resulta no tour original, enquanto as outras sete geram topologias
de rota completamente novas, que podem incluir a inversao de um ou mais subcaminhos.
Esta multiplicidade de op¢des de reconexdo a cada passo cria uma vizinhanga de busca
muito mais ampla e diversificada, permitindo movimentos mais disruptivos no espago
de solugdes.

A qualidade de uma solugdo € avaliada por meio de uma fun¢do de valor
(value), que se baseia em penalidades aplicadas pela violagdo da capacidade da ba-
teria e das janelas de tempo |e;, ¢;| para cada cliente i € C. Em cada segmento da rota
sem paradas para recarga, calcula-se o nivel de energia do veiculo (g;) ao alcancar uma
estacdo ou o destino. Se esse valor for negativo (¢; < 0), seu médulo (|g;|) é somado
a penalidade de bateria. De modo similar, considerando 7; como o horario de chegada
ao cliente i, o valor de max(7; — ¢;,0) é adicionado a penalidade de tempo. A Equacéo

(5.1) apresenta o cdlculo da penalidade total da rota.

value(rota) = aZmax(ri—fi,0)+ﬁ Z |qi] - (5.1)
icC i€C:q;<0

Para validar esta hipétese, serd conduzida uma andlise experimental compara-

tiva. Serdo implementadas duas estratégias de busca, a Busca Local e a Busca Local
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Figura 3 — As oito possiveis reconexdes validas do operador 3-opt. A primeira (canto superior esquerdo)
representa o tour original. As outras sete representam as novas topologias possiveis, que
podem incluir a inversdo de um ou mais subcaminhos. Fonte: Mahéo (2017).

Iterada (ILS), avaliando-se o impacto dos operadores de vizinhanca 2-opt e 3-opt em
ambas. Essa metodologia resulta em quatro configuracdes de algoritmo, cujo desempe-

nho serd aferido utilizando o conjunto de instancias de benchmark proposto por Roberti
e Wen (2016).
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os algoritmos de Busca Local e Busca Local Iterada (ILS) foram implemen-
tados na linguagem de programacdo C++. Para garantir a reprodutibilidade dos expe-
rimentos, o cédigo-fonte completo estd disponivel no repositério: https://codigos.ufsc.
br/pablo.lopes/iterative-local-search-opt. Todo o processo de compilagdo foi realizado
utilizando o compilador g++ (GCC), versao 11.4.0, com os seguintes argumentos: -
std=c++17 -Wall -march=native -O3 -fito -MMD -MP, visando a mdxima otimizagao
de desempenho. Os experimentos foram executados em um computador equipado com
um processador AMD Ryzen 7 5800H CPU @ 4.4GHz, 16 GB de memoéria RAM, e
utilizando o sistema operacional Ubuntu 22.04 LTS. Nos experimentos foram utilizados
o = 3 = 100 na Equagéo (5.1).

Para a avaliacdo dos resultados, as instancias utilizadas foram as mesmas pro-
postas no artigo de Roberti e Wen (2016) , que serve como base de comparacdo para este
trabalho. A fim de comparar a qualidade das solucdes, foi calculado o gap utilizando a
formula: gap = (custo — zx)/z*, em que z* é a melhor solugdo conhecida encontrada
por Roberti e Wen (2016), de acordo com as Tabelas 11 e 13 do artigo, e custo é o valor
obtido pela heuristica no teste.

Os resultados apresentados nas Tabelas 1 e 2 representam a média de 10 execu-
cOes para cada uma das 5 instancias que compdem cada grupo. Para os testes com ILS,
o nimero méaximo de iteracdes utilizado no algoritmo foi de 200. As linhas que contém
o simbolo ’-’ indicam que, para aquele grupo de instancias, nenhuma das 50 execugdes
totais foi capaz de encontrar uma solugao factivel.

A andlise dos resultados inicia-se com a abordagem de Busca Local, na qual o
operador 3-opt foi marcadamente superior. Enquanto o 2-opt obteve apenas 28% de su-
cesso em encontrar uma solugdo factivel, o 3-opt alcancou 60% de sucesso. O tempo de
execucdo médio do 3-opt, de 0,18 segundos, reflete uma exploracdo de vizinhanga mais
complexa e eficaz, que se mostrou crucial para superar minimos locais de inviabilidade.

A transi¢do da busca local simples para a meta-heuristica ILS representou um
salto qualitativo. Comparando a Busca Local 3-opt com o ILS 3-opt, o beneficio fica
evidente. A taxa de sucesso em encontrar solucdes factiveis subiu de 60% para 100%,
tornando o método robusto. Além disso, o gap médio foi significativamente reduzido

de 0,49 para 0,37. Essa melhoria substancial na qualidade e confiabilidade, no entanto,
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exigiu um investimento de tempo maior, com a média subindo de 0,18 segundos para
9,38 segundos, devido as multiplas iteragdes de busca e perturbagao.

No ILS, a comparacdo entre os operadores, 2-opt e 3-opt, reforca a eficicia do
ultimo. O ILS 3-opt obteve o menor gap médio, igual a 0,37, e mediana, igual a 0,35,
superando o ILS 2-opt. Contudo, essa vantagem na qualidade implica um claro trade-
off de desempenho: o ILS 3-opt é consideravelmente mais lento (9,38 segundos em
média) que o ILS 2-opt, que apresentou uma velocidade excepcional de 0,05 segundos
em média.

Finalmente, ao comparar o algoritmo que teve o melhor desempenho, o ILS 3-
opt, com os resultados de Roberti e Wen (2016), a principal vantagem desta abordagem
€ a eficiéncia computacional. Embora a heuristica de referéncia produza solucdes de
maior qualidade, como o gap médio de 0,37 indica, ela o faz com tempos de execugao
que podem atingir centenas ou até milhares de segundos. Em contraste, o ILS 3-opt

entrega solucdes de alta qualidade em um tempo médio de apenas 9,38 segundos.
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Tabela 1 — A tabela apresenta os resultados obtidos pela heuristica de Busca Local, comparando os opera-
dores 2-opt e 3-opt. Para cada operador, sdo exibidas a média e a mediana do custo da solugao,

do gap (C““Z#) e do tempo computacional (em segundos). Em que z* é a melhor solugio
encontrada por Roberti e Wen (2016) e cada grupo contém cinco instincias.
2-opt 3-opt
Classe Custo | gap | t(s) | Custo | gap | t(s)
120w120s5 Média 344,00 | 0,38 | 0,00 | 344,50 | 0,38 | 0,13
Mediana | 344,00 | 0,38 | 0,00 | 344,50 | 0,38 | 0,13
n20w140s5 Média 384,50 | 0,62 | 0,00 | 340,13 | 0,46 | 0,13
Mediana | 384,50 | 0,62 | 0,00 | 340,13 | 0,46 | 0,12
H20W1605 Média 375,25 | 0,48 | 0,00 | 349,50 | 0,52 | 0,12
Mediana | 375,25 | 0,48 | 0,00 | 349,50 | 0,52 | 0,12
120w180s5 Média 413,25 | 0,58 | 0,00 | 393,67 | 0,45 | 0,12
Mediana | 413,25 | 0,58 | 0,00 | 402,00 | 0,47 | 0,12
120Ww20055 Média 345,75 | 0,44 | 0,00 | 342,58 | 0,35 | 0,12
Mediana | 345,75 | 0,44 | 0,00 | 321,75 | 0,34 | 0,12
Média - - - 388,38 | 0,51 | 0,25
n20w120s10 N fediana |- - -~ [ 38838 | 0.51 | 025
Média 343,50 | 0,51 | 0,00 | 341,31 | 0,50 | 0,24
n20w140s10 | e diana | 322,50 | 0.47 | 0,00 | 326,38 | 0.47 | 0.24
Média 347,50 | 0,53 | 0,00 | 339,94 | 0,50 | 0,25
n20w160s10 e qana [ 347,50 [ 0,53 | 0,00 | 341,75 [ 0.49 | 0.24
Média - - - 396,56 | 0,59 | 0,24
n20w180s10 N fediana |- | - | 38625056 | 024
Média 352,58 | 0,54 | 0,00 | 370,55 | 0,51 | 0,23
n20w200s10 e dfana [ 351,75 [ 0,56 | 0,00 | 360,50 | 0,55 | 0,23
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Tabela 2 — A tabela apresenta os resultados obtidos pela ILS, comparando os operadores 2-opt e 3-opt.

Para cada operador, sdo exibidas a média e a mediana do custo da solu¢do, do gap (

custo—z*
Z*

(S

do tempo computacional (em segundos). Em que z* é a melhor solugio encontrada por Roberti
e Wen (2016) e cada grupo contém cinco instancias.

2-opt 3-opt
Classe Custo | gap | t(s) | Custo | gap | t(s)
owizess | Média_| 37043 [ 034 | 0,03 [ 364,30 | 032 | 572
Mediana | 381,50 | 0,32 | 0,03 | 381,50 | 031 | 5,62
owldnes | Média__| 307,64 | 030 | 0,02 [ 306,10 | 0,29 | 548
W Mediana | 319,50 | 029 | 0.02 | 319,50 | 0.29 | 5.52
20wle0ss | Média__| 32490 | 043 [ 0,03 | 324,62 | 043 | 515
Mediana | 346,25 | 0,38 | 0,03 | 346,25 | 0,38 | 5,10
0wisess | Média__| 33488 [ 0,37 | 0,03 [ 334,03 | 037 | 538
Mediana | 347,18 | 0,41 | 0,03 | 345,50 | 0,40 | 5,30
ow200s5 | Média__| 32476 | 030 | 0,03 [ 32305 [ 0,29 | 532
Mediana | 304,35 | 027 | 004 | 302,00 | 027 | 5.22
Média | 392,09 | 0,44 | 0,07 | 369,50 | 0,36 | 13,99
n20w120s10 - ana | 386.90 | 0.42 | 0.07 | 386.18 | 0.38 | 13.93
Média | 328,08 | 0,39 | 0,07 | 319,75 | 0,36 | 13,20
n20w1d0s10 -y rana | 32055 | 0.39 | 0.06 | 318.88 | 0.35 | 13.42
Média | 335,13 | 0,50 | 0.07 | 332,27 | 0.49 | 13.46
n20w160s10 v iana | 348.02 | 0.45 | 0.07 | 342.00 | 0.45 | 14.08
Média | 352,18 | 0.47 | 0.07 | 34536 | 0.44 | 13.23
n20wW180s10 |y na | 374.22 | 045 | 0.07 | 364.52 | 0.45 | 13.32
Média | 332,55 | 035 | 0,06 | 327,93 | 033 | 12,85
n20w200s10 o Giana [ 316.92 | 034 | 0.06 | 314.00 | 032 | 12.40
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho dedicou-se a avaliacdo de heuristicas de busca local para o
Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos e Janelas de Tempo (ETSPTW),
uma variante NP-Dificil de grande relevancia tedrica e pratica no contexto da logistica
sustentdvel. O objetivo central foi comparar o desempenho dos operadores de vizi-
nhanca 2-opt e 3-opt, tanto em uma estrutura de Busca Local quanto em uma meta-
heuristica de ILS, a fim de determinar qual abordagem oferece o melhor equilibrio entre
qualidade da solucdo e efici€éncia computacional.

Os experimentos computacionais, realizados sobre instancias de benchmark
da literatura, forneceram resultados claros e conclusivos. A andlise inicial, focada na
Busca Local, demonstrou a superioridade marcante do operador 3-opt, que obteve uma
taxa de sucesso de 60% na obtenc¢do de solugdes factiveis, em contraste com os 28%
alcancados pelo 2-opt. Este resultado sugere que a vizinhanga mais rica e complexa do
3-opt é fundamental para escapar de minimos locais de inviabilidade, que representam
o primeiro grande desafio na resolu¢do do ETSPTW.

A transic¢ao para a meta-heuristica de ILS representou um salto qualitativo para
ambas as abordagens. A combinagdo da Busca Local com um mecanismo de perturba-
¢do permitiu que ambas as configuragdes encontrassem solucdes factiveis em 100% das
execucoes, validando a eficdcia da ILS em promover uma exploragao mais abrangente
do espaco de busca. Neste contexto, a comparacao entre os operadores evidenciou um
claro trade-off: enquanto o ILS com 2-opt se destacou pela sua excepcional velocidade,
o ILS com 3-opt consistentemente produziu solu¢des de maior qualidade, alcan¢ando o
menor gap médio (0,37) em relacdo as melhores solu¢des conhecidas.

Diante do exposto, pode-se afirmar que a hipdtese central deste trabalho foi
corroborada. O operador 3-opt, apesar de seu maior custo computacional por iteracao,
provou ser mais robusto e eficaz, gerando solugdes superiores tanto em termos de fac-
tibilidade quanto de custo final. A abordagem ILS 3-opt, embora mais lenta que sua
contraparte 2-opt, estabeleceu-se como a mais performatica, obtendo menor gap médio,
e oferecendo uma alternativa competitiva aos métodos da literatura ao entregar solugdes
de alta qualidade em um tempo computacional significativamente inferior.

Como trabalhos futuros, diversas dire¢cdes de pesquisa podem ser exploradas.

Sugere-se a investigacao de estruturas de vizinhanga varidveis (VNS), que poderiam al-
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ternar dinamicamente entre operadores mais simples como o 2-opt € mais complexos
como o 3-opt para otimizar o balanco entre intensificacdo e diversificacdo. Adicio-
nalmente, a implementacdo de outras meta-heuristicas, como Simulated Annealing ou
Busca Tabu, poderia ser avaliada para o ETSPTW.

Outra possibilidade seria o desenvolvimento de mecanismos de perturbacdo
mais sofisticados para o ILS. Nesse contexto, seria pertinente investigar a convergéncia
do algoritmo em funcdo do nimero de iteragdes, correlacionando o esfor¢co computa-
cional com a qualidade dos resultados obtidos, além de validar o método utilizando
instancias de maior dimensdo. Por fim, a hibridizacdo da heuristica com métodos exa-
tos para otimizar subproblemas especificos poderia refinar ainda mais a qualidade das

solucdes encontradas.
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Abstract. The Electric Traveling Salesman Problem with Time Windows
(ETSPTW) poses optimization challenges beyond distance minimization, requi-
ring strict adherence to battery autonomy and customer service constraints.
This paper investigates the performance of Local Search and Iterated Local Se-
arch (ILS) heuristics in solving the ETSPTW, focusing on a comparative analysis
between 2-opt and 3-opt neighborhood operators. Computational experiments
on standard benchmark instances indicate that, although computationally more
expensive, the 3-opt operator offers greater robustness in finding feasible solu-
tions, effectively overcoming the tendency of the 2-opt operator to stagnate in
infeasible local optima. The ILS approach combined with the 3-opt operator
achieved the best trade-off between solution quality and consistency, validating
the importance of complex neighborhood structures in highly constrained pro-
blems.

Resumo. O Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos e Jane-
las de Tempo (ETSPTW) impée desafios de otimiza¢cdo que transcendem a
minimizagcdo de distdncias, exigindo o cumprimento estrito de restricoes de
bateria e hordrios de atendimento. Este trabalho investiga o desempenho
de heuristicas de Busca Local e Busca Local Iterada (ILS) na resolugdo
do ETSPTW, com foco em uma andlise comparativa entre os operadores de
vizinhanga 2-opt e 3-opt. Os experimentos computacionais realizados em
instdncias de referéncia da literatura indicam que, embora computacional-
mente mais custoso, o operador 3-opt oferece maior robustez na obtencdo de
solugoes factiveis, superando a tendéncia do 2-opt de estagnar em minimos lo-
cais invidveis. A abordagem ILS combinada com o operador 3-opt demonstrou o
melhor compromisso entre qualidade da solugdo e consisténcia, validando a im-
portdncia de estruturas de vizinhanca mais complexas em problemas altamente
restritos.

1. Introducao

A crescente eletrificacdo das frotas de logistica de ultima milha renovou o interesse
académico e industrial em variantes do cldssico Problema do Caixeiro Viajante (TSP).
O Problema do Caixeiro Viajante com Veiculos Elétricos e Janelas de Tempo (ETSPTW)
modela esse cendrio ao introduzir restricdes operacionais criticas, como a autonomia li-
mitada das baterias, a necessidade de paradas para recarga e o respeito as janelas de tempo
dos clientes. A complexidade do ETSPTW reside ndo apenas em sua natureza NP-Dificil,



mas na dificuldade prética de encontrar rotas que sejam factiveis, visto que a violagcdo de
qualquer restricdo de tempo ou energia invalida a solu¢do. A Figura 1 ilustra os compo-
nentes principais e a dindmica de uma instancia deste problema.
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Figura 1. Representacao esquematica de uma instancia do ETSPTW. A rota inicia
e termina no depdsito, visitando clientes com janelas de tempo definidas
[ei,l;] e recorrendo a estacoes de recarga (icones verdes) para manter a
autonomia do veiculo.

Meétodos exatos enfrentam limita¢des de escalabilidade em instancias de tamanho
realista, o que motiva o uso de métodos heuristicos baseados em busca local. No entanto, a
eficdcia dessas heuristicas depende intrinsecamente da topologia do espaco de busca defi-
nida pelos operadores de vizinhanca. Vizinhancas simples podem ndo oferecer caminhos
de escape para configuracdes invidveis, enquanto vizinhangas complexas podem onerar o
tempo de processamento. Nesse contexto, este trabalho avalia o impacto da escolha entre
os operadores 2-opt e 3-opt dentro de estruturas de Busca Local e Busca Local Iterada
(ILS), visando quantificar o ganho de robustez proporcionado pela maior complexidade
do 3-opt frente a eficié€ncia temporal do 2-opt.

2. Definicao do Problema e Metodologia

O ETSPTW ¢ definido sobre um grafo onde o objetivo é determinar uma rota de custo
minimo que visite cada cliente exatamente uma vez, respeitando a capacidade maxima
da bateria e as janelas de tempo predefinidas. O modelo assume uma politica de re-
carga total nas estagcdes e penaliza linearmente qualquer violagdo de restricdo. A aborda-
gem metodoldgica adotada baseia-se na proposta de [Castellucci et al. 2024], utilizando
uma fung¢do de avaliacdo que prioriza a minimizagdo da infactibilidade. Diferente da
funcao objetivo classica do TSP, o custo da solu¢do aqui é composto pela soma ponderada
das violacdes de bateria e atrasos nas janelas de tempo, sendo uma solugdo considerada
factivel apenas quando esse valor € nulo. A funcdo de avaliacdo adotada é formalizada
pela equacdo:

value(rota) = « Z max(r; — ¢;,0) + 5 Z gl - (1)

e’ 1€C:q; <0



onde 7; representa o hordrio de chegada no cliente 7, [; o limite superior da janela
de tempo e ¢; a carga da bateria. Os parametros o e 3 s@o pesos de penalidade que
direcionam a busca para regides factiveis.

Para a resolu¢ao do problema, foram implementados dois algoritmos principais
em linguagem C++. A Busca Local utiliza uma estratégia de descida para encontrar
6timos locais, enquanto a Busca Local Iterada (ILS) estende esse processo aplicando
perturbacdes a melhor solu¢do encontrada, permitindo a explorac@o de novas vizinhancas
e mitigando a estagnacdo prematura. Vale ressaltar que, para avaliar a robustez dos opera-
dores, todas as execugdes partiram de solugdes iniciais geradas por permutagdes aleatorias
dos clientes e estacdes, sem o uso de heuristicas construtivas sofisticadas. O estudo com-
para o operador 2-opt (Figura 2), que remove duas arestas e inverte o subcaminho resul-
tante, com o operador 3-opt (Figura 3). Este ultimo remove trés arestas e permite oito
formas de reconexio, oferecendo uma exploracdo mais abrangente da topologia da rota
ao custo de uma complexidade cibica. As instancias utilizadas para validacdo seguem o
padrdo proposto por [Roberti and Wen 2016], amplamente aceito na literatura.

Uyg Us Uy

2-exchange

Uy U up Uy

Figura 2. Representacao de um unico passo do SLS para o TSP utilizando 2-opt.
[Hoos and Stiitzle 2005]

Figura 3. As oito possiveis reconexoes validas do operador 3-opt. A primeira
(canto superior esquerdo) representa o tour original. As outras sete re-
presentam as novas topologias possiveis, que podem incluir a inversao de
um ou mais subcaminhos. [Mahéo 2017]



Para os experimentos, os pesos de penalidade na Equacgdo (1) foram definidos
como a = 3 = 100, priorizando fortemente a correcdo de violagcdes em detrimento de
pequenas melhorias na distincia durante as fases iniciais da busca. O critério de parada
para o ILS foi fixado em 200 iteracdes, e os testes foram executados em um processador
AMD Ryzen 7 5800H.

Para avaliar a qualidade das solugdes, utiliza-se a métrica do gap, calculada con-
forme a Equacdo (2):

custo — z*
gap = ——— o)
z
onde z* representa o valor da melhor solu¢ao conhecida para a instancia, conforme repor-
tado por [Roberti and Wen 2016]. Um gap proximo de zero indica que a solugdo encon-
trada é competitiva com o estado da arte.

3. Analise de Resultados

As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados detalhados dos experimentos. A andlise com-
parativa revelou comportamentos distintos entre os operadores quando submetidos as
restricoes rigidas do ETSPTW.

Tabela 1. Resultados obtidos pela heuristica de Busca Local

2-opt 3-opt

Classe Meétrica | Custo Gap t(s) | Custo Gap t(s)
n20w120s5 | Média 344,00 0,38 0,00 | 344,50 0,38 0,13
Mediana | 344,00 0,38 0,00 | 344,50 0,38 0,13
n20w140s5 | Média 384,50 0,62 0,00 | 340,13 0,46 0,13
Mediana | 384,50 0,62 0,00 | 340,13 046 0,12
n20w160s5 | Média 375,25 0,48 0,00 | 349,50 0,52 0,12
Mediana | 375,25 0,48 0,00 | 349,50 0,52 0,12
n20w180s5 | Média 413,25 0,58 0,00 | 393,67 045 0,12
Mediana | 413,25 0,58 0,00 | 402,00 047 0,12
n20w200s5 | Média 345,75 0,44 0,00 | 342,58 0,35 0,12
Mediana | 345,75 044 0,00 | 321,75 0,34 0,12
n20w120s10 | Média - - - 388,38 0,51 0,25
Mediana - - - 388,38 0,51 0,25
n20w140s10 | Média 343,50 0,51 0,00 | 341,31 0,50 0,24
Mediana | 322,50 0,47 0,00 | 326,38 047 0,24
n20w160s10 | Média 347,50 0,53 0,00 | 339,94 0,50 0,25
Mediana | 347,50 0,53 0,00 | 341,75 049 0,24
n20w180s10 | Média - - - 396,56 0,59 0,24
Mediana - - - 386,25 0,56 0,24
n20w200s10 | Média 352,58 0,54 0,00 | 370,55 0,51 0,23
Mediana | 351,75 0,56 0,00 | 360,50 0,55 0,23

Na aplicacdo da Busca Local (Tabela 1), a limitagcdo do operador 2-opt tornou-se
evidente, obtendo sucesso em encontrar solugdes factiveis em apenas 28% das execugdes.
Essa baixa taxa deve-se a tendéncia do 2-opt de estagnar em minimos locais onde a rota
€ inviavel e nenhuma troca simples de duas arestas € suficiente para resolver o conflito de



restricdes. Em contrapartida, o operador 3-opt, beneficiando-se de uma vizinhanca mais
rica, alcancou 60% de sucesso na obtencao de factibilidade sob as mesmas condi¢des.

A introdugao da meta-heuristica ILS elevou o desempenho de ambos os operado-
res, permitindo que atingissem 100% de sucesso na geracao de solucdes factiveis devido
ao mecanismo de perturbacdo. Contudo, observou-se um trade-off claro entre qualidade
e tempo, conforme detalhado na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados obtidos pela heuristica ILS

2-opt 3-opt

Classe Métrica | Custo Gap t(s) | Custo Gap t(s)
n20w120s5 | Média 370,43 0,34 0,03 | 364,30 0,32 5,72
Mediana | 381,50 0,32 0,03 | 381,50 0,31 5,62
n20w140s5 | Média 307,64 0,30 0,02 | 306,10 0,29 548
Mediana | 319,50 0,29 0,02 | 319,50 0,29 5,52
n20w160s5 | Média 32490 043 0,03 | 324,62 043 5,15
Mediana | 346,25 0,38 0,03 | 346,25 0,38 5,10
n20w180s5 | Média 334,88 0,37 0,03 | 334,03 0,37 5,38
Mediana | 347,18 0,41 0,03 | 345,50 0,40 5,30
n20w200s5 | Média 324,76 0,30 0,03 | 323,05 0,29 532
Mediana | 304,35 0,27 0,04 | 302,00 0,27 5,22
n20w120s10 | Média 392,09 044 0,07 | 369,50 0,36 13,99
Mediana | 386,90 0,42 0,07 | 386,18 0,38 13,93
n20w140s10 | Média 328,08 0,39 0,07 | 319,75 0,36 13,20
Mediana | 320,55 0,39 0,06 | 318,88 0,35 13,42
n20w160s10 | Média 335,13 0,50 0,07 | 332,27 0,49 13,46
Mediana | 348,02 0,45 0,07 | 342,00 0,45 14,08
n20w180s10 | Média 352,18 0,47 0,07 | 34536 0,44 13,23
Mediana | 374,22 045 0,07 | 364,52 0,45 13,32
n20w200s10 | Média 332,55 0,35 0,06 | 327,93 0,33 12,85
Mediana | 316,92 0,34 0,06 | 314,00 0,32 12,40

O algoritmo ILS com 3-opt produziu as solu¢des de melhor qualidade global, apre-
sentando um gap médio de 0,37 em relac@o as melhores solu¢des conhecidas da literatura,
com um tempo médio de execugdo de 9,38 segundos. Ja o ILS com 2-opt, embora tenha
apresentado um gap médio superior, destacou-se pela velocidade extrema, convergindo
em uma média de 0,05 segundos.

4. Conclusao

Os experimentos corroboram a hipétese de que a estrutura de vizinhanga do 2-opt, apesar
de eficiente em tempo, € frequentemente insuficiente para transpor barreiras de inviabili-
dade no ETSPTW sem o auxilio de mecanismos de diversificagdo robustos. O operador
3-opt provou ser superior na navegacao do espaco de busca restrito, gerando solugdes de
maior qualidade e demonstrando maior capacidade autdbnoma de recuperagdo de estados
inviaveis. Conclui-se que a utiliza¢do do ILS com 3-opt € a estratégia recomendada para
cendrios onde a qualidade da solugdo € prioritaria. Entretanto, para aplicacoes logisticas
em tempo real que demandam resposta imediata, o ILS com 2-opt apresenta-se como
uma alternativa vidvel, entregando solugdes factiveis com celeridade. Trabalhos futuros
poderdo explorar o uso de vizinhancas variaveis (VNS) para alternar dinamicamente entre
esses operadores, buscando otimizar o balango entre intensificacio e diversificagao.
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