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RESUMO

O uso de armarios de encomendas tem se consolidado como uma alternativa relevante para
a logistica de ultima milha, motivando o estudo do Problema de Roteamento de Veiculos
com Armérios de Encomendas (VRPPL), uma variante recente do classico Problema de
Roteamento de Veiculos (VRP) que integra decisdes de roteamento e de alocagao de
clientes a pontos de consolidagao. Este trabalho avalia a aplicacao de uma abordagem
baseada em Hybrid Genetic Search (HGS) para o VRPPL, implementada com base no
framework PyVRP e adaptada por meio de uma modelagem baseada em grupos de clientes
mutuamente exclusivos e de um operador de busca local voltado a consolidagao de visitas a
armarios. A abordagem proposta foi avaliada em instancias da literatura e comparada com
métodos baseados em Simulated Annealing e Iterated Greedy. Os experimentos mostram
que o método apresenta desempenho competitivo, com vantagens claras em relagao ao
Simulated Annealing em tempo de execugao e qualidade de solugao (Gap) préxima a
obtida pelo Iterated Greedy, indicando que o HGS constitui uma alternativa viavel e

robusta para a resolucao do VRPPL.

Palavras-chave: Roteamento de Veiculos. Armarios de Encomendas. Logistica de

Ultima Milha. Meta-heuristicas. Hybrid Genetic Search.



ABSTRACT

Parcel lockers have become an increasingly relevant alternative for last-mile logistics,
motivating the study of the Vehicle Routing Problem with Parcel Lockers (VRPPL),
a recent variant of the classic Vehicle Routing Problem (VRP) that integrates routing
decisions with customer-to-locker allocation. This work evaluates the application of a
Hybrid Genetic Search (HGS)-based approach to the VRPPL, implemented using the
PyVRP framework and adapted through a modeling strategy based on mutually exclusive
customer groups and a local search operator designed to consolidate visits to parcel lockers.
The proposed approach was evaluated on benchmark instances from the literature and
compared with methods based on Simulated Annealing and Iterated Greedy. Experiments
demonstrate that the method achieves competitive performance, showing clear advantages
over Simulated Annealing regarding runtime, and solution quality comparable to that
obtained by the Iterated Greedy, indicating that the HGS represents a viable and robust
alternative for solving the VRPPL.

Keywords: Vehicle Routing. Parcel Lockers. Last-Mile Logistics. Metaheuristics.
Hybrid Genetic Search.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, tem-se observado um crescimento expressivo do setor de comércio
eletronico (e-commerce) em escala global. Esse fendmeno atua como um dos principais
catalisadores para o aumento da demanda por servicos de entrega mais rapidos e eficientes,
impondo desafios logisticos cada vez mais complexos as empresas. Segundo estimativas
de mercado, o setor global de logistica, avaliado em aproximadamente U$ 5,65 trilhoes
em 2024, possui projecao de crescimento para cerca de U$ 8,07 trilhdes até 2033 ().
Tal expansao é impulsionada por consumidores progressivamente mais exigentes quanto a
conveniéncia, confiabilidade e velocidade das entregas. Um exemplo recente é o antincio,
em maio de 2025, da ampliacao dos servicos de Same-Day Delivery da Amazon em diversos
paises da Europa (2)).

Nesse contexto, a logistica de tltima milha (last mile), correspondente a etapa final
do processo de distribuicao entre o centro logistico e o consumidor final, destaca-se como
um dos componentes mais criticos e onerosos da cadeia logistica. Um planejamento
inadequado dessa etapa pode resultar em aumento da congestao urbana, maior emissao
de poluentes e elevagao significativa dos custos operacionais. Dessa forma, a busca por
estratégias mais eficientes e sustentaveis para a ultima milha tornou-se um tema central
tanto no meio industrial quanto na comunidade académica.

Uma das abordagens mais recentes para mitigar esses desafios é a ado¢ao de armarios
de encomendas (parcel lockers). Esses sistemas consistem em armarios automatizados
que permitem a retirada de encomendas em horarios flexiveis, funcionando como uma
alternativa ao atendimento domiciliar tradicional. O uso de parcel lockers contribui
para a reducao de tentativas de entrega malsucedidas, frequentemente causadas pela
auséncia do cliente, além de permitir a consolidacao de multiplas entregas em pontos
estratégicos. Atualmente, tais sistemas encontram-se disseminados em diversos paises,
sendo instalados em locais como estacoes de transporte, centros comerciais e areas
residenciais, desempenhando um papel relevante na melhoria do nivel de servigco ao
consumidor e na eficiéncia operacional da logistica urbana (3)).

A introducao dos armaérios de encomendas, entretanto, acrescenta novas camadas de
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complexidade ao tradicional Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo
(Vehicle Routing Problem with Time Windows — VRPTW). Além das decisoes cldssicas de
roteamento e sequenciamento de visitas, passam a ser consideradas escolhas relacionadas
a atribuicao de clientes a armarios, a capacidade desses pontos de consolidacao e a
interagao entre janelas de tempo, tempos de servigo e restrigdes operacionais (4). Essas
caracteristicas motivaram o surgimento do Problema de Roteamento de Veiculos com
Armaérios de Encomendas (VRPPL, do inglés Vehicle Routing Problem with Parcel
Lockers), uma variante recente do VRP que reflete com maior fidelidade os desafios
contemporaneos da logistica de 1ltima milha.

No VRPPL, os clientes podem ser classificados em diferentes perfis, incluindo aqueles
que exigem atendimento domiciliar, aqueles que utilizam exclusivamente armaérios de
encomendas e aqueles que aceitam ambas as modalidades. O problema considera ainda
restrigoes como capacidade dos veiculos e janelas de tempo, tendo como objetivo principal
a minimizacao do custo total de roteamento, tipicamente associado a distancia percorrida
ou ao tempo total de operacao.

Diante desse cenario, o presente trabalho tem como objetivo avaliar a viabilidade e
o desempenho de uma abordagem baseada em Hybrid Genetic Search (HGS) (B) para
a resolucao do VRPPL. A metodologia adotada fundamenta-se no uso do framework
PyVRP (6), uma implementagdo moderna do HGS originalmente desenvolvida para
variantes classicas do VRP com janelas de tempo. A adaptacao ao contexto do VRPPL
foi realizada por meio de uma modelagem compativel com as estruturas disponiveis na
ferramenta, explorando o conceito de grupos de clientes para representar alternativas
mutuamente exclusivas de atendimento, bem como por meio de ajustes no processo de
avaliacao das rotas e da implementacao de um operador especifico de busca local voltado
a consolidacao de visitas a armarios de encomendas.

Além da proposicao e adaptacao do método, este trabalho realiza uma anélise
computacional comparativa com abordagens recentes da literatura, em particular com
os métodos baseados em Simulated Annealing e Iterated Greedy propostos por Yu et

al. (7) e Corréa et al. (8), respectivamente. A comparacao é conduzida a partir do uso das
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mesmas instancias de teste e critérios de avaliacao, permitindo uma analise consistente
da qualidade das solugoes e do esfor¢o computacional requerido.

O restante desta monografia estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2
apresenta a fundamentacao tedrica relacionada ao Problema de Roteamento de Veiculos,
suas principais variantes e as técnicas heuristicas e meta-heuristicas relevantes. O
Capitulo 3 discute trabalhos relacionados ao VRPPL e formaliza a definigao do problema
tratado. No Capitulo 4 sao detalhados a metodologia e os componentes do algoritmo
proposto. O Capitulo 5 apresenta os experimentos computacionais, as instancias utilizadas
e a analise dos resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6 reine as conclusoes e aponta

direcoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedéricos necessarios para compreender o VRPPL e
o conjunto de técnicas de otimizacao utilizadas para soluciona-lo. Discute-se inicialmente
a formulagao cldssica do Problema de Roteamento de Veiculos (VRP) e suas variantes
mais relevantes, destacando-se sua relagdo com o Problema do Caixeiro Viajante (TSP),
sua natureza combinatoria e sua importancia pratica em aplicagoes contemporaneas de
logistica urbana. Em seguida, introduz-se o VRPPL de forma conceitual, evidenciando os
desafios decorrentes da integracao entre decisoes de roteamento e de alocagao de clientes
a armarios de encomendas. Por fim, sao discutidas heuristicas, buscas locais e meta-
heuristicas modernas baseadas tanto em solugao tinica quanto em populagoes, com especial
atencao para algoritmos genéticos, algoritmos meméticos e para o método Hybrid Genetic

Search (HGS), que constitui a base algoritmica empregada neste trabalho.

2.1 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS

O Problema do Caixeiro Viajante (TSP) é uma das formulag¢oes mais conhecidas da
otimizacao combinatoéria. Nele, busca-se construir um ciclo hamiltoniano de custo minimo
que visite um conjunto de cidades exatamente uma vez. Apesar da aparente simplicidade,
o TSP ¢ classificado como NP-dificil e influencia a formulacao de uma vasta gama de
problemas de roteamento. O VRP pode ser interpretado como uma generalizacao direta
do TSP: em vez de um tnico agente percorrendo todos os vértices, considera-se uma frota
de veiculos, cada qual com restri¢gdes operacionais especificas, simulando o comportamento
real de sistemas logisticos (9)). Essa generalizagao, proposta originalmente por Dantzig e
Ramser na década de 1950, consolidou-se como um dos pilares da pesquisa em otimizacao
aplicada ao transporte (L0).

Em sua formulacao mais basica, o VRP consiste em determinar rotas que partem de
um depdsito central e atendem a um conjunto de clientes, retornando ao ponto de origem,
de maneira a minimizar um custo global que normalmente estd relacionado a distancia
percorrida, ao tempo total de rota ou ao nimero de veiculos empregados. Cada cliente

demanda um servico cuja natureza pode envolver entrega, coleta ou ambos, e cada veiculo
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dispoe de uma capacidade finita que nao pode ser excedida. Além dessas restri¢coes, muitas
variantes adicionam elementos como janelas de tempo para atendimento, limites maximos
de duracao de rota, prioridades de visita e regras de precedéncia. A combinagao dessas
caracteristicas torna o VRP um problema de dificil estruturagao, no qual a procura por
solugoes exatas rapidamente se torna inviavel a medida que cresce o nimero de clientes.
Essa inviabilidade decorre diretamente de sua natureza NP-dificil, fato amplamente
documentado na literatura e discutido em trabalhos classicos como os de Toth e Vigo (9).

A importancia pratica do VRP estimulou o desenvolvimento de diversas variantes
que modelam cendrios logisticos especificos (9 [11)). Entre elas, destacam-se o VRP com
capacidade (CVRP), no qual o desafio central é respeitar o limite de carga dos veiculos, e o
VRP com janelas de tempo (VRPTW), que impde intervalos temporalmente rigidos para
atendimento de cada cliente, tornando o sequenciamento das visitas um componente tao
relevante quanto a prépria distancia percorrida (12)). Outras variantes incluem problemas
com coletas e entregas, multiplos depdsitos, frotas heterogéneas, sincronizacao de veiculos,
restricoes ambientais e, mais recentemente, o uso de pontos alternativos de entrega, como

armarios de encomendas, que fundamentam o VRPPL.

2.2 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM ARMARIOS DE
ENCOMENDAS

O VRPPL surge em resposta a crescente complexidade da distribuicao de encomendas
na etapa de last mile (13). Nesse contexto, armérios de encomendas, ou parcel lockers,
desempenham o papel de pontos intermedidrios de consolidagao, proporcionando maior
flexibilidade ao sistema logistico. Em vez de visitar individualmente cada cliente, o
veiculo pode entregar muiltiplas encomendas em um tnico locker, onde posteriormente
serao retiradas pelos destinatarios. Esse modelo reduz deslocamentos dispersos, diminui
o tempo médio de servigo por entrega e pode mitigar problemas comuns do atendimento
porta a porta, tais como janelas de disponibilidade restritas, insucesso nas entregas e alta
variabilidade temporal (14)).

No VRPPL, os clientes sao tradicionalmente classificados em trés categorias (7). H& os
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clientes que devem ser atendidos diretamente em suas residéncias, sem opcao de retirada
em armario; aqueles que, por suas caracteristicas ou preferéncias, s6 podem receber suas
encomendas via locker; e, por fim, clientes flexiveis, que podem realizar a retirada em um
armario ou receber diretamente em casa. Essa flexibilidade aumenta substancialmente
o espaco de busca do problema, pois cria decisoes adicionais além do roteamento, sendo
necessario determinar a forma de atendimento de cada cliente que possa ser atendido das
duas formas.

A introducdo dos armarios de encomendas impoe ainda outras consideragoes
operacionais. Os lockers possuem capacidade limitada, o que exige que a alocacao
de clientes seja compatibilizada com a disponibilidade de compartimentos. Em alguns
cenarios, o uso dos armarios esta sujeito a janelas de funcionamento, o que implica
sincronizar a visita do veiculo aos hordrios de funcionamento (abertura e fechamento)
dos locais (I3; 14). A entrega em lockers promove a consolidagao de cargas, reduzindo
significativamente o nimero de visitas domiciliares e o tempo total de servigo (13).
Entretanto, essa estratégia cria um trade-off operacional: a visita ao armario so se justifica
se a economia de tempo nas paradas compensar o deslocamento até sua localizacao
especifica.

Do ponto de vista algoritmico, o VRPPL combina decisoes de roteamento e
de alocacao, que devem ser tratadas de forma conjunta para que a solucao reflita
adequadamente as interacoes entre capacidade, janelas de tempo e disponibilidade dos
armarios. A literatura recente tem abordado explicitamente essa integragao, como no
estudo de Yu et al. (7)), que trata simultaneamente a designacao de clientes a armarios e
o roteamento dos veiculos.

Mais recentemente, Corréa et al. (8) propuseram uma abordagem alternativa para o
VRPPL baseada em [terated Greedy, aprofundando a andlise computacional e mantendo
compatibilidade com as instancias originalmente introduzidas por Yu et al (7). Esse
estudo refor¢a a relevancia do conjunto de instancias proposto por Yu et al. (7))
como benchmark para avaliacao comparativa de diferentes paradigmas meta-heuristicos

aplicados ao problema.
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2.3 HEURISTICAS, BUSCA LOCAL E META-HEURISTICAS

A resolucao de variantes do VRP com realismo pratico exige o uso de heuristicas e
meta-heuristicas capazes de produzir solucoes de qualidade em tempo computacional
controlado. Heuristicas construtivas, como as propostas por Clarke e Wright (I5),
fornecem solugoes iniciais rapidas, mas raramente competitivas quando comparadas a
métodos de melhoramento. A aplicagao de busca local aparece como uma etapa essencial
nesse processo, desempenhando papel central em praticamente todas as abordagens
modernas para problemas de roteamento.

A busca local consiste em partir de uma solucao candidata e explorar sua vizinhanca
mediante pequenas modificagoes estruturais (16). Para VRPs, as vizinhangas sao
tradicionalmente geradas pela aplicacao de operadores de movimento, tais como o Swap
(troca de posigoes entre dois clientes), o Relocate (realocagao de um cliente para outra
posigao/rota) e o 2-Opt (reversao de um subsegmento da rota). O desempenho da
busca local depende nao apenas da escolha dessas vizinhangas, mas também da politica
de exploragao. Estratégias como best-improvement examinam sistematicamente toda
a vizinhanca, selecionando o melhor movimento disponivel, enquanto estratégias first-
improvement aplicam o primeiro movimento que resulta em melhora, frequentemente
reduzindo significativamente o tempo de processamento (16). Por definigdo, a busca
local leva a 6timos locais, isto é, solucoes em que nenhuma alteracao imposta pelo
movimento melhora o custo (I7)). Escapar desses pontos exige a aplica¢ao de perturbagoes
estruturadas ou de estratégias mais amplas de exploragao, como as utilizadas em
algoritmos de busca iterativa.

Ainda que técnicas baseadas em solucdo tnica, como Simulated Annealing (7)) ou
Iterated Local Search (16)), sejam eficazes em muitos cendrios, problemas de roteamento
de maior escala frequentemente se beneficiam de abordagens baseadas em populagoes.
Os Algoritmos Genéticos (GAs) constituem uma dessas alternativas, inspirando-se na
teoria da evolucao natural para explorar simultaneamente multiplas regioes do espago de
busca (18). Em GAs, uma populacdo de solugbes evolui ao longo de geragoes mediante

operadores de selegao, recombinagao e mutagao. No entanto, a aplicagao direta de GAs
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ao VRP enfrenta dificuldades significativas, sobretudo porque representacoes tradicionais
e operadores cldssicos de recombinagao nao preservam a estrutura de rotas e podem gerar
solugoes inviaveis com grande frequéncia.

No contexto do VRPPL, Yu et al. (7) propuseram uma abordagem baseada em
Simulated Annealing e introduziram um conjunto de instancias de referéncia com janelas
de tempo. Posteriormente, Corréa et al. (8) demonstraram que o método lterated Greedy
também alcanca resultados competitivos nesses mesmos cenarios. O sucesso dessas meta-
heuristicas de solucao inica motiva a investigacao de paradigmas baseados em populagoes,
capazes de explorar o espaco de busca com maior diversidade.

A literatura da destaque a algoritmos meméticos, que combinam mecanismos
evolutivos com busca local intensiva, sendo amplamente aplicados a problemas de
roteamento de veiculos modernos (19; Bl 20). Esse casamento entre exploracao global
e refinamento local tornou-se um paradigma dominante para problemas de roteamento.
Em algoritmos meméticos bem-sucedidos, a populacao evolui de maneira diversificada,
enquanto cada solucao é melhorada individualmente mediante mecanismos de busca local,

resultando em solugoes de alta qualidade mesmo sob restrigoes complexas.

2.4 O METODO HYBRID GENETIC SEARCH

O Hybrid Genetic Search (HGS), desenvolvido por Thibaut Vidal e colaboradores (5l),
¢é considerado uma das meta-heuristicas mais eficazes para o VRPTW e diversas outras
variantes do VRP. Seu sucesso decorre de uma integracao cuidadosa entre os principios
evolutivos dos GAs e uma busca local robusta, aliada a mecanismos de controle de
diversidade e penalizacao adaptativa. A Figura [2.1] ilustra a estrutura geral do HGS
e a interacao entre seus principais componentes.

A base estrutural do HGS é a representacao em giant tour, na qual todas as visitas sao
concatenadas em uma unica sequéncia. Essa representacao é posteriormente decomposta
em rotas viaveis por meio do algoritmo Split, que avalia cortes potenciais ao longo da
sequéncia e constroi um conjunto de rotas que respeitam as restrigoes do problema. Essa

estratégia separa a complexidade da decisao de roteamento entre duas camadas: uma
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Figura 2.1: Esquema geral do método Hybrid Genetic Search.
Fonte: Vidal (21]).

camada evolutiva que manipula sequéncias e uma camada de decodificacao responsavel
por verificar e corrigir viabilidade (5; 205 2T]).

A etapa evolutiva do HGS é conduzida por operadores genéticos projetados
especificamente para o VRP. A recombinacao é realizada de modo a preservar estruturas
relevantes das rotas parentais, evitando degeneracoes comuns em operadores tradicionais.
A selecao equilibra qualidade e diversidade, impedindo que a populacao convirja
prematuramente para bacias de atracao rasas do espaco de busca. A mutacao é usada
de maneira controlada, introduzindo pequenas perturbagoes que ajudam a explorar novas
solugoes sem destruir caracteristicas essenciais da rota.

Cada individuo gerado pela etapa genética é submetido a uma busca local extensiva,
baseada em uma variedade de movimentos classicos de roteamento, como 2-opt, relocate,
swap e cross-exchange. O objetivo é refinar significativamente as solugoes, corrigindo
eventuais distor¢oes introduzidas pelo crossover e aproximando o individuo de um 6timo
local de alta qualidade. Essa intensificagao é essencial para o desempenho do HGS, pois
permite que a componente genética se concentre na exploragao global, deixando a busca
local o papel de ajustar detalhes finos da solucao.

Outro elemento essencial do HGS sao os mecanismos de penalizacao adaptativa,
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que ajustam dinamicamente os pesos associados a violacoes de capacidade, janelas
de tempo e outras restricoes, conforme a proporcao de individuos vidveis e inviaveis
na populacao. Quando a populacao se torna excessivamente inviavel, as penalidades
aumentam, forcando o algoritmo a privilegiar solugoes que respeitem as restrigoes.
Quando a populagao se torna demasiado restrita, com poucos individuos capazes de
explorar novas regioes, as penalidades diminuem, incentivando o algoritmo a considerar
solucoes menos convencionais. Esse mecanismo confere ao HGS uma capacidade notavel
de equilibrar intensificacao e diversificacao ao longo do processo de busca.

Finalmente, o controle da populagdo é realizada por meio de politicas que
removem duplicatas e reintroduzem diversidade sempre que necessario. A eliminacgao
de individuos excessivamente similares mantém o algoritmo ativo e reduz o risco
de convergéncia prematura, enquanto estratégias de reinicializagao parcial evitam
estagnacoes prolongadas. Essa arquitetura hibrida e cuidadosamente balanceada torna
o HGS uma das abordagens mais robustas disponiveis para problemas de roteamento
complexos, o que justifica sua adog¢ao no contexto do VRPPL.

Mais recentemente, o método Hybrid Genetic Search tem sido objeto de
implementagoes modernas que adaptam sua estrutura original a diferentes variantes
do VRP e a requisitos computacionais contemporaneos, mantendo seus principios
fundamentais (6). Essas implementagoes mantém os principios centrais do HGS proposto
por Vidal (21)), como a integragao entre algoritmos genéticos e busca local intensiva, o
uso de penalidades adaptativas e o controle explicito de diversidade, ao mesmo tempo em
que introduzem modificagoes na representacao das solucoes e na forma de avaliacao das
rotas.

Em particular, algumas abordagens substituem a representagao baseada em giant tours
e no algoritmo Split por representacoes diretas em rotas explicitas, permitindo maior
flexibilidade na modelagem de restri¢coes adicionais, como janelas de tempo complexas e
estruturas de clientes mutuamente exclusivos. Essas adaptacoes tém se mostrado eficazes
para lidar com variantes do VRP de maior complexidade estrutural, servindo como base

para aplicacoes praticas e extensoes metodoldgicas, como a considerada neste trabalho.
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3 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM ARMARIOS
DE ENCOMENDAS

O Problema de Roteamento de Veiculos com Armérios de Encomendas (VRPPL) consiste
em determinar rotas para uma frota de veiculos capacitados, que partem de um depdsito
central para atender a clientes distribuidos geograficamente, podendo realizar entregas
diretamente na residéncia dos clientes ou por meio de armaérios de encomendas (parcel
lockers). Diferentemente do VRP cldssico, o VRPPL envolve ndo apenas a decisao de
roteamento, mas também a decisao de alocacao de clientes a arméarios, quando essa op¢ao
estiver disponivel. Essa caracteristica acopla decisoes de designacao de atendimento e
decisoes de roteamento, alterando significativamente a estrutura do espaco de busca e a
natureza combinatéria do problema.

A definicao formal do VRPPL apresentada neste trabalho baseia-se na modelagem
proposta por Corréa et al. (8). Dessa forma, sao adotados os mesmos conjuntos,
parametros e restricoes utilizados no referido trabalho, garantindo consisténcia na
descricao do problema e permitindo comparacoes diretas nos experimentos computacionais
realizados.

Este capitulo tem por objetivo aprofundar a formulacao do VRPPL, oferecendo
uma descricao detalhada de seus elementos operacionais e apresentando a modelagem
matematica que captura suas principais restricoes e interdependéncias. Apds a
modelagem, discute-se o panorama da literatura relacionada, contextualizando o VRPPL

no ambito da logistica de tltima milha.

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

O VRPPL ¢ definido sobre um grafo completo nao direcionado G = (N, E), no qual N
representa o conjunto de nés e F o conjunto de arestas. O conjunto de nés é particionado
em trés subconjuntos: o conjunto de depdsitos D, o conjunto de clientes C' e o conjunto
de armadrios de encomendas (parcel lockers) P, de modo que N = D UC U P. Para todo
par distinto de nds i, j € N, considera-se a existéncia de uma aresta {i,j} € F, associada

a um custo de deslocamento ¢;; e a um tempo de viagem ¢;;, ambos nao negativos.
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Os clientes sao classificados em trés tipos de acordo com a preferéncia de entrega:

e Clientes domiciliares (Cgy): Devem ser atendidos obrigatoriamente em suas

residéncias.

e Clientes de locker (Cs): Devem ser atendidos obrigatoriamente através de um

armario designado.

e Clientes flexiveis (Cr): Podem ser atendidos tanto em domicilio quanto em um

armario associado.
e Note que C =CyUCsUCp.

Cada cliente ¢ € C's U Cr possui um armario associado p;, especificado na instancia
do problema. Além disso, cada cliente possui uma demanda d;, um tempo de servigo s; e
uma janela de tempo [a;, b;] para o atendimento domiciliar.

O mecanismo de atendimento via armario introduz uma diferenca estrutural
importante: o veiculo deixa de visitar o cliente diretamente para visitar o armario
associado. Essa mudanca altera a sequéncia de visitas e a dinamica temporal da rota, pois,
embora a parada no locker demande tempo, o atendimento fica desacoplado da janela de
tempo do cliente. Essa flexibilidade permite que o veiculo realize a entrega no momento
mais eficiente para o roteamento, sendo a visita ao locker condicionada a existéncia de
pelo menos um pacote a ser entregue naquele local.

Os veiculos, representados pelo conjunto V', possuem capacidade @, partem do
depdsito, percorrem a rede e retornam ao depdsito. O objetivo é determinar
simultaneamente o modo de atendimento dos clientes flexiveis e as rotas que minimizam

o custo total de deslocamento.

3.2 MODELAGEM MATEMATICA

A seguir apresenta-se a formulagao matematica do VRPPL, conforme proposta por Corréa

et al. (§). A Tabela [3.1| resume a notagao utilizada.
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Tabela de Notacao

Constantes Descricao
N Conjunto de nos.
D Conjunto de depédsitos, D € N.
P Conjunto de Parcel Lockers, P € N.
C Conjunto de clientes, C C N.
Cy Conjunto de clientes atendidos em casa, Cg C C.
Cg Conjunto de clientes atendidos em lockers, Cg C C.
Cr Conjunto de clientes flexiveis, Cp C C.
Conjunto de veiculos.
Q Capacidade do veiculo.
a; Limite inferior da janela de tempo do cliente ¢, i € N.
b; Limite superior da janela de tempo do cliente 7, 7 € IN.
tij Tempo de viagem de ¢ para j, ¢,7 € N.
S Tempo de servigo do cliente/locker i, i € C'U P.
d; Demanda do cliente i, ¢ € C.
Di O Parcel Locker escolhido pelo cliente i € Cg U Cp.
Variaveis Descrigao
Tk Indica se o veiculo k utiliza a aresta (4, 7). 1,7 € N,k € V,z;;, € {0,1}.
hi Indica se o cliente i é atendido em casa. i € Cy U Cp, h; € {0,1}.
U Indica se o cliente ¢ é atendido no PL. i € Cg U Cp,l; € {0,1}.
Ypk Quantidade de itens entregues no PL p pelo veiculo k. k € V,p € P.
O Momento em que o veiculo k£ deixa o depésito. kK € V.
ik Momento em que o veiculo k inicia o servicononé i. i € C,k € V.
Yip Indica se o cliente ¢ é atendido no locker p. i € CsUCp,p € P,y;, € {0,1}.

Tabela 3.1: Tabela de simbolos do modelo matematico.

Fonte: Traduzido de (8).



Formulacao

O objetivo do problema ¢é minimizar a distancia total percorrida pela frota:
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(3.15)

(3.16)
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> = > diyyp, peP (3.17)

keV 1€CsUCE

> Quiph >k, VpEP VEEV (3.18)

1EN
ziik € {0, 1}, Vi,je N, VkeV (3.19)
hi, l; € {0,1}, VieC (3.20)
yip € {0,1}, VieC,VpeP (3.21)
Ve >0, VpeP VkeV (3.22)
i > 0, Vie N, VkeV (3.23)
>0, VkeV (3.24)

A Fungao Objetivo visa minimizar o custo total de deslocamento da frota. As
restricoes — controlam o fluxo de visitacao de acordo com a categoria do cliente:
clientes C'y devem ser visitados obrigatoriamente, clientes Cs nao recebem visita direta e
clientes C'r sao visitados apenas se a variavel h; indicar atendimento domiciliar.

As restricoes e garantem a conservacao de fluxo dos veiculos, assegurando
que cada rota inicie e termine no depdsito. A limitacao de capacidade é imposta pela
restri¢ao , que considera tanto a demanda das visitas diretas quanto o volume
consolidado de entregas nos armarios (¢,).

O aspecto temporal é modelado pelas restrigoes —, que estabelecem a
propagacao dos tempos de chegada e garantem que o inicio do servigo ocorra dentro
das janelas de tempo especificadas para os clientes atendidos em casa.

As restrigoes — definem a consisténcia légica do modo de atendimento para
cada subconjunto de clientes. O vinculo entre o cliente e seu armario especifico é tratado
em —, assegurando que, se a opgao de locker for escolhida (I; = 1), o pacote
seja atribuido ao armario correto p;.

Por fim, a restricao (3.17) contabiliza a carga total entregue em um armaério, enquanto
condiciona essa entrega a visita do veiculo ao respectivo locker. As demais equagoes

definem os dominios das varidveis de decisao.
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3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

O estudo do VRPPL insere-se em uma linha crescente de pesquisa sobre logistica de tltima
milha e pontos alternativos de entrega. Boysen et al. (I3) discutem diversas estruturas
operacionais baseadas em armarios e pontos de retirada, analisando seus impactos no
custo logistico e na satisfacao do consumidor. Iwan et al. (14)) realizam andlises empiricas
do desempenho dos sistemas de armarios, reforcando seu papel na reducao de falhas de
entrega e na consolidacao de cargas.

Especificamente sobre o VRPPL, o trabalho de Yu et al. (7)) apresenta a formulacao
pioneira do problema e propoe uma heuristica baseada em Simulated Annealing, capaz de
tratar simultaneamente decisoes de atendimento e de roteamento.

Nesse contexto, Corréa et al. (§)) apresentam uma abordagem recente para o VRPPL
baseada em [terated Greedy. Os autores refinam a modelagem matematica (adotada
neste capitulo) e exploram um esquema de destruigao e reconstrucao iterativa, fornecendo
resultados comparativos que servem como base para a avaliagao de novas propostas meta-
heuristicas aplicadas ao problema.

Por fim, a literatura de meta-heuristicas hibridas, em especial os trabalhos de Vidal
et al. (5; 20} 21)), destaca o potencial de algoritmos baseados em populagdes aprimorados
por busca local para resolver problemas de roteamento de alta complexidade. A adocao
dessas estratégias no contexto do VRPPL constitui uma linha de pesquisa promissora,

que fundamenta a contribuicao algoritmica deste trabalho.
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4 ALGORITMO PROPOSTO

Este capitulo apresenta em detalhes o algoritmo utilizado para resolver o VRPPL.
O método baseia-se nos principios do Hybrid Genetic Search (HGS), originalmente
proposto em (5)), que alia a capacidade de exploragao global dos algoritmos evolutivos
ao refinamento intensivo da busca local. A base computacional deste trabalho, contudo,
fundamenta-se na implementacao moderna e unificada do algoritmo, disponibilizada como
c6digo aberto e descrita em (21)).

Nesta versao mais recente, Vidal destaca uma reestruturagao completa da arquitetura
do codigo visando simplicidade e acessibilidade, sem renunciar a eficiéncia que posicionou
o método no estado da arte. A implementacao distingue-se por aliar o gerenciamento
robusto da diversidade populacional (fundamental para evitar a convergéncia prematura)
a introducao do operador de vizinhanca SWAP*, projetado para avaliar trocas de clientes
entre rotas com alto desempenho computacional, mesmo em instancias de grande porte.

Para a aplicacdio ao VRPPL neste trabalho, utilizou-se o pacote PyVRP (6). Esta
biblioteca funciona como uma interface de alto nivel construida diretamente sobre o niicleo
em C++ do cédigo moderno de Vidal. A escolha pelo PyVRP justifica-se por unir a
eficiéncia do motor original, preservando o operador SWAP* e a gestao de populagao, a
flexibilidade necesséaria para modelar as restrigoes de armarios. Um diferencial decisivo
para este trabalho é que a biblioteca estende o algoritmo original ao incorporar suporte
nativo a janelas de tempo e ao mecanismo de time warp. Essa funcionalidade, que permite
a admissao controlada de penalidades por atraso (detalhado na Segao , é essencial para
o problema abordado e nao estd presente na versao original do c6digo aberto de Vidal, a
qual é restrita ao problema capacitado classico (CVRP).

As préximas segOes apresentam, em ordem, a arquitetura geral do algoritmo, o
mecanismo de avaliacao de solugoes, a modelagem do VRPPL no PyVRP, os principais
mecanismos evolutivos (selegdo, recombinagao e reparacao), os operadores de busca local
e, por fim, os componentes de penalizacao adaptativa, controle de diversidade e critério

de parada.
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4.1 ARQUITETURA GERAL DO HGS

O PyVRP, como se baseia no HGS de Vidal, adota uma arquitetura evolutiva baseada
na interacao entre dois componentes principais: um algoritmo genético, responsavel
pela exploragao global do espago de solugoes, e uma busca local intensiva, responsavel
pela intensificacao e refinamento estrutural das rotas. As solucoes sao representadas
diretamente como sequéncias de visitas completas, organizadas em rotas explicitas. Assim,
diferentemente do HGS classico de Vidal, que opera sobre um giant tour posteriormente
particionado por um algoritmo de split, o PyVRP utiliza uma representacao mais natural
e intuitiva, na qual cada solucao é composta por um conjunto de rotas explicitas, ou seja,
uma sequencia de clientes entre depdsitos para cada veiculo.

Uma caracteristica importante do HGS é a manutencao de duas subpopulacoes
paralelas: uma de solucoes viaveis e outra de solugoes inviaveis. Esta estratégia permite
ao algoritmo preservar diversidade estrutural, evitar convergéncia prematura e explorar
regides promissoras que violam temporariamente algumas restrigoes. A migracao entre
as duas subpopulacoes ocorre de forma natural conforme os processos de recombinacao,
reparacao e melhoria vao gerando novos individuos.

No HGS, solucoes inviaveis desempenham um papel ativo na busca, pois permitem
explorar regides do espaco de solugoes que estariam inacessiveis caso apenas individuos
estritamente factiveis fossem considerados. Pequenas violagoes de capacidade ou de
janelas de tempo podem, por exemplo, facilitar rearranjos estruturais das rotas que
posteriormente conduzem a solugoes viaveis de melhor qualidade.

Quando o tamanho de uma subpopulacao ultrapassa o limite maximo definido como
parametro, é acionado um procedimento de descarte (purge). Nesse procedimento,
solugoes duplicadas sao removidas em primeiro lugar. Em seguida, o biased fitness de
todos os individuos remanescentes é atualizado. O biased fitness é uma métrica de
classificacao que combina qualidade e diversidade, consistindo na soma ponderada do
ranking de custo (fungao objetivo) e do ranking de diversidade (por exemplo, a distancia
média para um conjunto de solugbes proximas). Enquanto o tamanho da subpopulagao

estiver acima do valor alvo, o algoritmo remove iterativamente as solu¢ées com pior valor
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dessa métrica, preservando assim o equilibrio entre qualidade e diversidade na populacao.
A estrutura logica global do algoritmo, consolidando as etapas descritas, é apresentada

no Pseudocddigo [1}

Pseudocédigo 1: HGS (versao PyVRP)

1 Inicializar populacao P de forma aleatoria;
2 Avaliar e separar vidveis / invidveis;

3 while critério de parada ndao satisfeito do

4 Selecionar pais por torneio (biased fitness + diversidade);
5 Filho < SREX(pai,, pai,);
6
7
8
9

Aplicar busca local (fase normal);
if Filho invidvel e sorteio de reparo positivo then
‘ Aplicar busca local com penalidades refor¢adas (Repair);

end if
10 Atualizar penalidades adaptativas;
11 Inserir Filho em P e aplicar purge se necessario;
12 Atualizar melhor soluc¢ao conhecida;

13 end while
14 return melhor solugao conhecida;

Conforme detalhado no Pseudocédigo 1, o processo inicia-se com a geracao de uma
populacao de solugbes aleatdrias (linha 1), as quais sdo avaliadas e imediatamente
segregadas nas subpopulagoes de individuos vidveis e invidveis (linha 2). Em seguida,
o método entra em seu ciclo evolutivo principal (linhas 3-13). A cada iteracao, dois pais
sao selecionados por torneio bindrio (linha 4) e submetidos ao operador de recombinagao
SREX (linha 5). Embora operadores de cruzamento possam gerar multiplos descendentes,
a estratégia adotada nesta implementacao produz um unico filho por iteragao, o qual é
imediatamente submetido & fase de busca local (linha 6) para refinamento intensivo.

Esse descendente passa entao por uma primeira fase de busca local granular com
penalidades padrao (linha 6). Caso a solugdo permaneca invidvel apds essa etapa,
o algoritmo verifica a necessidade de aplicar uma segunda fase de busca local com
penalidades temporariamente reforcadas (mecanismo de reparo) (linhas 7-9). Por fim,
as penalidades adaptativas s@o atualizadas (linha 10) e o descendente é inserido na
populagao, momento em que o controle de diversidade e o mecanismo de descarte (purge)
sao executados (linhas 11-12). A melhor solugao global é atualizada sempre que um novo

individuo factivel de menor custo é encontrado (linha 13).
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Todo o processo é regido por uma funcao objetivo estendida que combina custo
primario (distancia percorrida) e penalidades por violagbes de capacidade e janelas de
tempo, as quais sao admitidas na subpopulacao inviavel. Diferentemente dessas restrigoes
relaxdveis, a obrigatoriedade de visita e a selecao do local de entrega sao tratadas de forma
estrutural. A representacao das solucoes assegura que todo cliente seja atendido e impoe
uma escolha mutuamente exclusiva para os grupos flexiveis, garantindo que a entrega
ocorra ou na residéncia ou no locker, mas jamais em ambos.

As segoOes seguintes deste capitulo dedicam-se a detalhar as diversas etapas do
algoritmo. Nelas, sao discutidos em maior profundidade os mecanismos especificos
de avaliagao, os operadores genéticos e as estratégias de busca local que compoem a

arquitetura apresentada.

4.2 AVALIACAO DE SOLUCOES: CUSTO BASE E PENALIDADES

A avaliacao de uma solucao é realizada de forma incremental, permitindo calcular
rapidamente o impacto de cada modificacao realizada durante a busca local. O custo
total avaliado pelo PyVRP é composto por duas parcelas principais: o custo base e as

penalidades adaptativas associadas a violacoes de restrigoes.

Custo base

O custo base corresponde ao somatorio dos custos de deslocamento ao longo das rotas.
Rotas sao formadas por sequéncias de vértices, e cada arco (7, j) contribui com um custo
¢ij e um tempo de viagem t;;, definidos a partir das matrizes de distancia. Tempos de
servigo sao incorporados diretamente no tempo acumulado da rota, que é usado para os

calculos de janelas de tempo.

Time Warp e Janelas de Tempo

Janelas de tempo sao tratadas no algoritmo por meio do mecanismo de time warp, que
consiste em uma relaxacao controlada dessas restricoes. Cada né ¢ possui um intervalo de

atendimento permitido [a;, b;]. Se o veiculo chega antes de a;, este simplesmente aguarda
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até o inicio da janela. Quando a chegada ocorre apds o limite superior b;, o atraso é
convertido em time warp, dado por: a; — b;. Esse valor representa o quanto a solucao viola
a janela de atendimento desse né e é incorporado a fungao de custo como penalizagao.
Ao mesmo tempo, para propagar o cronograma ao longo da rota, o algoritmo considera
que o servigo no noé ¢ inicia efetivamente em

min{a;, b;}, isto é, o reldgio é projetado de volta para b; quando ocorre atraso, de modo
que o tempo de servigo subsequente nao acumule esse excesso.

Essa interpretacao do time warp, distinguindo a linha do tempo real da linha do tempo
efetiva considerada pelo algoritmo, é ilustrada na Figura[d.1l Em vez de descartar solugoes
com pequenas violagoes, o time warp permite atrasos moderados, que sao penalizados
com um peso adaptativo. Esse peso aumenta quando as violagoes se tornam frequentes
na populagao e diminui quando a populacao volta a produzir solucoes factiveis.

Custo de Penalidade

(tcheg - bi,)
A

nela Permitids 7
a; Janela Permitida b; cheg

| l .
_ > Tempo (¢
: (Chegada Real) P ( )

: Acao Operacional:

Resetar relégio para b;
Servico (s;)

Nova Partida (b; + s;)

Figura 4.1: Mecanismo unificado do time warp. O atraso real (vermelho) gera custo,
enquanto o ajuste operacional (azul) permite o inicio do servigo no fim da janela.

Fonte: Elaborado pelo autor.
Penalidades adaptativas
A funcao objetivo estendida inclui termos de penalizacao para:

e violacoes de capacidade dos veiculos;

e atrasos (time warp) em janelas de tempo.
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Seja S uma solucao composta por um conjunto de rotas. O custo total avaliado pelo

evaluator do PyVRP pode ser escrito, de forma simplificada, como

F(S) = Chase(S) + Acap X Violeap(S) + Aiw x TW(S), (4.1)

em que Chase(S) representa o custo base, correspondente ao somatério dos custos de
deslocamento das rotas, viole,p(S) ¢ uma medida agregada de violagoes de capacidade e
TW(S) é o time warp total acumulado ao longo das rotas.

Os coeficientes Acap € Aw sao pesos de penalizacao adaptativos, gerenciados
automaticamente por um gerenciador de penalidades. Esses pesos sao ajustados
periodicamente de acordo com a proporcao de solugoes viaveis observadas na populagao,
de modo a manter um equilibrio entre exploracao de solugoes inviaveis e intensificacao na
regido viavel. J4 as restrigdes de completude (todos os clientes obrigatérios visitados) e de
consisténcia dos grupos de clientes sao tratadas como restrigoes duras e estruturais. Dessa
forma, solugdes que violem tais condigoes sao imediatamente descartadas ou reparadas
pelos operadores de busca, nao sendo admitidas em nenhuma das subpopulacoes do
algoritmo.

A configuracao especifica dos parametros de penalidade, bem como a justificativa para
os ajustes adotados visando favorecer a exploracao no VRPPL, sao detalhadas na Segao

5.2, no contexto da configuragao experimental.

4.3 ESTRATEGIA DE MODELAGEM E REPRESENTACAO NO PYVRP

O VRPPL estende o VRPTW tradicional ao incluir clientes que podem ser atendidos
em domicilio, via locker ou ambos, dependendo do tipo. A estratégia de modelagem
adotada neste trabalho para tratar o VRPPL dentro do framework PyVRP baseia-se na
representacao de nos individuais e no uso de grupos de clientes mutuamente exclusivos.
Para implementar esse comportamento, cada localizacao fisica é representada como um
vértice do grafo, com atributos de demanda, tempo de servico e janela de disponibilidade.

Nessa estrutura, clientes do tipo HC sao modelados como nds que obrigatoriamente
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devem compor as rotas, enquanto clientes do tipo LC sao representados exclusivamente
por nds correspondentes aos arméarios designados. Ja os clientes hibridos (HLC), que
podem ser atendidos tanto no domicilio quanto no locker associado, sao tratados através

do conceito de grupos de clientes. Cada cliente hibrido 7 é modelado por dois nés distintos:

o CPome correspondente ao atendimento domiciliar;

o (locker correspondente ao atendimento via armdrio associado.

Ambas as alternativas pertencem a um mesmo grupo mutuamente exclusivo, cuja
cardinalidade desejada é igual a 1. Assim, uma solucao é considerada viavel em relacao a
esse grupo quando exatamente uma de suas alternativas estd presente na rota.

A escolha entre atendimento domiciliar e via locker nao é feita por um moédulo
dedicado, mas emerge da interacao entre recombinacao e busca local. Durante a
recombinagao, podem surgir descendentes contendo nenhuma, uma ou varias alternativas
do mesmo grupo (por exemplo, domicilio e locker simultaneamente, ou nenhum dos dois).
Em seguida, um operador especifico de grupos na busca local inspeciona cada grupo para
corrigir a viabilidade: se o grupo é obrigatério e estd vazio, ele insere alguma alternativa;
se h&a multiplas alternativas ativas, remove o excesso deixando apenas uma, priorizando a
manutencao daquela cuja remocao seria menos vantajosa.

Além da correcao, esse operador também atua na otimizacao: ele pode substituir a
alternativa atualmente ativa por outra do grupo sempre que essa troca reduzir o custo da
solucao. Dessa forma, a combinacao entre recombinagao, operador de grupos e penalidades
adaptativas conduz, ao longo das iteragoes, a selecao da alternativa que oferece melhor
equilibrio entre custo de distancia e violages de janelas de tempo (time warp).

Por fim, a estratégia de modelagem aborda a consolidacao do tempo de servico. No
VRPPL, diversos clientes podem compartilhar o mesmo armaéario, mas na estrutura padrao
do PyVRP cada né possui seu proprio tempo de servico, o que faria com que multiplos
clientes associados ao mesmo [ocker resultassem em multiplas contagens de tempo ao
visitar essa localizacgao fisica.

Para evitar esse comportamento, foi realizada uma modificacao no nticleo C++ do

PyVRP, consolidando em um tnico tempo de servico todos os nés que compartilham a



35

mesma localizagao de locker quando aparecem como visitas consecutivas em uma rota.
Assim, um bloco de visitas ao mesmo armario incorre em apenas um tempo de servigo (caso
o veiculo retorne ao mesmo armario em outro momento da rota, o tempo é adicionado
novamente, pois ocorreria uma segunda parada fisica). Fssa adaptagao garante que o
modelo represente de forma realista o processo de descarregamento em armarios, evitando

a superestimagao dos tempos de atendimento.

4.4 MECANISMOS EVOLUTIVOS

Para assegurar a evolucao da populacao em direcao a solugoes de alta qualidade, o
algoritmo emprega um conjunto coordenado de operadores genéticos. As subsegoes a
seguir detalham trés etapas fundamentais desse ciclo evolutivo: o mecanismo de selecao
dos progenitores, o operador de recombinacao responsavel pela geracao de descendentes
e a estratégia de reparacgao utilizada para recuperar individuos inviaveis e reinseri-los no

processo de busca.

4.4.1 Operador de Selecao

A sele¢ao de pais no algoritmo é realizada por meio de torneios binarios. Nesse esquema,
cada pai é escolhido em duas etapas: (i) sorteiam-se duas solugoes da populagao,
misturando individuos vidveis e invidveis; (ii) compara-se o valor de fitness de ambas
e a solugao com melhor desempenho é declarada vencedora do torneio e selecionada como
pai. Esse procedimento introduz uma pressao seletiva moderada, pois solucoes de alta
qualidade tém maior probabilidade de serem escolhidas, mas individuos medianos ainda
podem vencer torneios ocasionais, preservando diversidade genética.

No algoritmo, o fitness utilizado é um biased fitness que combina custo penalizado e
diversidade dentro de cada subpopulacao. Além disso, a selecao do segundo pai inclui uma
verificacao adicional de distancia estrutural em relagdo ao primeiro, que é medida pela
métrica de broken pairs: o algoritmo tenta, por algumas tentativas, escolher um segundo
pai cuja distancia fique dentro de um intervalo desejado. Isso evita que cruzamentos

ocorram entre solugoes quase idénticas ou excessivamente distintas, contribuindo para
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um melhor equilibrio entre intensificacao e diversificacao.

4.4.2 Recombinacao por SREX

O operador de recombinagao adotado no algoritmo é o Selective Route Ezchange (SREX),
originalmente proposto por Nagata et al. (22)). Diferentemente de operadores tradicionais
que realizam trocas pontuais de clientes, o SREX atua em nivel de rotas completas,
selecionando subconjuntos de rotas de uma solucao parental e transferindo-os diretamente
para o descendente. Essa estratégia permite preservar sequéncias de visitas espacialmente
coesas, que frequentemente correspondem a estruturas de boa qualidade no espaco de
busca.

Apo6s a troca dos blocos de rotas selecionados, o SREX constréi um tnico descendente
a partir de uma combinacao desses blocos com as rotas remanescentes dos pais, buscando
preservar ao maximo as subestruturas de menor custo penalizado. Como as operacoes sao
realizadas diretamente sobre rotas completas, alguns clientes podem temporariamente
deixar de ser atendidos, de modo que a reparacao dessas lacunas e o refinamento da
solugao ficam a cargo das etapas subsequentes de busca local. Para uma descrigao formal
detalhada sobre a mecanica de identificacao dessas subestruturas e a complexidade do
operador, recomenda-se consultar o trabalho de Nagata et al.(22)).

Ao operar diretamente sobre rotas completas, o SREX evita a destruicao excessiva da
estrutura das solugoes parentais e gera descendentes ja préximos de regioes promissoras
do espaco de busca. Essa caracteristica torna o SREX particularmente adequado
para problemas em que a organizagao espacial das rotas ¢ relevante, como o VRPPL.
No contexto deste trabalho, o operador integra-se de forma natural ao modelo com
clientes hibridos, nos quais a escolha entre atendimento domiciliar e via locker influencia

diretamente a composicao e a estrutura das rotas.

4.4.3 Reparacao

No PyVRP, a reparacao nao é um modulo isolado que atua antes da busca local, mas

uma segunda fase de melhoria que ocorre apdés uma busca local inicial. Em cada iteracao
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do algoritmo genético, dois pais sao selecionados e recombinados pelo operador SREX,
produzindo um descendente. Este descendente passa primeiramente por uma busca local
granular utilizando o avaliador de custo padrao, o que ja pode, em muitos casos, eliminar
violacoes e melhorar substancialmente a solucao.

Se, apods essa primeira etapa de busca local, a solucao ainda for inviavel, o algoritmo
pode acionar um mecanismo de reparagao com certa probabilidade pré-definida por um
parametro. Nessa segunda fase, aplica-se novamente a busca local, mas agora utilizando
um avaliador de custo com penalidades temporariamente amplificadas (repair booster).
Esse avaliador aumenta os pesos associados a violagoes de capacidade, janelas de tempo
e distancia maxima, tornando movimentos que reduzem essas violagoes muito mais
atraentes.

O efeito pratico é que, durante a reparagao, a busca local passa a priorizar movimentos
que removem clientes de rotas sobrecarregadas, realocam atendimentos que geram grandes
atrasos ou corrigem grupos inconsistentes (por exemplo, clientes hibridos atendidos
simultaneamente em casa e no locker). Caso a solucao reparada se torne vidvel, ela é
reinserida na populacao como um novo individuo competitivo. Dessa forma, a reparacao
atua como uma etapa de intensificacao focada na recuperacao de solucoes promissoras,

aproximando-as da regiao viavel sem abrir mao da diversidade gerada pelo crossover.

4.5 BUSCA LOCAL

A busca local do PyVRP ¢é responsavel pela maior parte da melhoria das solucoes no
VRPPL e concentra o esforco computacional do algoritmo. Em cada chamada, ela
atua sobre uma solugdo completa, composta por todas as rotas da frota, e executa
iterativamente duas fases: uma fase de movimentos em nivel de clientes e uma fase de
movimentos em nivel de rotas. Essas fases sao repetidas até que nao se encontre mais
nenhum movimento que reduza o custo penalizado, caracterizando um 6timo local para
aquela solucao.

Na fase de clientes, o algoritmo percorre os vértices de atendimento em uma ordem

aleatoria. Quando o cliente considerado pertence a um grupo mutuamente exclusivo
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(caso dos clientes HLC, que podem ser atendidos em casa ou em um locker), a busca local
aplica primeiro um mecanismo especifico de grupos. Esse mecanismo garante que exista
exatamente uma alternativa ativa de cada grupo obrigatorio na solucao e pode trocar,
na mesma posi¢ao de rota, a alternativa atualmente utilizada (domicilio ou locker) por
outra mais vantajosa, desde que isso reduza o custo penalizado, que incorpora distancia
percorrida, capacidade dos veiculos, janelas de tempo e o tratamento consolidado do
tempo de servigo nos armarios.

Em seguida, para esse mesmo cliente, sao avaliados movimentos envolvendo outros
clientes considerados “préximos” em termos espaciais e temporais. Essa proximidade é
pré-computada a partir de informacgoes de distancia, tempos de viagem e janelas de tempo,
de modo que cada cliente interaja apenas com um subconjunto reduzido de vizinhos
relevantes. Para cada par de clientes assim formado, sao testados movimentos classicos
de roteamento, tanto dentro da mesma rota quanto entre rotas diferentes, e aplica-se
qualquer movimento que produza uma melhora imediata no custo penalizado. Essa fase
é, portanto, uma busca local granular em torno da solugao corrente, que explora apenas
vizinhangas promissoras.

Na fase de rotas, o algoritmo passa a considerar pares de rotas completos, avaliando
movimentos que transferem ou reagrupam subconjuntos de clientes entre veiculos. Esses
movimentos tém efeito mais global, pois podem alterar significativamente a reparticao
de carga e a distribuicao de atendimentos domiciliares e em lockers ao longo da frota.
Tal como na fase de clientes, somente sao aceitos movimentos que reduzam o custo
penalizado, e as duas fases se alternam até que nenhuma modificacao adicional traga
beneficio, resultando em uma solucao localmente estavel para o VRPPL.

A eficacia da busca local depende diretamente do conjunto de movimentos de
vizinhanga disponiveis para explorar o espago de solugoes. Esses movimentos sao
classificados de acordo com seu escopo de atuacao e impacto na estrutura da solucgao.
As préximas subsecoes descrevem essas duas categorias principais: os operadores de noés,
focados em refinamentos granulares e ajustes finos na sequéncia de visitas, e os operadores

de rotas, responsaveis por alteracoes estruturais mais amplas nas solucoes.
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4.5.1 Operadores de Nos

Os operadores de noés constituem o principal mecanismo de refinamento fino das rotas
durante a busca local. Esses operadores atuam sobre clientes individuais ou pequenos
blocos de clientes, promovendo ajustes incrementais na sequéncia de visitas, tanto dentro
de uma mesma rota quanto entre rotas distintas. No contexto do VRPPL tratado neste
trabalho, sao empregados operadores classicos amplamente consolidados na literatura de
roteamento de veiculos.

Entre os principais operadores utilizados, destacam-se:

e Relocate: remove um cliente de sua posicao atual e o reinsere em outra posicao
potencialmente mais promissora, podendo ocorrer na mesma rota ou em uma rota

diferente;
e Swap: troca a posicao de dois clientes pertencentes a mesma rota ou a rotas distintas;

e Frchange: realiza trocas envolvendo pequenos blocos de clientes, permitindo

rearranjos mais expressivos do que a troca simples ponto a ponto;

e 2-opt: operagoes equivalentes a troca de caudas de rota, nas quais segmentos finais
de duas rotas sao permutados, alterando de forma mais significativa a estrutura do

trajeto.

Esses movimentos sao avaliados por meio da funcao de custo penalizado, que considera
distancia percorrida, tempos de viagem, tempos de servigo, violagoes de capacidade,
atrasos em janelas de tempo (time warp) e penalidades associadas a grupos de clientes.
A ordem de aplicacao dos operadores e de varredura dos clientes e rotas é embaralhada
a cada iteracao da busca local, evitando um padrao fixo e favorecendo a exploracao do
espaco de solucoes. Apenas movimentos que resultam em melhoria do custo penalizado
sao aceitos, caracterizando uma busca local do tipo first improvement.

Além desses operadores classicos, foi implementado neste trabalho um operador
adicional especifico ao contexto do VRPPL, denominado locker reducer. Esse operador

atua exclusivamente no interior de uma mesma rota e explora uma particularidade do
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problema: a possibilidade de multiplos clientes estarem associados ao mesmo armério de
encomendas.

Em determinadas solugoes, uma rota pode conter multiplas visitas ao mesmo locker,
separadas por outros atendimentos intermediarios. O operador locker reducer tenta
consolidar essas visitas, reunindo em um tnico ponto da rota todos os clientes associados
a0 mesmo armario, sempre que esse rearranjo reduz o custo penalizado da solucao,
considerando conjuntamente custo de deslocamento, tempos de servigo e penalidades
associadas a violacoes de capacidade e janelas de tempo. Dessa forma, o operador busca
reduzir redundancias no atendimento a armarios, além de consolidar um tunico tempo
de servigo na visita, explorando de maneira mais eficiente a consolidacao de entregas,
caracteristica central do VRPPL.

Um exemplo ilustrativo do funcionamento desse operador é apresentado na Figura [4.2]
Na parte superior da figura, a rota contém duas visitas ao mesmo locker L 4 separadas por
atendimentos domiciliares H; intermedidrios. Ao ser aplicado, o lockerReducer identifica
esses dois blocos de visitas ao mesmo local fisico e desloca o bloco mais a direita para

imediatamente apds o bloco mais a esquerda, preservando a ordem interna de ambos.
Rota original

visita ao locker A

[P0 |— 0 (s ] 2 || 5 || £a | P |

visita ao locker A

l lockerReducer

Rota apés consolidagao do locker

visitas consecutivas ao locker A
[Dop | # —{ La | La || H |——{ t || D]

Figura 4.2: Funcionamento do operador lockerReducer.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse operador nao substitui os movimentos classicos, mas os complementa,
introduzindo um mecanismo direcionado a estrutura especifica do problema tratado. Sua

aplicagao ocorre no mesmo ciclo de avaliagao incremental da busca local, sendo aceito
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apenas quando promove uma melhoria efetiva da solucao.

4.5.2 Operadores de rotas

Os operadores de rotas atuam em pares de rotas completos e tém impacto mais global
sobre a solucao. Movimentos desse tipo podem, por exemplo, trocar blocos de clientes
entre veiculos, realocar sequéncias inteiras de visita ou reconfigurar, de forma coordenada,
duas rotas que atendem regices proximas.

Neste trabalho, sao empregados dois operadores de rotas: SwapRoutes, que troca rotas
ou grandes segmentos de rotas entre veiculos de forma direta, e SWAP* tal como proposto
por Vidal (21)) e aqui considerado no contexto de janelas de tempo. Esse operador reavalia
simultaneamente multiplas posi¢oes possiveis para clientes pertencentes a rotas distintas,
permitindo rearranjos mais expressivos do que simples trocas par-a-par. No contexto
do VRPPL, esses operadores sao particularmente 1teis para redistribuir atendimentos
domiciliares e entregas via lockers entre os veiculos, explorando diferentes padroes de
consolidacao de entregas sem violar a consisténcia dos grupos mutuamente exclusivos.
Mais detalhes do SWAP* podem ser encontrados em (21)).

A Figura ilustra o funcionamento cldssico desse operador em quatro etapas: (i)
Duas rotas com setores angulares sobrepostos; (ii) solucao apés a aplicagao do operador
SWAP*, (iii) refinamento adicional com um movimento de relocate; (iv) solugao final

obtida pelo HGS.

4.6 CONTROLE DE DIVERSIDADE

Os pesos das penalidades de capacidade e time warp sao ajustados dinamicamente para
manter um equilibrio entre solugoes viaveis e inviaveis. Se restrigoes sao violadas com
frequéncia, o peso correspondente aumenta; caso contrario, é reduzido. Esse mecanismo,
inspirado no HGS cldssico e detalhado na Secdo [4.2] permite ao algoritmo alternar
entre exploragdo (aceitando temporariamente violagoes moderadas) e intensificagao
(privilegiando solugbes estritamente vidveis) conforme a necessidade.

O controle de diversidade, por sua vez, utiliza uma métrica de distancia baseada em
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Figura 4.3: Funcionamento do operador SWAP*.

i) Two routes with overlapping circles sectors: ii) The same routes after SWAP*:

Cost: 27707 Cost: 27591

Fonte: Vidal (21).

“pares quebrados” (broken pairs), estimulando a manutengao de solugoes estruturalmente
distintas na populagao. Isso reduz o risco de convergéncia prematura, especialmente em

instancias densas ou com forte concentracao geografica.

Métrica de diversidade: broken-pairs distance

A diversidade estrutural entre solucées no HGS é medida pela distancia de broken pairs,

que compara duas solugoes por meio das adjacéncias presentes em suas rotas. Seja N o
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conjunto de nés do problema. Para cada localizacao v € N, consideram-se seu antecessor
predg(v) e seu sucessor succg(v) em uma solugao S, isto é, os nés imediatamente anterior
e posterior a v na rota. Sempre que uma dessas adjacéncias difere entre duas solugoes,
diz-se que ocorre um “par quebrado”.

A distancia pode ser expressa como

dgp (S, 5?) ! Z (]I[preds(1>(v) # predge (v)] + [[succga) (v) # succge) (v)]),

BRI E="

(4.2)
onde I[-] é a fungao indicadora. Valores préximos de 0 indicam solugdes praticamente
idénticas em estrutura de rotas, enquanto valores préoximos de 1 indicam solugoes
altamente distintas.

Essa métrica é utilizada tanto no célculo do biased fitness quanto na sele¢ao do segundo
pai no torneio bindario, que tenta escolher solucoes cuja distancia estrutural esteja dentro
de um intervalo desejado. Isso evita tanto cruzamentos entre solucoes quase idénticas

quanto entre solugoes excessivamente diferentes, fornecendo um bom equilibrio entre

intensificacao e diversificacao.

4.7 CRITERIO DE PARADA

O algoritmo é executado até que seja atingido um ndmero maximo de iteragoes
consecutivas sem melhoria da melhor solucao conhecida. Diferentemente de um limite fixo
de iteracoes, adotou-se neste trabalho um critério de parada proporcional ao tamanho da
instancia, definido como 100 X n, em que n representa o nimero de clientes da instancia.

Esse critério visa tornar o esforco computacional mais equilibrado entre instancias
de diferentes portes. Em instancias menores, evita-se a execucao excessiva apos a
convergéncia, enquanto em instancias maiores o algoritmo dispoe de um nimero suficiente
de iteracoes para explorar adequadamente o espaco de solugoes. Esse ajuste contribui para
uma comparacao mais justa dos resultados experimentais, especialmente em termos de

tempo de execucao e qualidade das solugoes.
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4.8 SINTESE DA ADAPTACAO PROPOSTA

Este capitulo detalhou a estrutura do algoritmo evolutivo hibrido utilizado. O método
fundamenta-se na arquitetura eficiente do PyVRP, cuja versatilidade permitiu modelar a
natureza dual dos clientes hibridos (HLC) através do recurso nativo de grupos mutuamente
exclusivos, sem a necessidade de reestruturacao do ntcleo de otimizacao. Adicionalmente,
a estrutura do framework facilitou a parametrizacao do algoritmo, permitindo a realizagao
de ajustes finos que colaboraram para o desempenho da busca.

No entanto, para capturar plenamente as especificidades operacionais do VRPPL, a
ferramenta foi estendida com contribuicoes desenvolvidas especificamente neste trabalho,
como a implementacao do operador lockerReducer e a modificacao no nicleo de avaliagao
para a consolidacao de tempos de servico. Essa combinagao entre uma estratégia de
modelagem que explora funcionalidades existentes e o desenvolvimento de mecanismos
dedicados demonstra a adequagao da abordagem proposta para solucionar o problema,
equilibrando os custos logisticos entre o atendimento domiciliar e o uso consolidado de

armarios de encomendas.
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados para avaliar o
desempenho do algoritmo proposto para o VRPPL. Os resultados obtidos sao comparados
com abordagens de referéncia da literatura, em especial o método baseado em Simulated
Annealing (SA) proposto por Yu et al. (7) e o algoritmo lterated Greedy (1G) apresentado
por Corréa et al. (§). A andlise contempla tanto a qualidade das solugoes obtidas quanto
o esforco computacional necessario, permitindo avaliar o equilibrio entre custo e tempo

de execucao.

5.1 INSTANCIAS DE TESTE

Os experimentos foram conduzidos utilizando as instancias propostas por Yu et al. (7)),
que constituem, até o momento, o principal benchmark ptublico para o VRPPL nesta
modelagem apresentada. Essas instancias sao derivadas das classicas instancias de
Solomon para o VRPTW e adaptadas para incorporar arméarios de encomendas e tipos
de clientes (HC, LC e HLC).

As instancias sao classificadas em trés categorias, de acordo com a distribuicao espacial

dos clientes:
e C: clientes agrupados geograficamente;
e R: clientes distribuidos de forma aleatéria;
e RC: combinagao de padroes agrupados e aleatérios.

Além disso, sao considerados trés tamanhos de instancia, comn = 25, n = 50 e n. = 100
clientes, totalizando um conjunto diversificado de cenarios logisticos. Para ilustrar essas
diferencas, na Figura sao apresentadas figuras ilustrativas da distribuicao espacial dos

clientes para instancias do tipo C, R e RC com 100 clientes.
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Figura 5.1: Exemplos de instancias com 100 clientes e diferentes distribuicoes espaciais.

(a) Instancia randomizada - R (b) Instancia clusterizada - C (c) Instancia randomizada
clusterizada - RC

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Todos os experimentos foram executados em um computador com sistema operacional
Windows 10 Pro, utilizando o ambiente Windows Subsystem for Linuz (WSL 2) com
a distribuicao Ubuntu 22.04 LTS. O hardware dispoe de um processador Intel Core i5-
13600K e 32 GB de memoria RAM. O algoritmo proposto foi implementado em Python
3.12, utilizando a biblioteca PyVRP versao 0.12.1.

Para garantir uma comparacao justa com a literatura, considerou-se as diferencas de
hardware entre o ambiente utilizado neste trabalho e o utilizado por (7)) (Intel Core i7-
4770). Utilizando o benchmark PassMark CPU Mark (Single Threadﬂ, verifica-se que
o processador i5-13600K possui uma pontuagao de aproximadamente 4.120, enquanto o
i7-4770 possui 2.170, resultando em uma razao de desempenho de aproximadamente 1,9.

Dessa forma, os tempos de execucdao do algoritmo proposto (HGS) apresentados
nas tabelas a seguir foram normalizados (multiplicados por um fator de 1,90) para
simular o desempenho equivalente na méquina de referéncia da literatura. Vale ressaltar
que os resultados do algoritmo IG (§) também foram reportados seguindo essa mesma
metodologia de normaliza¢ao em relagao ao trabalho de (7). Portanto, as comparagoes de
tempo apresentadas neste capitulo refletem um cenario equalizado para a arquitetura do
processador Intel Core i7-4770.

O critério de parada adotado foi ajustado de acordo com o tamanho da instancia,
definido como 100 x n iteragoes sem melhoria da melhor solugao conhecida. Cada instancia

foi executada 30 vezes com sementes (seeds) distintas.

'Dados obtidos em: https://www.cpubenchmark.net/. Acesso em: dezembro de 2025.


https://www.cpubenchmark.net/
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Dado o limite de tempo para a finalizacao do trabalho, nao foi empregado um
procedimento automdtico de calibracao de parametros (como o IRACE(23))). Em
substituicao, a definicao das configuragoes foi realizada de forma empirica, fundamentada
em testes exploratorios preliminares e na observacao do comportamento de convergéncia
do método nas instancias analisadas.

Essa abordagem manual priorizou o ajuste dos parametros associados as penalidades
adaptativas, que foram modificados em relacao aos valores padrao do PyVRP para
favorecer uma exploragao mais ampla do espaco de busca. Optou-se por reduzir a
agressividade do aumento das penalidades e limitar seus valores maximos, permitindo que
solugoes temporariamente invidveis permanecam ativas por mais tempo na populacao. Tal
estratégia mostrou-se adequada a estrutura combinatéria do VRPPL, na qual a rigidez
excessiva das penalidades tende a dificultar a alternancia entre modos de atendimento
(domiciliar ou armario) e a superagao de 6timos locais.

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, a Tabela detalha os valores
exatos configurados. Nota-se que os parametros estruturais da populacao foram mantidos
conforme o padrao do método HGS original, enquanto os controles de penalidade refletem

a calibracao empirica descrita.

5.3 RESULTADOS E ANALISE

As Tabelas e apresentam os resultados obtidos para instancias pequenas
(n = 25), médias (n = 50) e grandes (n = 100), respectivamente. Para cada instancia,
sao reportados o nimero de veiculos (NV), o tempo médio de execugao, o custo médio e
o melhor custo obtidos pelo HGS, bem como os valores correspondentes reportados pelo
SA (7)) e pelo IG (8).Os gaps percentuais apresentados referem-se a comparacao entre o
melhor custo obtido pelo método proposto e o melhor custo reportado por cada abordagem
de referéncia.

O gap é definido como:

o CHGS - Cref

GAP(%) =
ref

x 100, (5.1)
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Tabela 5.1: Parametros configurados para o algoritmo HGS proposto.

Parametro Valor Padrao Valor Adotado Efeito

Estrutura da Populacao
Tam. Min. Populacao 25 25 Mantido padrao da literatura.
Tamanho da Geragao 40 40 Mantido padrao da literatura.

Penalidades Adaptativas

Penalty Increase 1.34 1.10 Aumenta  penalidade mais
lentamente.

Penalty Decrease 0.32 0.60 Reduz penalidade mais
rapidamente.

Target Feasible 0.43 0.30 Aceita maior proporcao de
inviaveis.

Repair Booster 12 8 Menor intensidade no reparo
imediato.

Mazx Penalty 100.000 10.000 Limita o custo artificial
maximo.

Min Penalty 0.10 0.01 Permite penalidades residuais
menores.

onde Cygg representa o melhor custo obtido pelo método proposto e Clef corresponde ao
melhor custo obtido pelo método de referéncia (SA ou IG). Valores positivos indicam
solucoes de maior custo em relacao a referéncia, enquanto valores negativos indicam
solugoes melhores.

De maneira geral, observa-se que o algoritmo proposto apresenta desempenho
competitivo em todas as classes de instancia analisadas. Para as instancias pequenas
(n = 25), detalhadas na Tabela , os resultados indicam uma performance muito
préxima as abordagens de referéncia, registrando um gap médio de apenas 0,38% em
relacao ao SA e 0,39% em relacao ao IG. Em termos de eficiéncia computacional, o tempo
médio de 5,95 segundos posiciona o método proposto de forma vantajosa em relacao ao SA
(8,09 segundos), embora superior ao tempo residual reportado pelo IG (0,004 segundos).
Apesar dessa consisténcia geral, o HGS proposto tendeu a custos ligeiramente superiores
em casos pontuais, destacando-se a instancia R205, na qual o gap em relagao a literatura
atingiu 4,75%, indicando uma dificuldade especifica para atingir os resultados de referéncia
neste cenario.

Nas instancias médias (n = 50), detalhadas na Tabela , o método proposto mantém
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Tabela 5.2: Resultados computacionais para instancias pequenas (n = 25).

SA G HGS GAP (%)

Instdncia Média Tempo(s) Melhor NV Média Tempo(s) Melhor NV Média Tempo(s) Melhor NV SA IG

C101 199.800 7.600 199.800 3 199.800 0.004 199.800 3 200.205 5.830 200.205 3 0.20 0.20
C102 155.080 19.100 143.500 3 143.567 0.006 143.500 3 143.952 9.290 143.952 3 0.31 0.31
C103 203.900 10.400 203.900 3 203.900 0.005 203.900 3 204.406 7.200 204.406 3 0.25 0.25
C104 181.800 11.600 181.800 3 187.060 0.005 182.100 3 185.656 11.930 183.937 3 1.18 1.01
C105 206.900 9.100 206.900 3 206.900 0.005 206.900 3 210.236 9.540 210.236 3 1.61 1.61
C106 208.800 7.500 208.800 3 208.800 0.006 208.800 3 210.718 10.170 210.254 3 0.70 0.70
C107 206.900 8.900 206.900 3 206.900 0.005 206.900 3 209.979 11.650 209.876 3 1.44 1.44
C108 159.380 8.600 155.300 3 155.300 0.004 155.300 3 155.930 8.020 155.930 3 0.41 0.41
C109 143.460 11.400 141.500 3 140.967 0.005 140.500 3 140.844 6.080 140.844 3 -0.46 0.24
C201 195.500 5.400 195.500 2 195.500 0.005 195.500 2 196.172 4.960 196.172 2 0.34 0.34
C202 119.600 8.800 119.600 1 119.600 0.002 119.600 1 119.868 5.760 119.868 1 0.22 0.22
C203 146.400 9.500 146.400 1 146.400 0.003 146.400 1 146.855 5.430 146.855 1 0.31 0.31
C204 145.900 6.500 145.900 1 145.900 0.004 145.900 1 146.322 4.070 146.322 1 0.29 0.29
C205 168.200 8.200 168.200 2 168.200 0.004 168.200 2 168.813 4.260 168.813 2 0.36 0.36
C206 171.300 7.400 171.300 2 171.300 0.004 171.300 2 171.731 6.140 171.731 2 0.25 0.25
C207 121.300 11.900 121.300 1 121.300 0.004 121.300 1 121.731 4.280 121.731 1 0.36 0.36
C208 162.200 7.400 162.200 1 162.200 0.004 162.200 1 162.553 5.680 162.553 1 0.22 0.22
R101 178.600 6.400 178.600 2 178.600 0.003 178.600 2 178.845 6.120 178.845 2 0.14 0.14
R102 187.800 8.100 187.800 2 187.800 0.003 187.800 2 188.066 5.780 188.066 2 0.14 0.14
R103 197.600 4.800 197.600 2 197.600 0.003 197.600 2 197.987 4.980 197.987 2 0.20 0.20
R104 238.900  9.000 238.940 3 238.900 0.006 238.900 3 239.513 5.700 239.513 3 0.24 0.26
R105 194.100 6.700 194.100 2 194.100 0.003 194.100 2 194.491 5.550 194.491 2 0.20 0.20
R106 177.000 5.800 177.000 2 177.000 0.004 177.000 2 177.303 4.350 177.303 2 0.17 0.17
R107 238.900 8.700 238.900 3 238900 0.005 238.900 3 239.513 6.780 239.513 3 0.26 0.26
R108 251.280 10.500 250.800 2 251.200 0.005 250.800 2 252.491 6.900 252.491 2 0.67 0.67
R109 260.700 7.900 260.700 3 260.700 0.004 260.700 3 261.564 7.240 261.564 3 0.33 0.33
R110 239.200 9.400 239.200 3 239.200 0.005 239.200 3 239.798 6.140 239.798 3 0.25 0.25
R111 245.300 5.800 245.300 2 245.300 0.004 245.300 2 246.858 5.950 246.007 2 0.29 0.29
R112 185.600 6.600 185.600 2 185.600 0.003 185.600 2 186.087 4.770 186.087 2 0.26 0.26
R201 304.700 5.600 304.700 3 304.700 0.004 304.700 3 305.194 5.340 305.194 3 0.16 0.16
R202 265.320 8.600 257.800 2 257.800 0.005 257.800 2 258.404 5.680 258.404 2 0.23 0.23
R203 185.600 7.000 185.600 2 185.600 0.004 185.600 2 186.010 4.620 186.010 2 0.22 0.22
R204 154.200 6.300 154.200 1 154.200 0.004 154.200 1 154.567 4.260 154.567 1 0.24 0.24
R205 225.520 10.000 219.100 1 219.100 0.005 219.100 1 229.505 5.240 229.505 1 4.75 4.75
R206 195.800 7.900 195.800 1 195.800 0.004 195.800 1 196.136 3.820 196.136 1 0.17 0.17
R207 197.960 7.800 197.900 1 197.900 0.004 197.900 1 198.278 3.710 198.278 1 0.19 0.19
R208 163.800 5.900 163.800 1 163.800 0.003 163.800 1 164.017 3.710 164.017 1 0.13 0.13
R209 232.600 8.100 232.600 1 232.600 0.004 232.600 1 233.122 3.710 233.122 1 0.22 0.22
R210 279.100  6.300 279.180 2 279.100 0.004 279.100 2 279.627 4.770 279.627 2 0.16 0.19
R211 131.500 6.400 131.500 1 131.500 0.003 131.500 1 131.777 4.430 131.777 1 0.21 0.21
RC101  332.600 5.400 332.600 3 332.600 0.004 332.600 3 333.153 4.710 333.153 3 0.17 0.17
RC102 297.900 9.100 297.900 3 297.900 0.004 297.900 3 298.514 7.750 298.499 3 0.20 0.20
RC103  243.800 6.200 243.800 3 243.800 0.003 243.800 3 244.200 5.660 244.200 3 0.16 0.16
RC104  309.400 12.600 309.400 3 309.640 0.005 309.400 3 309.931 5.990 309.931 3 0.17 0.17
RC105 309.700 4.700 309.700 3 309.700 0.003 309.700 3 310.292 7.180 310.292 3 0.19 0.19
RC106  279.100 7.800 279.100 4 279.880 0.005 279.100 4 279.569 7.810 279.539 4 0.16 0.16
RC107  300.560 7.900 299.900 3 299.900 0.005 299.900 3 300.659 6.350 300.659 3 0.25 0.25
RC108 275.700 6.400 275.700 3 275.700 0.004 275.700 3 276.238 5.970 276.238 3 0.20 0.20
RC201 270.560 8.100 270.200 2 270.207 0.006 270.200 2 270.765 6.420 270.765 2 0.21 0.21
RC202 294.620 13.100 293.900 3 293.900 0.006 293.900 3 294.638 6.060 294.638 3 0.25 0.25
RC203  208.000 5.800 208.000 1 208.000 0.004 208.000 1 208.391 4.660 208391 1 0.19 0.19
RC204 175.700 6.000 175.700 1 175.700 0.003 175.700 1 175.928 3.480 175928 1 0.13 0.13
RC205 284.480 5.600 283.200 3 283.200 0.005 283.200 3 284.071 6.330 284.071 3 0.31 0.31
RC206  247.400 11.400 246.700 2 246.700 0.005 246.700 2 247.482 5.760 247.482 2 0.32 0.32
RC207  250.500 8.100 250.500 2 250.500 0.004 250.500 2 251.122 5.190 251.122 2 0.25 0.25
RC208 182.300 6.100 182.300 1 182.300 0.003 182.300 1 182.773 4.200 182.773 1 0.26 0.26

Média 8.093 0.004 5.950 0.38 0.39




Tabela 5.3: Resultados computacionais para instancias médias (n = 50).
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SA IG HGS GAP (%)
Instdncia Média Tempo(s) Melhor NV Média Tempo(s) Melhor NV Média Tempo(s) Melhor NV SA IG
C101 371.240 206.300 368.500 5 371.760 0.052 366.800 5 366.893 57.910 362.376 5 -1.66 -1.21
C102 359.080 184.100 357.700 5 357.303 0.050 351.200 5 355.629 41.000 355.130 5 -0.72 1.12
C103 323.920 228900 317.900 5 313.103 0.040 306.900 5 308.941 40.110 307.825 5 -3.17 0.30
C104 348.240 233.700 344.900 5 343.270 0.048 341.700 5 343.349 76.110 341.657 5 -0.94 -0.01
C105 376.740 205.100 374.900 5 369.473 0.044 349.500 5 352.159 66.310 351.837 5 -6.15 0.67
C106 337.060 234.500 321.900 5 327.387 0.038 321.900 5 322.961 31.520 322.961 5 0.33 0.33
C107 330.560 181.500 327.300 5 329.730 0.039 327.300 5 328.139 49.480 327985 5 0.21 0.21
C108 339.760 222.800 338.800 5 338.730 0.041 338.500 5 339.528 36.160 339.109 5 0.09 0.18
C109 341.380 252.900 335.400 5 330.027 0.051 329.000 5 329.808 21.680 329.808 5 -1.67 0.25
C201 283.740 173.800 282.200 2 282.200 0.032 282.200 2 283.973 28.390 283.025 2 0.29 0.29
C202 242.020 188.100 227.600 2 233.500 0.027 227.600 2 228.425 13.430 228.425 2 0.36 0.36
C203 270.700 123.900 257.800 2 264.500 0.024 257.800 2 258.441 25.250 258.441 2 0.25 0.25
C204 277.140 150.100 274.400 2 274.423 0.048 274.400 2 275.158 19.060 275.158 2 0.28 0.28
C205 268.000 148.000 266.100 2 267.000 0.023 266.100 2 266.570 28.390 266.570 2 0.18 0.18
C206 236.140 159.600 235.000 2 234.600 0.025 234.600 2 235.204 21.830 235.204 2 0.09 0.26
C207 288.700 145.900 288.700 2 288.703 0.041 288.700 2 289.838 21.810 289.823 2 0.39 0.39
C208 288.100 148.000 288.100 3 285.300 0.036 285.300 2 286.144 16.260 286.144 2 -0.68 0.30
R101 455.360 206.400 449.400 5 453.500 0.033 449.400 5 456.063 19.340 456.063 6 1.48 1.48
R102 423.320 161.100 423.200 5 422910 0.046 422.900 5 427.471 32.090 427.471 5 1.01 1.08
R103 326.320 144.800 320.500 4 318.260 0.035 316.600 4 319.692 26.450 317.750 4 -0.86 0.36
R104 377.840 171.700 377.800 4 378.603 0.044 377.800 4 379.106 26.280 377.041 4 -0.20 -0.20
R105 414.460 171.500 413.500 5 413.500 0.031 413.500 5 420.826 45.300 420.638 5 1.73 1.73
R106 450.700 206.400 448.100 5 449.347 0.035 447.900 5 449.305 51.680 449.041 5 0.21 0.25
R107 391.320 189.100 389.000 4 389.163 0.049 388.700 5 391.483 43.830 389.499 5 0.13 0.21
R108 443.960 184.700 429.600 4 444.053 0.062 426.500 4 432.490 25.180 432.151 4 0.59 1.32
R109 486.560 163.700 479.700 5 479.640 0.054 475.300 4 495.607 20.810 494.684 5 3.12 4.08
R110 396.800 152.800 396.100 4 396.253 0.038 396.100 4 399.743 42.750 398.511 5 0.61 0.61
R111 370.940 230.300 364.100 4 358.100 0.031 358.100 4 359.032 31.240 359.032 4 -1.39 0.26
R112 367.800 134.000 367.800 4 371.690 0.033 367.800 4 368.649 24.190 368.649 4 0.23 0.23
R201 413.140 156.200 409.200 4 409.200 0.046 409.200 4 411.547 20.730 410.127 4 0.23 0.23
R202 328.460 156.800 320.200 2 320.120 0.027 320.100 2 320.914 29.030 320.914 2 0.22 0.25
R203 315.820 196.200 312.700 3 307.700 0.035 307.700 3 308.572 26.370 308.572 3 -1.32 0.28
R204 305.720 128.200 302.600 1 297.100 0.031 297.100 2 297.788 17.650 297.788 2 -1.59 0.23
R205 356.640 158.800 352.700 4 352.700 0.047 352.700 4 353.848 29.170 353.848 4 0.33 0.33
R206 386.760 182.800 384.800 2 383.800 0.042 383.800 2 384.767 30.380 384.767 2 -0.01 0.25
R207 322.040 177.800 312.700 2 312.700 0.040 312.700 2 311.367 22.340 311.367 1 -0.43 -0.43
R208 251.200 144.000 247.200 1 247.200 0.034 247.200 1 248.161 16.020 248.161 1 0.39 0.39
R209 370.440 137.900 358.600 2 359.063 0.043 358.600 2 364.843 29.490 364.843 2 1.74 1.74
R210 322.340 168.500 320.200 2 319.000 0.046 319.000 2 320.184 22.930 320.184 2 -0.00 0.37
R211 331.280 140.000 329.400 2 332.067 0.054 329.400 2 336.524 24.040 336.524 2 2.16 2.16
RC101  628.680 124.600 627.700 5 628.243 0.038 627.700 5 631.729 35.210 631.729 6 0.64 0.64
RC102  552.480 149.100 538.300 5 538.300 0.043 538.300 5 539.757 46.760 539.543 5 0.23 0.23
RC103  468.300 108.800 468.300 5 468.300 0.026 468.300 5 469.151 26.810 469.151 5 0.18 0.18
RC104  546.100 143.100 546.100 5 546.100 0.038 546.100 5 552.530 24.910 552.530 5 1.18 1.18
RC105 581.680 180.800 579.800 6 583.627 0.036 578.300 6 580.285 25.920 579.608 6 -0.03 0.23
RC106  555.600 115.200 555.600 5 556.773 0.037 555.600 5 556.579 37.130 556.579 5 0.18 0.18
RC107  578.800 143.100 578.800 5 578.800 0.038 578.800 5 596.606 23.240 596.263 5 3.02 3.02
RC108 532.820 105.900 532.800 5 532.800 0.034 532.800 5 533.570 28.730 533.570 5 0.14 0.14
RC201  539.140 145.600 538.500 4 538.500 0.041 538.500 4 539.543 25.520 539.543 4 0.19 0.19
RC202 415.240 126.800 412.600 3 412.600 0.029 412.600 3 413.392 23.520 413.392 3 0.19 0.19
RC203  415.460 110.700 415.000 3 415.233 0.043 415.000 3 415.566 26.180 415.566 3 0.14 0.14
RC204  332.300 99.400 332.300 1 332.300 0.029 332.300 1 334.348 13.660 334.348 1 0.62 0.62
RC205  441.040 195.000 440.800 4 440.800 0.040 440.800 4 441.633 33.160 441.633 4 0.19 0.19
RC206 470.840 200.900 470.200 3 470.253 0.045 470.200 3 471.646 21.830 471.003 3 0.17 0.17
RC207  355.760 120.700 352.500 1 352.500 0.028 352.500 1 353.055 20.440 353.055 1 0.16 0.16
RC208 243.700 160.400 243.700 1 243.700 0.021 243.700 1 244.101 17.880 244.101 1 0.16 0.16
Média 165.732 0.039 30.050 0.06 0.52




Tabela 5.4: Resultados computacionais para instancias grandes (n = 100).

ol

SA 1G HGS GAP (%)
Instadncia Média Tempo(s) Melhor NV Média Tempo(s) Melhor NV Média Tempo(s) Melhor NV SA IG
C101 849.260 514.400 827.600 10 811.903  0.477 797.100 10 804.160 216.580 798.844 10 -3.47 0.22
C102 1046.960 622.800 1026.700 11 945.220 0.675 929.500 10 935.700 287.360 928.455 10 -9.57 -0.11
C103 890.740 737.600 879.000 10 840.683 0.524 833.300 10 841.455 324.220 836.628 10 -4.82 0.40
C104 710.060 444.700 700.400 10 695.173 0.455 688.200 10 694.070 153.620 691.549 10 -1.26 0.49
C105 989.520 618.900 950.500 10 948.460 0.531 931.100 10 944.518 218.140 934.149 10 -1.72 0.33
C106 932.500 593.000 921.800 12 874.200 0.644 863.800 10 864.284 223.990 861.712 10 -6.52 -0.24
C107 1081.220 414.200 1030.500 11 974.247  0.717  960.600 10 962.448 147.120 962.423 10 -6.61 0.19
C108 789.740 675.500 786.700 10 777.873 0.393 768.800 10 773.092 210.310 771.692 10 -1.91 0.38
C109 832.280 471.100 819.500 10 788.870  0.585 783.900 10 778.474 233.680 778.011 10 -5.06 -0.75
C201 564.300 533.400 511.800 3 511.800 0.381 511.800 3 517.304 49.000 517.304 3 1.08 1.08
C202 513.860 362.900 513.000 4 475.773  0.269 471.800 3 473.726 137.640 473.448 3 -7.71 0.35
C203 528.280 558.400 497.100 3 479.030 0.362  478.400 3 480.508 139.190 480.430 3 -3.35 0.42
C204 527.660 418.600 512.200 3 490.907 0.466 488.100 3 489.536 109.250 489.536 3 -4.42 0.29
C205 474.560 449.800 453.800 3 429.500 0.231  429.500 3 431.111 119.780 430.939 3 -5.04 0.34
C206 652.200 729.800 636.200 4 579.457 0.512 574.200 3 576.295 121.640 575.135 3 -9.60 0.16
C207 476.680 338.200 461.500 3 460.993 0.373 460.700 3 462.738 89.510 462.210 3 0.15 0.33
C208 561.440 477.300 550.900 4 514.070 0.421 505.200 3 507.047 89.740 506.861 3 -7.99 0.33
R101 776.900 701.400 760.100 11 756.243 0.477 753.500 10 768.202 88.840 763.329 11 0.42 1.30
R102 735.780 692.000 718.000 9 687.470 0.528 683.600 8 704.322 112.010 698.629 8 -2.70 2.20
R103 750.480 912.900 738.400 11 727.143 0.630 723.600 9 733.805 156.010 731.537 9 -0.93 1.10
R104 697.100 609.300 676.300 8 656.363 0.552  646.400 8 655.517 147.160 652.918 8 -3.46 1.01
R105 733.920 551.700 725.800 9 708.527 0.421 702.400 8 712721 136.460 712.193 8 -1.87 1.39
R106 677.000 545.800 651.800 8 648.970 0.430 630.400 8 654.321 140.110 647.414 8 -0.67 2.70
R107 728.000 543.900 719.100 8 689.573  0.490 672.300 8 675.365 83.240 674.887 8 -6.15 0.38
R108 544.060 590.700 533.000 8 528.640 0.358 527.800 8 529.532 113.260 529.532 8 -0.65 0.33
R109 687.100 598.700 673.800 8 657.093 0.480 649.300 8 662.942 141.850 656.221 8 -2.61 1.07
R110 666.640 554.000 652.600 8 646.947 0.472 642.900 8 655.290 249.320 648.936 8 -0.56 0.94
R111 756.640 440.400 739.400 9 709.333  0.500 706.400 8 708.007 84.590 703.810 8 -4.81-0.37
R112 698.120 507.000 687.900 8 688.777 0.580 676.000 8 678.426 251.010 676.873 8 -1.60 0.13
R201 707.640 599.500 700.100 6 679.743 0.579 678.100 5 683.002 184.930 680.636 5 -2.78 0.37
R202 612.320 356.900 603.200 4 591.040 0.386  588.100 4 592.807 74.370 592.807 4 -1.72 0.80
R203 592.300 615.000 585.600 4 549.760  0.502 549.000 4 551.003 69.050 551.003 4 -5.91 0.36
R204 405.320 514.100 387.200 2 383.300 0.376 383.300 2 384.938 77.790 384.938 2 -0.58 0.43
R205 496.400 483.300 491.400 3 478.500 0.406 478.500 3 480.354 143.050 480.354 3 -2.25 0.39
R206 549.380 513.000 544.500 3 519.650 0.444 516.800 3 523.895 175.100 523.895 3 -3.78 1.37
R207 503.920 343.400 492.100 2 474.200 0.442 473.700 2 476.334 140.640 475.380 2 -3.40 0.35
R208 359.300 533.500 354.800 2 354.500 0.310 354.500 2 356.029 131.180 355.950 2 0.32 0.41
R209 454.660 569.100 442.300 3 434.350 0.439 432.300 3 438.738 142.290 438.738 3 -0.81 1.49
R210 555.900 455.900 551.700 4 547.303 0.496 546.100 5 551.209 237.670 550.773 4 -0.17 0.86
R211 444.020 466.000 430.700 3 433.840 0.457 426.000 3 427.783 131.780 427.783 3 -0.68 0.42
RC101  1029.200 540.900 1023.500 11 981.857 0.515 968.600 10 975.766 75.510 975.299 10 -4.71 0.69
RC102 976.580 708.600 945.300 10 926.733 0.472 912.500 9 921.457 224.090 921.170 10 -2.55 0.95
RC103  1090.580 527.800 1082.100 11 995.807 0.526 976.000 9 987.005 169.420 986.131 9 -8.87 1.04
RC104  914.040 522.500 889.400 10 858.350 0.526 839.500 9 831.534 187.610 828.867 9 -6.81 -1.27
RC105 1104.820 564.600 1082.900 11 1029.283 0.673 1010.100 10 1032.647 99.730 1025.673 11 -5.28 1.54
RC106 825.080 755.800 817.000 10 804.057  0.320 803.800 9 810.368 201.060 794.713 9 -2.73 -1.13
RC107  824.920 513.000 817.100 10 807.550 0.400 802.800 9 804.911 175.670 804.537 9 -1.54 0.22
RC108 971.220 758.600 964.100 9 944.720 0.575 927.100 9 929.120 89.980 926.361 9 -3.91 -0.08
RC201 729.580 569.700 720.000 6 697.600 0.365 697.600 5 706.813 127.640 700.008 5 -2.78 0.35
RC202 627.940 505.700 599.200 5 585.700 0.492 585.100 5 604.262 245.960 596.764 5 -0.41 1.99
RC203 704.360 496.300 684.300 4 635.700 0.460 635.700 3 643.210 204.760 642.647 3 -6.09 1.09
RC204  503.340 491.800 491.400 2 482.580 0.407 481.800 2 483.084 115.600 482.899 2 -1.73 0.23
RC205 770.640 531.700 762.900 5 743.960 0.550 743.700 5 746.122 167.280 745.664 5 -2.26 0.26
RC206 588.400 584.000 573.700 5 554.633 0.386 553.600 4 555.393 98.150 555.393 4 -3.19 0.32
RC207  611.140 468.300 599.500 4 595.130 0.650 592.900 4 594.673 191.180 594.673 4 -0.81 0.30
RC208 507.260 437.700 499.800 3 496.890 0.416 496.200 2 497.923 135.110 497.923 3 -0.38 0.35
Média 547.055 0.473 153.410 -3.20 0.54
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qualidade de solucao comparavel a do SA, apresentando um gap médio de 0,06%, embora
ambos fiquem ligeiramente abaixo do desempenho do IG (gap médio de 0,52%). O
destaque, contudo, reside na eficiéncia computacional. Enquanto o SA demanda, em
média, 165,73 segundos para concluir a busca, o HGS consegue seu resultado em 30,05
segundos, mesmo considerando a penalizacao de desempenho aplicada para a equiparacao
de hardware. Esse comportamento sugere que a abordagem baseada em HGS consegue
explorar o espaco de solugoes de forma mais agil a medida que a dimensao do problema
aumenta, beneficiando-se tanto de sua arquitetura populacional quanto das adaptacoes
na busca local projetadas para explorar eficientemente a consolidacao de entregas em
armarios.

O comportamento mais relevante é observado nas instancias grandes (n = 100), cujos
dados detalhados encontram-se na Tabela[5.4] Nesse cendrio, o algoritmo proposto supera
consistentemente o método SA, alcancando um gap médio de -3,20% (indicando custos
inferiores) com apenas uma fragao do tempo de execugao (média de 153,41 segundos contra
547,06 segundos do SA). Em relagao ao IG, embora o desempenho médio deste ultimo seja
superior, com um gap médio de 0,54%, o método proposto demonstrou competitividade,
obtendo custos menores ou equivalentes em 7 das 56 instancias analisadas, com destaque
para os cendrios RC104 e RC106, onde o HGS superou o IG com um gap de mais de 1%.
Tais resultados evidenciam a robustez da abordagem proposta para problemas de maior
escala, equilibrando qualidade de solucao e tempo de resposta de forma eficaz.

Complementarmente, uma analise focada na média das execugoes reforga a consisténcia
do método, especialmente em cendarios de maior complexidade. Observa-se que o HGS
obteve uma média de custo inferior (melhor) a do IG em 19 das 56 instancias de grande
porte (n = 100), com dados detalhados na Tabela . Além disso, nota-se que a diferenca
entre o custo médio e o melhor custo encontrado tende a ser consideravelmente menor no
HGS em comparacao ao IG na maioria dos casos analisados para esse grupo de instancias
(39 das 56 instancias). Por exemplo, na instancia RC108, o IG apresenta uma oscilagao
de aproximadamente 17,6 unidades entre a média e o melhor valor, enquanto no HGS

essa diferenca cai para apenas 2,8 unidades. Esse comportamento indica que, embora
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o IG possa atingir picos de qualidade ligeiramente superiores em situacoes ideais, o
HGS apresenta menor variabilidade entre execucoes, oferecendo uma performance mais
previsivel e estavel.

Esses resultados indicam que, mesmo frente a uma abordagem reconhecidamente
eficiente do ponto de vista computacional, como o IG proposto por Corréa et al. (8),
o uso de um algoritmo baseado em HGS, aliado a adaptacgoes pontuais na busca local
para capturar caracteristicas do VRPPL, constitui uma alternativa viavel e robusta.

A Figura [5.2] apresenta uma comparacao grafica do tempo médio de execugao entre
os métodos avaliados. Observa-se que o IG apresenta os menores tempos computacionais
em todas as classes de instancia, enquanto o HGS ocupa uma posicao intermediaria entre
o0 IG e o SA. Em particular, nota-se que o tempo de execucao do HGS cresce de forma
mais controlada do que o do SA a medida que o tamanho das instancias aumenta, o que

reforga sua viabilidade computacional em cenarios de maior escala.

Figura 5.2: Comparacao do tempo médio de execucao entre SA, IG e HGS para instancias
de diferentes tamanhos.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho investigou o Problema de Roteamento de Veiculos com Armarios de
Encomendas (VRPPL), uma variante recente e relevante do Problema de Roteamento
de Veiculos (VRP) motivada por desafios praticos da distribuicdo urbana na etapa de
ultima milha. O objetivo principal consistiu em avaliar a viabilidade e o desempenho de
uma abordagem baseada em Hybrid Genetic Search (HGS) para esse problema, analisando
sua competitividade frente a métodos consolidados e mais recentes da literatura.

A abordagem adotada baseou-se na utilizacao do PyVRP, um framework com
implementagao moderna e eficiente do HGS originalmente desenvolvida para variantes
classicas do VRP com janelas de tempo. O VRPPL foi tratado por meio de uma
modelagem compativel com as estruturas disponiveis na ferramenta, explorando o
conceito de grupos de clientes para representar alternativas mutuamente exclusivas de
atendimento e incorporando ajustes no processo de avaliagao das rotas, de modo a refletir
adequadamente o tempo de servico consolidado em armérios de encomendas.

Além das adaptacgoes de modelagem, foi implementado um operador adicional de busca
local, denominado locker reducer, voltado a consolidagao de multiplas visitas a um mesmo
armario ao longo de uma rota. Esse operador explora uma caracteristica especifica do
problema e complementa os movimentos classicos de busca local, contribuindo para um
tratamento mais apropriado da consolidacao de entregas em armarios.

Os experimentos computacionais indicam que o método proposto é competitivo em
todas as classes de instancia avaliadas. Em comparagao com o Simulated Annealing,
o HGS apresentou desempenho superior sobretudo em termos de tempo de execucao,
mantendo qualidade de solucao comparavel ou melhor a medida que o tamanho das
instancias aumenta. Quando comparado ao Iterated Greedy, os resultados obtidos foram,
em média, préximos, com o IG apresentando menor tempo computacional e vantagem em
qualidade global, enquanto o HGS alcangou desempenho similar e, em algumas instancias,
resultados equivalentes ou superiores. Esses resultados evidenciam que o HGS representa
um bom compromisso entre qualidade de solugao e tempo de execucao no contexto do

VRPPL.



95

Como limitacoes do presente trabalho, destaca-se a dependéncia da arquitetura e dos
operadores disponibilizados pelo PyVRP, o que restringe o grau de especializacao do
algoritmo em relacgao as particularidades do VRPPL. Além disso, a andlise experimental
concentrou-se exclusivamente nas instancias propostas por Yu et al. (7)), ndo contemplando
cenarios adicionais ou dados reais que poderiam reforcar a avaliagao pratica da abordagem.

Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se a investigacao de operadores de
busca local especializados para o contexto de armarios e a hibridizacao do HGS com
a meta-heuristica Iterated Greedy (IG). Devido ao custo computacional reduzido do
IG, sua integracao poderia refinar as solugoes sem onerar o tempo de execucao. Além
disso, recomenda-se o estudo de estratégias automaticas de calibracao de parametros e
a aplicagao do método a instancias de maior escala ou dados reais de logistica urbana,

visando uma avaliagao mais ampla da viabilidade do algoritmo em cenérios operacionais.
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