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RESUMO

CUBAQUE, Timotio Capitão. Proposta de Análise de Dados Espaciais Utilizando

Métodos Heurı́sticos e Técnica de Ensemble: Um estudo de caso de roteirização

de uma frota de veı́culos. 2023. 84 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-

Graduação em Computação. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Nos últimos anos, o problema de roteamento de veı́culos tem atraı́do cada vez

mais interesse entre pesquisadores devido à sua presença em várias situações cotidianas e

à grande dificuldade de solução. Esforços significativos têm sido feitos para desenvolver

técnicas mais robustas e eficazes, capazes de lidar com a complexidade desse problema.

O objetivo central é determinar uma série de rotas para um conjunto de veı́culos, os

quais devem atender a um conjunto de clientes, buscando minimizar o custo total de

transporte. O problema de roteamento de veı́culos capacitado é uma variante do problema

de roteamento de veı́culos, no qual é necessário encontrar um conjunto de rotas para uma

frota de veı́culos homogêneos, de modo que eles possam atender a todos os clientes.

Neste contexto, há algumas restrições a serem consideradas: as rotas devem iniciar e

terminar no depósito, cada cliente deve ser visitado apenas uma vez por um único veı́culo

e a demanda total em qualquer rota não pode ultrapassar a capacidade do veı́culo. Devido

à sua complexidade, esse tipo de problema é classificado como NP-difı́cil, o que significa

que não existem algoritmos polinomiais conhecidos para resolvê-lo de forma ótima em

tempo razoável. Portanto, soluções aproximadas são comumente buscadas utilizando

algoritmos heurı́sticos e meta-heurı́sticos. O presente estudo investiga a questão da

roteirização de uma frota de veı́culos por meio da análise de dados espaciais, empregando

métodos heurı́sticos e a técnica de ensemble. Dois algoritmos de clusterização, K-means

e DBSCAN, são empregados para agrupar os clientes de acordo com as suas localizações

geográficas. A partir dessas abordagens, duas estratégias distintas são desenvolvidas,

cada uma explorando um modelo especı́fico de clusterização para agrupar os clientes.

Além disso, a heurı́stica do vizinho mais próximo é empregada para gerar soluções

iniciais, enquanto o método 2-Opt é aplicado para aprimorar as soluções iniciais obtidas.

Nos testes realizados, os resultados obtidos pelas estratégias propostas são comparados

entre si e também com abordagem de otimização desenvolvida pela Loggi uma empresa

de tecnologia voltada para logı́stica e entregas sob demanda, Benchmark Loggi BUD. Os

resultados destacam o desempenho positivo de ambas as estratégias, tanto em relação a

distância total percorrida pela soma das rotas dos caminhões, quanto no que diz respeito

ao equilı́brio das distâncias percorridas entre os caminhões.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veı́culos, Problema de Roteamento de

Veı́culos Capacitados, Métodos Heurı́sticos, Técnica de Ensemble.



ABSTRACT

CUBAQUE, Timotio Capitão. Proposal for Spatial Data Analysis Using Heuristic

Methods and Ensemble Technique: A case study of routing a fleet of vehicles.

2023. 84 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-Graduação em Computação.

Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

In recent years, the vehicle routing problem has attracted increasing interest among

researchers due to its presence in various everyday situations and the great difficulty

of solving it. Significant efforts have been made to develop more robust and effective

techniques capable of dealing with the complexity of this problem. The central objective

is to determine a series of routes for a set of vehicles, which must serve a set of customers,

seeking to minimize the total cost of transport. The Capacitated Vehicle Routing Problem

is a variant of the Vehicle Routing Problem, in which it is necessary to find a set of

routes for a fleet of homogeneous vehicles, so that they can serve all customers. In

this context, there are some restrictions to be considered: routes must start and end at

the depot, each customer must be visited only once by a single vehicle, and the total

demand on any route cannot exceed the capacity of the vehicle. Due to its complexity,

this type of problem is classified as NP-hard, which means that there are no known

polynomial algorithms to solve it optimally in reasonable time. Therefore, approximate

solutions are commonly sought using heuristic and meta-heuristic algorithms. The

present study investigates the issue of routing a fleet of vehicles through the analysis

of spatial data, using heuristic methods and the ensemble technique. Two clustering

algorithms, K-means and DBSCAN, are employed to group clients according to their

geographic locations. From these approaches, two distinct strategies are developed, each

one exploring a specific clustering model to group clients. Furthermore, the nearest

neighbor heuristic is employed to generate initial solutions, while the 2-Opt method is

applied to improve the obtained initial solutions. In the tests carried out, the results

obtained by the proposed strategies are compared with each other and also with an

optimization approach developed by Loggi, a technology company focused on logistics

and on-demand deliveries, Benchmark Loggi BUD. The results highlight the positive

performance of both strategies, both in relation to the total distance traveled by the sum

of the truck routes, and with regard to the balance of the distances traveled between the

trucks.

Keywords: Vehicle Routing Problem, Capacitated Vehicle Routing Problem, Heuristic

Methods, Ensemble Technique.
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instâncias no Pará . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 variações de PRV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

Tabela 2 Resumo dos trabalhos apresentados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

Tabela 3 Métodos de agrupamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

Tabela 4 Resultados obtidos por meio da estratégia A para o Rio de Janeiro . . 67

Tabela 5 Resultados obtidos por meio da estratégia A para o Rio de Janeiro . . 67

Tabela 6 Resultados obtidos por meio da estratégia A para o Distrito Federal . 68

Tabela 7 Resultados obtidos por meio da estratégia A para o Pará . . . . . . . 68
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SUMÁRIO

1 Introdução 15

1.1 Contribuições e Justificativas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.2 Problema de Pesquisa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.3 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.4 Metodologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.5 Estrutura do Trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2 Embasamento Teórico 21
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1 INTRODUÇÃO

O problema de roteamento de veı́culos é um dos problemas em otimização combi-

natória com grande relevância cientı́fica [86], forma uma ampla classe de algoritmos que,

genericamente, resolvem o problema de determinar uma sequência de atendimentos a

partir de um ou mais depósitos dispondo de uma frota de veı́culos.

Apareceu pela primeira vez em um artigo de Dantzig and Ramser [26], onde a primeira

abordagem algorı́tmica foi escrita e aplicada para a entrega de gasolina. Frequentemente,

o contexto é o da entrega de mercadorias localizadas em um depósito central para clientes

que fizeram pedidos dessas mercadorias.

O problema de roteamento de veı́culos (PRV) é um importante problema de

otimização combinatória no qual o objetivo é encontrar a configuração ótima de rotas para

uma frota de veı́culos que deve entregar algumas mercadorias de uma determinada origem

(depósito) para um determinado conjunto de destinos (clientes) [13]. Tal problema é um

dos desafios mais complexos na indústria de logı́stica e no transporte de cargas. Soluções

eficientes para esse problema são essenciais para minimizar custos e garantir a qualidade

do transporte. Esse problema possui um número bastante grande de aplicações práticas

nas diferentes áreas como: saúde pública, comércio ou indústria. Pode-se destacar ainda

a distribuição de produtos diversos [26], o roteamento de ônibus em um sistema multi-

escolar [61], o roteamento em linhas aéreas [59] e o roteamento de caminhões-tanque

para coleta de leite [76].

Desde que o problema de roteamento de veı́culos foi proposto, surgiram diversas

variações como, problema de roteamento de veı́culos com lucros, problema de rotea-

mento de veı́culos com coleta e entrega, problema de roteamento de veı́culos com janelas

de tempo, problema de roteamento de veı́culos capacitados, entre outros. Sendo que cada

um varia em relação às suas restrições e objetivos.

No cenário de problema de roteamento de veı́culos capacitado (PRVC), que é o inte-

resse deste trabalho é necessário determinar as rotas a serem percorridas por um conjunto

de veı́culos para entregar as cargas nos clientes, levando em conta as capacidades dos

veı́culos e as demandas de cada cliente. De forma geral, o PRVC visa gerenciar uma

frota de veı́culos para atender a um determinado número de clientes com diferentes de-
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mandas. O objetivo é projetar um conjunto de rotas com o menor custo de viagem, todas

começando e terminando no depósito. A demanda total de clientes em qualquer rota não

deve exceder a capacidade do veı́culo, e cada cliente é visitado apenas uma vez [42].

Na literatura, diversos métodos foram propostos para resolver o problema de rotea-

mento, incluindo algoritmos evolutivos propostos por Li et al. [52], o Mecanismo Tabu

Search apresentado por Bruni et al. [16] e a meta-heurı́stica hı́brida BRKGA-QL adaptada

por Santos [77].

Laporte [49] mostra uma visão geral das diversas abordagens utilizadas para resolver

o problema de roteirização. Estas se desdobram em algoritmos exatos, que encontram

a solução ótima para o problema e algoritmos heurı́sticos, que buscam uma boa solução

viável, mas que não é necessariamente a solução ótima.

As técnicas usualmente aplicadas na solução de problema de roteamento variam desde

algoritmos com base em heurı́sticas ou meta-heurı́sticas, até métodos exatos para proble-

mas de pequeno porte [53].

As abordagens exatas para a resolução do PRV propõe uma forma de enumerar as

soluções viáveis a fim de garantir que a melhor solução seja encontrada. A enumeração

total geralmente é dispendiosa e impraticável em termos computacionais, o que remete

ao estudo de métodos exatos com um certo grau de inteligência para evitar a busca de

soluções em regiões do espaço de soluções onde a qualidade não é atrativa. Para isto,

utilizam-se técnicas como: branch and bound e branch and cut [53].

Decorrente da dificuldade computacional de resolver problemas tipicamente combi-

natórios de forma exata, como o PRV, algoritmos heurı́sticos com a finalidade de prover

soluções com uma boa qualidade em um tempo hábil foram utilizados.

Segundo Luizelli [57], os métodos heurı́sticos são, em geral, algoritmos especı́ficos

para um determinado problema e geralmente não se aplicam a problemas diferentes, pois

tiram proveito de caracterı́sticas inerentes a cada problema. Cada método heurı́stico provê

uma alternativa restrita de busca por soluções no espaço de soluções. Por este motivo, os

métodos heurı́sticos não possuem garantia de otimalidade das soluções encontradas nem

uma forma de garantir o quão próximos podem estar da solução ótima.

Um dos problemas encontrados na busca de soluções utilizando métodos heurı́sticos

são os mı́nimos ou máximos locais. Mı́nimos ou máximos locais são regiões do espaço

de busca definidos em vales ou picos, ou seja, regiões onde o custo da função obje-

tivo é o maior (maximização) ou o menor (minimização) dentre as soluções possı́veis

na vizinhança analisada [57].

As meta- heurı́sticas, diferentemente das heurı́sticas, possuem uma definição genérica

o suficiente para serem estendidas para a resolução de qualquer problema de otimização

numérica ou combinatória. Geralmente se baseiam em comportamentos inteligentes de

sistemas naturais e com base nestas caracterı́sticas se constituem em mecanismos poten-

cialmente importantes para a busca de boas soluções em problemas complexos, como os
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problemas da classe NP-difı́cil [64].

Portanto, a seleção do algoritmo utilizado na resolução de problema de roteamento é

um processo de grande importância. Isso se deve ao fato de que a escolha adequada de um

algoritmo pode resultar em uma relação benéfica mais acentuada ao determinar as rotas.

Nessa pesquisa são utilizados dois algoritmos de clusterização, K-means e DBSCAN

para realizar o agrupamento dos pontos de entrega. No método K-Means, os pontos de

entrega são divididos em grupos começando com centros aleatórias, e esses centros são

iterativamente ajustados com base na proximidade dos pontos. Por outro lado DBSCAN

identifica áreas densas entre regiões menos densas, expandindo os grupos a partir de pon-

tos centrais baseado em proximidade. Com base nesses algoritmos, duas estratégias dife-

rentes são desenvolvidas, cada uma delas explorando um dos algoritmos de clusterização

mencionados. Além disso, são empregadas a heurı́sticas do vizinho mais próximo, que

é utilizado para gerar uma solução inicial, e o 2-Opt, que é empregado para melhorar a

solução inicial obtida. Por fim, emprega a regra de combinador algébrico para a da técnica

de ensemble, de forma a combinar os resultados, obtendo uma solução final.

Ao longo dessa pesquisa foi realizada uma revisão bibliográfica sobre o problema

de roteamento de veı́culos e a técnica de ensemble, seguida do desenvolvimento de um

modelo computacional usando dados do Benchmark Loggi BUD, como base para teste.

Os resultados são analisados, interpretados e comparados.

1.1 Contribuições e Justificativas

A gestão do transporte de carga é uma das principais preocupações das empresas, por

sua importância operacional e pelo peso nos custos logı́sticos das empresas. A atividade

representa mais da metade dos gastos das empresas com logı́stica, com forte ênfase na

distribuição. Os gastos de transportes no Brasil são significativos, mesmo comparativa-

mente a paı́ses com ampla área territorial e grande volume de produção [4].

O estudo “Custos Logı́sticos no Brasil”, da ILOS 1, mostra que os custos logı́sticos

representam 12,2% do PIB brasileiro (Produto Interno Bruto). Esse percentual é bem

maior que em outros paı́ses. Por exemplo quando comparado com custo logı́stico nos

Estados Unidos que o corresponde a 7,8% do PIB.

A maior parte do custo é formada pelo transporte, que equivale a 6,8% do PIB (R$ 401

bilhões). Depois vêm estoque (4,5% do PIB, ou R$ 268 bilhões); armazenagem (0,9%

do PIB ou R$ 53 bilhões); e administrativo (0,5% do PIB, ou R$ 27 bilhões), segundo

Agência CNT Transporte [3].

Considerando a importância de reduzir esses custos em todas as etapas, que englobam

desde a produção até a venda de uma mercadoria, o problema de roteamento de veı́culos

1ILOS - Especialistas em Logı́stica e Supply Chain é uma empresa referência no Brasil no planejamento,

estruturação e implementação de atividades relacionadas à logı́stica e ao Supply Chain.
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tornou-se uma área altamente estudada na indústria de logı́stica nas últimas décadas. Pes-

quisas indicam que um considerável percentual do valor da mercadoria que chega aos

clientes é de exclusiva responsabilidade dos gastos obtidos através de sua distribuição.

Este valor é estimado no intervalo de 10% a 15% do preço dos produtos. O objetivo das

pesquisas em torno dos PRVs é reduzir este percentual de gastos com transporte a um

nı́vel mais satisfatório, possibilitando reduções de preço nos produtos finais [90]. Mui-

tos esforços têm sido dedicados para encontrar solução ótima para o problema, e várias

técnicas têm sido estudadas e propostas. A crescente busca por soluções eficientes para

problemas de otimização combinatória como o PRV, motiva os pesquisadores no sentido

de desenvolver algoritmos eficientes dotados de heurı́sticas sofisticadas, que independente

de mudanças no cenário, respondam de maneira satisfatória e com um custo computacio-

nal aceitável [53].

Os trabalhos relacionados indicam que existem várias pesquisas sobre problema de

roteamento de veı́culos. Contudo, foram encontrados poucos trabalhos sobre otimização

de roteamento de veı́culos onde é aplicada a técnica de ensemble. Assim, pode se destacar

a contribuição significativa desta pesquisa na área de logı́stica e distribuição de cargas e

para o desenvolvimento de soluções mais eficazes para o problema de roteamento de

veı́culos.

1.2 Problema de Pesquisa

Dado um conjunto de dados geográficos de entrada com coordenadas de latitude, lon-

gitude e demanda, como distribuir os dados entre n conjuntos, de modo que o somatório

das demandas dos pontos de dados dentro de cada conjunto seja o maior/menor possı́vel

e entre os conjuntos seja o mais equilibrado possı́vel em termos de quantidade de pontos

distribuı́dos entre os conjuntos.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste estudo é desenvolver e aplicar uma abordagem para a análise de

dados espaciais, utilizando métodos heurı́sticos e a técnica de ensemble, a fim de otimizar

o processo de roteirização de uma frota de veı́culos.

Para tanto, tem-se os seguintes objetivos especı́ficos:

1. Identificar dados relevantes e variáveis crı́ticas para a roteirização, explorando a

literatura para identificar as melhores práticas e metodologia em análise de dados

espaciais e roteirização de frotas.

2. Implementar algoritmos de agrupamento (K-means e DBSCAN) para agrupar pon-

tos de entrega.
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3. Interpretar e discutir resultados em termos de eficiência e equilı́brio das rotas.

1.4 Metodologia

A metodologia a ser utilizada durante execução deste trabalho consistiu em:

1. Revisão Bibliográfica:

• Realizar uma revisão bibliográfica sobre o problema de roteamento de

veı́culos, explorando suas variações e propostas para a sua resolução. Além

disso, estudar a técnica de ensemble e suas aplicações em problemas de

otimização.

2. Metodologia de seleção de artigos relacionados:

• O procedimento de busca teve como objetivo identificar estudos a serem con-

siderados para inclusão ou exclusão no conjunto final da revisão, de acordo

com a área de interesse. O plano de pesquisa envolveu uma investigação

automatizada em várias fontes acadêmicas, incluindo o Portal de Periódicos

da CAPES, Scielo Brasil, Google Acadêmico e Repositórios das Universi-

dades Federal do Rio Grande e do Rio Grande do Sul. Para garantir a re-

levância dos estudos selecionados, foram estabelecidos critérios de inclusão,

tais como abrangência temporal dos artigos (publicações entre 2018 e 2023) e

a apresentação de conceitos relevantes relacionados ao tema da pesquisa.

3. Implementação dos algoritmos:

• Implementar os algoritmos de clusterização K-means e DBSCAN para agru-

par os pontos de entrega com base em suas localizações geográficas;

• Empregar as heurı́sticas de vizinho mais próximo para criar soluções iniciais

para as estratégias desenvolvidas, e aplicar o método 2-Opt para aprimorar as

soluções iniciais obtidas;

• Aplicar a regra de combinação algébrica da técnica de ensemble, obtendo uma

solução final.

4. Análise e discussão dos resultados:

• Interpretar e discutir os resultados obtidos a partir dos testes, analisando as-

pectos como a eficiência das soluções, o equilı́brio das distâncias percorridas

e a redução dos custos operacionais.
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1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho está estruturado em 6 capı́tulos. No Capı́tulo 2, é apresentado o embasa-

mento teórico que serviu como base para fundamentar a proposta do trabalho. O Capı́tulo

3 descreve detalhadamente as principais técnicas utilizadas para solucionar o problema

de roteamento de veı́culos, incluindo métodos exatos, heurı́sticas e meta-heurı́sticas. O

Capı́tulo 4 apresenta algoritmos e técnicas utilizados para resolver problema propostos.

O Capı́tulo 5 apresenta os resultados obtidos por meio da implementação e testes das

estratégias propostas. Finalmente, o Capı́tulo 6 apresenta as conclusões da pesquisa rea-

lizada, além de propor trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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lizam diferentes algoritmos de aprendizagem para produzir aprendizes heterogêneos, ou

seja, aprendizes de diferentes tipos, levando à conjuntos heterogêneos [8]. Estes métodos

serão discutidos na seção 2.1.2.

O paradigma ensemble originou-se da proposta feita em Nilsson and Machines [63].

Nestes primeiros trabalhos, a ideia geral era combinar diferentes estimadores para a me-

lhoria final de um sistema de classificação. Quase duas décadas depois, Hansen and

Salamon [40], mostraram que a combinação de várias redes neurais artificiais, treinadas

separadamente, podem melhorar significativamente a capacidade de generalização do sis-

tema. O argumento principal era que, esses problemas envolvem mais de um mı́nimo

local. Por essa razão, a utilização de uma única rede, embora apresente bons resultados,

poderia estar muitas das vezes restrita a esses pontos de mı́nimo local. Dessa forma, a

solução poderia ser potencializada caso outras redes fossem avaliadas em conjunto, ao

invés de descartadas após a escolha da melhor delas [31].

Mas foi o trabalho de Schapire que colocou os sistemas de ensemble no centro da pes-

quisa de aprendizado de máquina, quando ele provou que um classificador forte, no sen-

tido provavelmente aproximadamente correto (PAC – Probably Approximately Correct),

ou seja, que tem alta probabilidade de ser aproximadamente correto, pode ser gerado pela

combinação de classificadores fracos por meio de um procedimento que ele chamou de

boosting [79].

Desde esses trabalhos seminais, a pesquisa em sistemas de ensemble se expandiu ra-

pidamente, aparecendo frequentemente na literatura sob muitos designações e diferentes

abordagens. A longa lista inclui sistemas de classificadores compostos [27]; mistura de

especialistas [43]; generalização empilhada [91]; combinação de vários classificadores

[73][48][92]; classificador dinâmico seleção [92]; fusão de classificadores [19][47]; en-

sembles de classificadores [69], entre muitos outros.

A sua construção é feita geralmente em três etapas: geração, seleção e combinação,

conforme Figura 2, onde:

• Geração de um conjunto de elementos candidatos a fazerem parte do ensemble;

• Seleção dos candidatos que realmente são necessários e que contribuem de alguma

forma ao serem inseridos no ensemble; e

• Combinação das saı́das geradas por esses elementos selecionados (componentes)

em uma única saı́da, que corresponderá ao resultado final do ensemble.

2.1.1 Regras de combinação

Geralmente a formação de um grupo de classificadores, onde a previsão final é obtida

através da combinação das suas predições individuais parte do pressuposto de que a união

das diversas opiniões, classificadores em um determinado assunto, tende a gerar uma

melhor decisão, do que gerada por um único componente. Existem diferentes propostas
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Figura 2: Etapas de construção ensemble

na literatura de maneira como a previsão final é obtida. A seguir são apresentadas as

propostas de [88] e [93].

2.1.1.1 Classificação de Xu, Krzyzak e Suen

Os autores apresentam três categorias de acordo com nı́veis de informação disponı́veis

para o problema de combinação de classificadores:

1. Saı́da de nı́vel abstrato, em que cada classificador gera um rótulo de classe exclusivo

para cada padrão de entrada.

2. Saı́da de nı́vel de classificação, em que cada classificador gera uma lista de rótulos

de classe classificados para cada padrão de entrada.

3. Medida - saı́da de nı́vel, onde cada classificador gera um vetor de medidas de valor

contı́nuo que podem representar estimativas de probabilidades a posteriori de classe

ou valores de confiança relacionados à classe que representam o suporte para as

possı́veis hipóteses de classificação.

Combinando rótulos de classe

Se as saı́das dos classificadores combinados estiverem na forma de rótulos de classe,

eles poderão ser combinados usando qualquer um dos métodos a seguir [70]:

1. Votação majoritária: nesta abordagem, cada classificador tem voto igual e a

classificação mais popular é aquela escolhida pelo conjunto como um todo. A vari-

ante mais básica é o voto por pluralidade, onde a classe com mais votos vence. Em

geral, temos três versões de votação por maioria, conforme indicado abaixo.

(a) Um em que todos os classificadores concordam (votação unânime).
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(b) Previsto por pelo menos um a mais da metade do número de classificadores

(maioria simples).

(c) Aquele que recebe o maior número de votos, quer a soma desses votos exceda

ou não 50% (votação por pluralidade ou apenas votação por maioria).

2. Votação por maioria ponderada se tivermos evidências de que certos especialistas

são mais qualificados do que outros, ponderar mais fortemente as decisões desses

especialistas qualificados pode melhorar ainda mais o desempenho geral.

Combinando saı́das contı́nuas

A saı́da contı́nua é interpretada como o grau de suporte dado a uma classe por um clas-

sificador, geralmente aceito como o valor da probabilidade posterior para aquela classe

[70]. Combinadores algébricos são usados para mesclar as decisões dos classificadores

em formato de saı́da contı́nua.

2.1.1.2 Classificação de Puma-Villanueva

Este classificador apresenta quatro maneiras diferentes em como o resultado final é

obtido através da combinação das suas saı́das individuais, são eles:

• Voto majoritário;

• Winner-takes-all;

• Média simples;

• Média ponderada.

Voto majoritário

Na votação majoritário, vários modelos são usados para fazer previsões para cada

ponto de dados. As previsões de cada modelo são consideradas como um voto. As

previsões que obtemos da maioria dos modelos são usadas como a previsão final [81].

Winner-takes-all

É uma técnica de combinação não-linear e elitista, onde a saı́da do ensemble

corresponde à saı́da do componente que possuir maior certeza.

Média simples

Semelhante à técnica de votação máxima, várias previsões são feitas para cada ponto

de dados na média. Nesse método, utiliza-se uma média das previsões de todos os

modelos e a utiliza-se para fazer a previsão final. A média pode ser usada para fazer

previsões em problemas de regressão ou ao calcular probabilidades para problemas de

classificação [81].
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Média ponderada

Esta é uma extensão do método de média simples. Todos os modelos recebem pesos

diferentes, definindo a importância de cada modelo para a previsão.

2.1.2 Diversidade

O sucesso de um sistema ensemble - ou seja, sua capacidade de corrigir os erros

de alguns de seus membros - reside diretamente na diversidade dos classificadores que

compõem o ensemble. Afinal, se todos os classificadores fornecessem a mesma saı́da, não

seria possı́vel corrigir um possı́vel erro. Portanto, classificadores individuais em um sis-

tema de ensemble precisam cometer diferentes erros em diferentes instâncias. A intuição,

então, é que se cada classificador cometer erros diferentes, uma combinação estratégica

desses classificadores pode reduzir o erro total. Especificamente, um sistema ensemble

precisa de classificadores cujos limites de decisão sejam adequadamente diferentes dos

outros. Tal conjunto de classificadores é dito diverso [69].

Segundo Polikar [69], a diversidade de classificadores pode ser alcançada de várias

maneiras. Preferencialmente, as saı́das dos classificadores devem ser condicionalmente

independentes de classe ou, melhor ainda, negativamente correlacionadas. O método mais

popular é usar diferentes conjuntos de dados de treinamento para treinar classificadores

individuais. Esses conjuntos de dados geralmente são obtidos por meio de técnicas de re-

amostragem, como bootstrapping ou bagging (abaixo apresentados em detalhes). Nesses

métodos, subconjuntos aleatórios, geralmente com reposição, são extraı́dos dos dados de

treinamento originais. O propósito é garantir que os limites individuais dos classificado-

res sejam adequadamente diferentes, mesmo quando se utiliza conjuntos de treinamento

bastante semelhantes.

Outra abordagem para alcançar a diversidade é o uso de diferentes parâmetros de

treinamento para diferentes classificadores. Por exemplo, uma série de redes neurais mul-

ticamada perceptron (MLP) pode ser treinada usando diferentes inicializações de peso,

número de camadas/nós, metas de erro, etc. O ajuste desses parâmetros permite con-

trolar a instabilidade dos classificadores individuais e, portanto, contribuir à sua diver-

sidade. Alternativamente, tipos totalmente diferentes de classificadores, como MLPs,

árvores de decisão, classificadores de vizinhos mais próximos e máquinas de vetores de

suporte também podem ser combinados para aumentar a diversidade. Por fim, a diversi-

dade também pode ser alcançada usando diferentes recursos ou diferentes subconjuntos

de recursos existentes [69].
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2.1.3 Diferentes métodos ensemble

A maioria dos métodos ensemble utiliza um único algoritmo de classificação para

produzir aprendiz de base. Também há alguns métodos ensemble que utilizam diferen-

tes algoritmo de classificação para aprendizes fraco ou base. Estas duas possibilidades

para criar modelos e como estes modelos serão diferentes um do outro são chamados de

método ensemble homogêneo e heterogêneo. No ensemble homogêneo todos os modelos

individuais são construı́dos usando o mesmo algoritmo de classificação para formar apren-

diz de base, as técnicas mais populares deste método são Bagging e Boosting. A segunda

possibilidade de construir vários modelos é construir diferentes modelos de aprendizado

de máquina. Cada modelo será diferente, mas usa os mesmos dados de treinamento, neste

método a técnica Stacking é usado como referência.

2.1.3.1 Bagging

O Bagging foi um dos primeiros algoritmos utilizados em ensemble, proposto por

Breiman [15]. Consiste em gerar subconjuntos de entradas através de sorteio com

reposição, sobre o conjunto de dados de treinamento original. Cada subconjunto amos-

trado é utilizado para a construção de um novo classificador. A classificação final é rea-

lizada por um sistema de votação. Portanto, o método bagging busca reduzir a variância

do conjunto através da expansão da quantidade de classificadores, conforme Figura 3.

Os métodos de bagging podem ser usados tanto para problemas de classificação quanto

para problemas de regressão. Se estivermos usando o método de bagging do método de

classificação, usamos a abordagem de votação por maioria para a previsão final. Consi-

derando que para o tipo de problemas de regressão, tomamos a média de todos os valores

previstos pelos modelos individuais [68].

Figura 3: Bagging

Algoritmos utilizados em Bagging

• O meta-estimador de ensacamento do inglês (Bagging meta-estimator) é um algo-

ritmo de agrupamento que pode ser usado para problemas de classificação e re-

gressão. Ele segue a técnica tı́pica de ensacamento para fazer previsões. A seguir

estão as etapas para o algoritmo meta-estimador de bagging:
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1. Subconjuntos aleatórios são criados a partir do conjunto de dados original

(Bootstrapping).

2. O subconjunto do conjunto de dados inclui todos os recursos.

3. Um estimador de base especificado pelo usuário é ajustado em cada um desses

conjuntos menores.

4. As previsões de cada modelo são combinadas para obter o resultado final.

• Random Forest é outro algoritmo de aprendizado de máquina ensemble que segue a

técnica de bagging. É uma extensão do algoritmo do estimador de ensacamento. Os

estimadores básicos na floresta aleatória são árvores de decisão. Ao contrário do

Bagging Meta-estimator, o Random Forest seleciona aleatoriamente um conjunto

de recursos que são usados para decidir a melhor divisão em cada nó da árvore de

decisão [81]. Olhando passo a passo, é isso que um modelo de floresta aleatória

faz:

1. Subconjuntos aleatórios são criados a partir do conjunto de dados original

(inicialização).

2. Em cada nó da árvore de decisão, apenas um conjunto aleatório de carac-

terı́sticas é considerado para decidir a melhor divisão.

3. Um modelo de árvore de decisão é ajustado em cada um dos subconjuntos.

4. A previsão final é calculada pela média das previsões de todas as árvores de

decisão.

2.1.3.2 Boosting

Boosting foi proposto por SCHAPIRE [79], nesta técnica o treinamento dos classifi-

cadores que compõem o ensemble deve ser feito de maneira sequencial. A probabilidade

de uma dada amostra ser escolhida depende da contribuição desta para o erro dos

classificadores já treinados, conforme Figura 4. Nesta abordagem cada classificador é

treinado sequencialmente e a distribuição dos dados de treinamento é feita levando em

consideração os erros do classificador anterior [9].

Algoritmos mais utilizados em Boosting

• O reforço adaptativo ou AdaBoost é um dos algoritmos de reforço mais simples.

Normalmente, as árvores de decisão são usadas para modelagem. Vários modelos

sequenciais são criados, cada um corrigindo os erros do último modelo. O Ada-

Boost atribui pesos às observações que são previstas incorretamente e o modelo

subsequente trabalha para prever esses valores corretamente [81].
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Figura 4: Boosting

Abaixo estão as etapas para executar o algoritmo AdaBoost:

1. Inicialmente, todas as observações no conjunto de dados recebem pesos

iguais.

2. Um modelo é construı́do em um subconjunto de dados.

3. Usando este modelo, as previsões são feitas em todo o conjunto de dados.

4. Os erros são calculados comparando as previsões e os valores reais.

5. Ao criar o próximo modelo, pesos maiores são dados aos pontos de dados que

foram previstos incorretamente.

6. Os pesos podem ser determinados usando o valor de erro. Por exemplo, quanto

maior o erro maior é o peso atribuı́do à observação.

7. Este processo é repetido até que a função de erro não mude, ou o limite

máximo do número de estimadores seja atingido.

2.1.3.3 Stacking

Aggarwal [2] caracteriza o Stacking como um meta-algoritmo de aprendizado de

máquina. O meta-aprendizado consiste em aprender em um conjunto de metadados ao

invés de aprender em um conjunto de dados original [51]. Na execução da técnica de

Stacking, um conjunto de n algoritmos, chamados de classificadores base, são treinados

na base de dados gerando n modelos. Cada modelo será utilizado para prever as classes

dos exemplos de treinamento. Porém, ao invés de utilizar as previsões diretamente para

realizar a classificação, as previsões são utilizadas para gerar uma nova representação do

exemplo. Uma vez gerada as novas representações dos exemplos, um novo algoritmo

de aprendizado é executado utilizando na nova base de dados, na qual as probabilida-

des informadas por cada algoritmo de primeiro nı́vel se tornam as caracterı́sticas a serem

avaliadas por esse novo algoritmo (meta-classificador), conforme Figura 5 [2].

Os resultados empı́ricos [21] mostram que o Stacking possui um desempenho robusto

que muitas vezes supera o modelo bayesiano médio. Desde a sua introdução [41], Stac-

king foi aplicado com sucesso a uma grande variedade de problemas, como regressão







31

para instâncias relativamente pequenas, esses problemas são computacionalmente difı́ceis

e requerem alto custo computacional.

Segundo explicação de Bastos Junior [7], o problema de roteamento de veı́culos pode

ser definido da seguinte forma: Seja G = (V, A) um grafo onde V = {0,...,n} é um conjunto

de vértices representando localidades (clientes ou cidades) com o depósito localizado no

vértice 0, e A é o conjunto de arcos. Cada arco (i, j), i ̸= j, é associado a uma matriz

de distâncias C= (Cij) não negativas. Em alguns contextos, Cij também pode ser in-

terpretado como o custo de viagem ou o tempo de viagem. Quando C é simétrico (isto

é, a distância/tempo/custo de i para j é o mesmo de j para i), é conveniente substituir A

por um conjunto E de arcos não direcionados. Além disso, assumimos que existem K

veı́culos disponı́veis no depósito, onde KL ≤ K ≤ KU . Quando KL = KU é dito ser

fixo. Quando KL = 1 e KU = n - 1, K é dito ser livre. Quando K não é fixo, faz sentido

associar um custo fixo ao uso do f veı́culo.

Como simplificação, Laporte [49] ignorou estes custos, e partiu do princı́pio de

que todos os veı́culos são idênticos e têm a mesma capacidade Q. O PRV consiste em

planejar um conjunto de rotas de menor custo do veı́culo, de tal forma que:

1. Cada vértice em V ̸= 0 é visitado apenas uma vez por exatamente um veı́culo;

2. Todas as rotas se iniciam e terminam no depósito;

3. As seguintes restrições devem ser respeitadas:

• Restrição de capacidade: a cada vértice i > 0 é atribuı́do um peso não-

negativo (ou demanda) di e a soma dos pesos de qualquer rota do veı́culo

não pode exceder a capacidade do veı́culo;

• O número de vértices em cada rota é limitado a q (este é um caso especial de

(a) com di = 1 para todo i > 0 e Q = q);

• Restrição de tempo total: o comprimento de qualquer rota não pode exce-

der um limite fixado L, sendo este comprimento constituı́do pelos tempos de

viagem cij e pelos tempos de parada si em cada vértice i da rota;

• Janelas de tempo: o vértice i deve ser visitado dentro do intervalo de tempo

[ai, bi] e é permitido tempo de espera no vértice i;

• Precedência entre pares de vértices: o vértice i pode ter de ser visitado antes

do vértice j;

Pode se encontrar uma série de outras variantes na literatura.

Considere a seguinte formulação:

Variáveis:
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xijk =

{

1, se o veı́culo k percorre o arco (i, j), ∀K∈ K, ∀(i, j) ∈ E
}

0 caso contrário

min
∑

k∈K

∑

(ij)∈E

cijxijk (1)

∑

k∈K

∑

j∈E

xijk = 1, ∀i ∈ C (2)

∑

i∈C

di
∑

j⊂N

xijk ≤ Q, ∀K ∈ K (3)

∑

i∈N

∑

j∈N

1ijxij ≤ D, ∀K ∈ K (4)

∑

j⊂N

x0jk = 1, ∀K ∈ K (5)

∑

i∈N

xihk −
∑

j⊂N

xhjk = 0, ∀h ∈ C, ∀k ∈ K (6)

∑

i∈N

xi.n+1.k = 1, ∀k ∈ K (7)

∑

i∈S

∑

j∈S

xijk ≤ |S| − 1, S ⊂ C, 2 ≤ |S| ≤ |
n

2
|, ∀k ∈ K (8)

x ∈ BK|E| (9)

A função objetivo (Eq. 1) representa a minimização do custo total das rotas. As

restrições (Eq. 2) asseguram que cada cliente i é designado a um único veı́culo. As

restrições (Eq. 3) impõem que a demanda total de cada rota do veı́culo k não excede a

capacidade Q do veı́culo. As restrições (Eq. 4) garantem que a duração de cada rota do

veı́culo k não excede o limite D. As restrições (Eq. 5), (Eq. 6) e (Eq. 7) representam

restrições de fluxo em redes, que exigem que cada veı́culo k parta do depósito (nó 0)

somente uma vez, deixe o nó h se e somente se entrar neste nó, e retorne ao depósito

(nó n + 1) somente uma vez. As restrições (Eq. 7) são redundantes, mas são mantidas

no modelo para enfatizar a estrutura de redes. As restrições (Eq. 8) garantem a não-

existência de sub-rotas, e a restrição (Eq. 20) indica o tipo de variável.

Se o número de veı́culos no modelo (Eq. 1)-(Eq. 20) for um parâmetro fixo ou um

limitante superior igual a K, remova o arco ( 0, n + 1) . Caso contrário, se o número de

veı́culos é uma variável, atribua um custo cv a cada veı́culo usado. Isso é feito impondo-se
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c0,n+1 = cv. Se cv é grande, o modelo primeiramente minimiza o número de veı́culos e,

em segundo lugar, minimiza o custo de viagem.

2.2.1 Variações e Especializações do Problema de Roteamento de Veı́culos

Existem diversas versões e especializações do problema de roteamento de veı́culos,

que variam em relação às suas restrições e objetivos. Algumas das principais versões

mais usadas são apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: variações de PRV
Variante Definição

Problema de Roteamento

de Veı́culos com Lucros

(VRPP)

Um problema de maximização onde não é obrigatório visitar to-

dos os clientes. O objetivo é visitar uma vez os clientes maxi-

mizando a soma dos lucros arrecadados respeitando o limite de

tempo de um veı́culo.

Problema de roteamento

de veı́culos com coleta e

entrega (VRPPD)

Várias mercadorias precisam ser movidas de determinados locais

de coleta para outros locais de entrega. O objetivo é encontrar

rotas ideais para uma frota de veı́culos visitar os locais de em-

barque e desembarque.

Problema de Roteamento

de Veı́culos com LIFO

Semelhante ao VRPPD, exceto que uma restrição adicional é co-

locada no carregamento dos veı́culos: em qualquer local de en-

trega, o item sendo entregue deve ser o item retirado mais recen-

temente. Esse esquema reduz os tempos de carga e descarga nos

locais de entrega, pois não há necessidade de descarregar tempo-

rariamente outros itens além daqueles que devem ser deixados.

Problema de Roteirização

de Veı́culos com Janelas

de Tempo (VRPTW)

Os locais de entrega possuem janelas de tempo dentro das quais

as entregas (ou visitas) devem ser feitas.

Problema de Rote-

amento de Veı́culos

com Múltiplas Viagens

(VRPMT)

Os veı́culos podem fazer mais de uma rota.

Problema de Rotea-

mento de Veı́culo Aberto

(OVRP)

Os veı́culos não são obrigados a retornar ao depósito.

Problema de roteamento

de veı́culos com vários

depósitos (MDVRP)

Existem vários depósitos a partir dos quais os veı́culos podem

começar e terminar.

Problema de Roteamento

de Inventário (IRP)

Os veı́culos são responsáveis por atender as demandas em cada

ponto de entrega.

Problema de Roteamento

de Veı́culo Capacitado

(CVRP)

Os veı́culos têm uma capacidade limitada de carga das mercado-

rias que devem ser entregues.
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2.3 Problema de roteamento de veı́culos capacitado (PRVC)

O Problema do Roteamento de Veı́culos Capacitado (PRVC) é uma variação do Pro-

blema do Roteamento de Veı́culos (PRV), como mostrado na Tabela 1, em que os veı́culos

possuem uma capacidade limitada para transportar mercadorias. Esse problema é bastante

comum em empresas de logı́stica, distribuição e transporte, onde os veı́culos transportam

uma certa quantidade de carga de um local para outro.

De acordo com GOLBARG and LUNA [38], o problema de roteamento de veı́culos

capacitados é relatado com uma frota de m veı́culos de capacidade W e sediados em

ponto garagem. Nesse caso o objetivo é atender a um conjunto de pontos de demanda

localizados sobre os vértices do grafo G = (N, A) de modo a minimizar o comprimento

total das rotas dos veı́culos.

No PRVC, é necessário determinar as rotas a serem percorridas por um conjunto

de veı́culos para entregar as cargas nos clientes, levando em conta as capacidades dos

veı́culos e as demandas de cada cliente. O objetivo é minimizar o custo total do trans-

porte, que pode incluir a distância percorrida pelos veı́culos, o tempo necessário para

realizar as entregas, o número de veı́culos necessários e outros fatores relevantes. Assim

como o PRV, o PRVC é um problema NP-difı́cil.

Laporte [49] formula formalmente, o problema de roteamento de veı́culos capacitado

da seguinte maneira:

Dado um grafo G = (V, E), onde V = {v1, v2, v3, ..., vn} corresponde aos pontos de

demanda e E = {(vi, vj) : vi, vj ∈ V, i ̸= j} o conjunto de arestas entre os pontos de

demanda.

A cada cliente vi ∈ V existe uma demanda qi ∈ Q associada que deve ser suprida

por algum veı́culo. Ao conjunto E está associado uma matriz simétrica de custos não

negativos C que representa o custo necessário a percorrer dois nós i e j, sendo cij = cji.

Para tanto se devem respeitar as seguintes restrições:

• Cada cidade v ∈ V − 1 deve ser visitada exatamente uma única vez.

• Todas as rotas devem iniciar e terminar no depósito.

• Atender as restrições de capacidade dos veı́culos.

De acordo com abordagem de Fisher and Jaikumar [34], a formulação matemática

do problema de roteamento de veı́culos capacitado pode ser expressa de seguinte maneira:

Min
∑

i,j

∑

k

ci,jxijk (10)

Sujeito a:
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∑

k

yik = 1, i = 2...n (11)

∑

k

yik = mi = 1 (12)

∑

i

qiyik ≤ Qkk = 1.....m (13)

∑

j

xijk =
∑

j

xjik = yiki = 1, ..., nk = 1, ...,m (14)

∑

j

xijk ≤ |S| − 1∀S ⊆ {2, ..., n}, k = 1, ...,m (15)

yik ∈ {0, 1}i = 1, ..., nk = 1, ...,m (16)

xijk ∈ {0, 1}i, j = 1, ..., nk = 1, ...,m (17)

Onde:

• xijk: variável binária que assume valor 1 quando o veı́culo k visita o cliente j ime-

diatamente após o cliente i, 0 caso contrário.

• yik: variável binária que assume valor 1 se o cliente i é visitado pelo veı́culo k, 0

caso contrário.

• qi: corresponde a demanda do cliente i.

• Qk: corresponde a capacidade do veiculo k.

• cij: corresponde ao custo de percorrer o trecho que vai do cliente i ao cliente j.

A função objetivo da Eq. 10 minimiza a distância total da solução, calculando a

soma das distâncias entre pontos de demanda presentes na solução. A restrição da Eq.

11 garante que cada ponto de demanda seja visitado exclusivamente por um veı́culo. A

restrição da Eq. 12 garante que o depósito receba uma visita de todos os veı́culos. A

restrição da Eq. 13 garante que a capacidade dos veı́culos não seja excedida. A restrição

da Eq. 14 garante que uma rota tenha término sempre no depósito e não em um ponto

de demanda. A restrição da Eq. 15 garante a não ocorrência de subtours nas rotas. As

restrições das Eqs. 16 e 17 são as restrições de domı́nio das variáveis de decisão do

problema.
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2.4 Objetivos do Problema de Roteamento de Veı́culos

O problema de roteamento de veı́culos é um desafio fundamental enfrentado em di-

versas áreas, como logı́stica, transporte e distribuição. Esse problema envolve a tarefa

de otimizar a alocação de veı́culos para entregar um conjunto de itens ou atender a um

conjunto de locais, levando em consideração várias restrições e objetivos. Ao longo das

décadas, várias variantes do PRV surgiram devido a diferentes contextos e prioridades,

resultando em uma ampla gama de objetivos a serem alcaçados. As Seções a seguir apre-

sentam uma revisão de alguns dos principais objetivos tratados na literatura em diversas

variações do problema de roteamento de veı́culos.

2.4.1 Balanceamento de Rota

Alguns objetivos são projetados para equilibrar as disparidades entre percursos de

rotas. Tais objetivos são frequentemente introduzidos com a finalidade de implementar

elementos de equidade nos problemas de roteamento de veı́culos. Para definir este ob-

jetivo é necessário considerar a carga de trabalho nas rotas que podem ser expressadas

como o número de cliente visitados, capacidade de carga utilizada, o custo total das rotas,

a quantidade de produtos entregues e o tempo necessário [60], uma das questões que mo-

tivam o estudo deste problema refere-se a satisfação dos motoristas, uma vez que a carga

de trabalho destes deve ser próxima.

Assim, Lee and Ueng [50] incorporam o equilı́brio em uma versão do PRV para me-

lhorar a equidade de trabalho entre os motoristas. A carga de trabalho das rotas considera

o tempo de viagem necessário para completar o percurso da rota e o tempo necessário

para carregar e descarregar o caminhão. Deste modo, o objetivo é modelado como a

minimização da soma das diferenças entre a carga de trabalho de cada rota e a menor

carga de trabalho entre todas as rotas. No entanto, um modelo de programação inteira,

juntamente com uma heurı́stica são propostas para solucionar o problema.

2.4.2 Maior Rota

De acordo com Matsueda [60], vários pesquisadores propõem formulações do PRV

nas quais a minimização da maior rota é considerada objetivo principal. Assim, procuram-

se soluções para o problema em que o comprimento de viagem da maior rota seja a menor

possı́vel. Essa abordagem é motivado por situações em que a distância considerável entre

os locais de coleta de passageiros, por exemplo, resulta em trajetos de ônibus longos e

frequentemente incompletos.

O foco em minimizar a maior rota visa garantir uma certa equidade em termos de

tempo de viagem no ônibus, comparando o tempo gasto pelo primeiro passageiro ao

tempo gasto pelo último passageiro. Essa estratégia também leva em consideração a

eficiência operacional e a satisfação do consumidor. Ao encurtar a rota mais longa,
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reduzem-se o tempo necessário para manter o depósito central em funcionamento e o

tempo de espera do último cliente a ser atendido.

Assim, a minimização da maior rota vai além de simples otimizar a logı́stica; ela

aborda os custos operacionais e a melhoria da experiência do cliente. Ao reduzir o per-

curso da rota mais extensa, essa abordagem atende tanto a aspectos práticos quanto a

considerações de equidade e satisfação geral.

2.4.3 Distância Total Percorrida

Grande parte dos trabalhos da literatura, que envolvem o PRV, procuram minimizar os

custos com transporte. Estes custos estão diretamente ligados à distância total percorrida

pela frota de veı́culos (custos variáveis). Deste modo, minimizar este objetivo tem sido

uma das metas mais abordadas no PRV clássico, bem como em suas variantes [60].

Achuthan et al. [1], por exemplo, procuraram resolver o problema de roteamento de

veı́culos capacitados no qual a única meta avaliada pelos autores considera a minimização

da distância total percorrida pelos veı́culos. Os autores propuseram um método exato em

que novos planos de corte baseados em um algoritmo branch-and-cut eram utilizados

para resolver o problema.

O objetivo é encontrar rotas para os veı́culos que minimizem os custos totais, como

distância percorrida, tempo de viagem ou consumo de combustı́vel.

2.5 Trabalhos Relacionados

O problema de roteamento de veı́culos tem sido amplamente estudado na última

década principalmente na área de logı́stica e transporte de cargas. A sua utilização

como alternativa para reduzir os custo da logı́stica é mencionada na literatura em várias

pesquisas, a seguir são apresentadas.

Em Kangah et al. [44] é apresentado um método ensemble que combina os pontos

fortes e fracos da otimização por enxame de partı́culas (PSO) com operadores de

algoritmo genético (GA) como cruzamento e mutação para resolver o problema de

roteamento de veı́culos. Dado que a otimização de enxame de partı́culas e o algoritmo

genético são ambos métodos evolutivos de pesquisa heurı́stica baseados em população,

usados em muitos campos, a otimização de enxame de partı́culas padrão estagna as

partı́culas mais rapidamente e converge prematuramente para soluções sub ótimas que

não são garantidas como ótimas locais. Embora tanto o PSO quanto o GA sejam métodos

de aproximação para um problema de otimização, esses algoritmos têm suas limitações

e benefı́cios. Neste estudo, são feitas modificações na estrutura algorı́tmica original

do PSO, atualizando-a com alguns operadores AG selecionados para implementar um

algoritmo hı́brido.
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No trabalho de Lu [56] é resolvido o problema de roteamento de veı́culos capacitado

usando técnicas baseadas em aprendizagem de máquina (ML). Os autores propuseram

o Learn to Improve (L2I), uma solução baseada em aprendizado para CVRP que supera

os algoritmos de Pesquisa Operacional (OR) em termos de velocidade de resolução.

Especificamente, os autores demonstraram um algoritmo baseado em aprendizado para

o CVRP, propondo uma estrutura capaz de dividir os operadores heurı́sticos em dois

grupos diferentes para acelerar a operação e concentrar o Aprendizado por Reforço (RL)

naqueles identificados como operadores de melhoria. Por fim, eles apresentaram uma

técnica de ensemble na qual as regras de RL são ensinadas simultaneamente, gerando

melhores resultados com o mesmo custo computacional.

Borowski et al. [13] definam problema de roteamento de arco capacitado incerto

(UCARP) como um problema importante com muitas aplicações do mundo real. Um

grande desafio na UCARP é lidar com o ambiente incerto de forma eficaz e reduzir

o custo do recurso em caso de falhas de rota. A hiper-heurı́stica de programação

genética (GPHH) foi aplicada com sucesso para desenvolver automaticamente polı́ticas

de roteamento eficazes para tomar decisões em tempo real no processo de roteamento.

No entanto, a maioria dos estudos existentes obtém uma única polı́tica de roteamento

complexa que é difı́cil de interpretar. Neste artigo, pretendem desenvolver um conjunto

de polı́ticas de roteamento mais simples e interpretáveis do que uma única polı́tica

complexa. Ao considerar as duas propriedades crı́ticas da aprendizagem em conjunto,

ou seja, a eficácia de cada elemento do conjunto e a diversidade entre eles, propõem

duas novas abordagens de ensemble GP, DivBaggingGP e DivNichGP. DivBaggingGP

evolui os elementos do conjunto sequencialmente, enquanto DivNichGP os desenvolve

simultaneamente. Os resultados experimentais mostraram que tanto o DivBaggingGP

quanto o DivNichGP podem obter polı́ticas de roteamento mais interpretáveis do que a

única polı́tica de roteamento complexa.

Wang et al. [89] consideram que o Problema de Roteamento de Veı́culos (PRV) é

um tı́pico problema de otimização combinatória e tem sido estudado por muitos anos.

No entanto, existem poucas pesquisas sobre o Problema de Roteamento de Veı́culos

Dinâmicos com Janela de Tempo (DVRPTW), que é uma extensão do VRP e mais

desafiador com a mudança de fatores ambientais, como solicitações estocásticas de

clientes. Uma vez que as mudanças acontecem, as rotas devem ser ajustadas para os

novos ambientes. Neste artigo, constroem um modelo de otimização multiobjetivo para

o DVRPTW e propor um novo algoritmo denominado EL-DMOEA, onde um método de

aprendizagem por ensemble é investigado para melhorar o desempenho do algoritmo. No

EL-DMOEA, para aumentar a diversidade da população e acelerar a convergência, três
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estratégias diferentes, ou seja, estratégia de predição baseada na população, estratégia

de imigrantes e estratégia aleatória, são empregadas no processo de treinamento de três

tipos de modelos básicos, respectivamente. Os resultados experimentais nos benchmarks

de teste revelam que o algoritmo proposto é eficaz para fazer planos de roteamento

promissores.

Silva [80] apresentam o desenvolvimento de uma abordagem hı́brida como uma

solução para o problema de múltiplos caixeiros viajantes, (do inglês, multiple Tra-

veling Salesman Problem - mTSP) aplicado ao escalonamento de rotas para veı́culos

autônomos. Inicialmente, usam o K-means como um pré-processamento para gerar

rotas que distribuem os locais de entrega entre os carros. Em seguida, essas rotas são

definidas como população inicial para os algoritmos bio-inspirados: Algoritmo Genético

(GA) e Colônia de Formigas em sua versão (ACS). Esses algoritmos executam um

processo evolutivo para encontrar uma rota que minimize a distância geral, mantendo

o equilı́brio das rotas individuais de cada carro. Os experimentos foram conduzidos

em um sistema de escalonamento de rotas em ambientes virtuais (simulação) e em um

estudo de caso no Campus 2 da Universidade de São Paulo. Nos experimentos, foram

realizadas comparações das abordagens hı́bridas, K-means-GA e K-means-ACS com

as suas versões sem pré-processamento, com a geração da população inicial de forma

aleatória. Além das comparações com GA e ACS foram realizadas comparações com o

algoritmo de Otimização por Enxame de Partı́culas (PSO). Os resultados apontam que

à medida que o número de carros e locais de visita aumentam, as abordagens hı́bridas

superam suas versões clássicas e o PSO. Para avaliação dos resultados foram aplicados

um teste não paramétrico kruskal wallis seguido de um teste de comparações múltiplas

Dunn-Bonferroni.
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Tabela 2: Resumo dos trabalhos apresentados
Autor Metodologia usada na abordagem Estudo de caso

Kangah, et

al. (2021)

Apresentam um método ensemble que

combina os pontos fortes e fracos da

otimização por enxame de partı́culas

com operadores de algoritmo genético

Implementação de um Modelo

de Otimização H-PSOGA para

Problema de Roteamento de

Veı́culos.

Lu et al.

(2020)

Algoritmo baseado em aprendizado

para CVRP

Método iterativo baseado em

aprendizagem para resolver pro-

blemas de rotas de veı́culos.

Borowski, et

al. (2020)

Apresentam novos métodos para resol-

ver o VRP e sua variante mais prática,

o CVRP

Apresentam novos algoritmos

hı́bridos, DBSCAN Solver e So-

lution Partitioning Solver, que

usam recozimento quântico para

resolver o Problema de Rotea-

mento de Veı́culos VRP e sua va-

riante CVRP.

Chen et al.

(2021)

Usam três algoritmos de conjunto com-

petitivos: RF, AdaBoost e DTs incre-

mentais, para treinar modelos

Utilidade da computação

de borda para aprimorar a

eficiência e a precisão das

abordagens de aprendizado

ensemble.

Silva et al.

(2022)

Avaliam modelagens de recompensas

para o algoritmo de aprendizado usado

por um framework multiagente para

otimização combinatória

Uma análise da modelagem de

recompensa para aprendizado

por reforço em uma estrutura

multiagente para otimização

combinatória.



3 MÉTODOS DE SOLUÇÃO

O problema de roteamento de veı́culos é conhecido por ser um problema NP-difı́cil, o

que significa que encontrar a solução ótima pode levar um tempo exponencial de acordo

com o tamanho da entrada. O PRV pertence à categoria de problemas NP-difı́ceis [64],

que são algoritmos que conjecturam um grande aumento de tempo à medida que aumen-

tam os nós, ou seja, a dificuldade de encontrar a solução aumenta rapidamente à medida

que o número de nós cresce.

Portanto encontrar uma solução ótima para problema de roteamento de veı́culos pode

ser bastante desafiadora. Vários métodos para solucionar problema de roteamento de

veı́culos com diferentes abordagens e nı́veis de complexidade são propostas na literatura.

Em geral esses métodos podem ser classificados em Métodos Exatos, Heurı́sticos e Meta-

heurı́sticos.

Os métodos exatos apresentam sérias dificuldades no que se refere ao tempo de pro-

cessamento, o que em geral acaba comprometendo a sua utilização na resolução de pro-

blemas de ordem de grandeza mais realista. Já as heurı́sticas são mais rápidas e não

apresentam as dificuldades dos métodos exatos, no entanto não permitem garantir que

a solução ótima seja alcançada. Segundo Pimentel [67], a principal diferença entre as

heurı́sticas e os métodos exatos reside no fato de, nas heurı́sticas não existe uma garantia

de que a solução ótima do problema seja encontrada, enquanto que os métodos exatos

visam a obtenção da sua solução ótima. São discutidos métodos exatos na seção 3.1,

heurı́sticos seção na 3.2 e meta-heurı́sticos na seção 3.3.

3.1 Métodos exatos

Os Métodos Exatos, para encontrar uma solução ótima de determinado problema,

realizam a construção de modelos matemáticos de otimização e a implementação de al-

goritmos especı́ficos [84]. Assim, a solução somente será considerada ótima se não existir

outra solução melhor que a já encontrada, respeitando os critérios de otimização estabele-

cidos. Para isso, este tipo de método faz a verificação de todas as possibilidades possı́veis

para resolução do problema resultando no melhor valor encontrado, garantindo assim, o
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retorno da melhor solução.

Os métodos exatos se distinguem das heurı́sticas em um ponto fundamental, possuem

a garantia de chegar ao resultado ótimo do problema tratado, mesmo que em tempo ex-

ponencial [17]. Isso faz com que os algoritmos exatos sejam potencialmente incapazes,

na prática, de resolver problemas da classe NP-difı́cil, como é o caso de PRVC. Esses

métodos fornecem a solução ótima para problema de roteamento de veı́culos, mas podem

ser extremamente lentos para problemas grandes. Eles geralmente envolvem a criação de

modelos matemáticos que descrevem o problema de roteamento de veı́culos e o uso de

algoritmos para resolvê-los.

Segundo Lima [53], os métodos exatos possuem tempo polinomial para encontrar a

solução ótima e, em geral, resolvem apenas problemas de pequeno porte, que não refletem

os problemas reais que geralmente são de grande porte.

Renaud and Boctor [72] afirmam que raramente algoritmos exatos conseguem encon-

trar a solução ótima para instâncias com tamanho superior a 50 pontos de demanda em

um tempo aceitável.

De acordo com Toth and Vigo [86], para grandes problemas de otimização combi-

natória torna-se inviável a resolução por métodos exatos, em função do alto custo compu-

tacional.

Para Laporte [49], os métodos exatos aplicados na resolução do problema de rotea-

mento de veı́culos podem ser classificados em três grandes categorias:

1. Métodos de busca direta em árvore: técnicas de atribuição de limite inferior, algo-

ritmo branch-and-bound, e árvore geradora central de grau K;

2. Programação dinâmica e programação linear inteira (utilizando como exemplos o

particionamento de conjuntos);

3. Algoritmo de geração de colunas: formulação de um ı́ndice triplo de fluxo de

veı́culos e a formulação de um ı́ndice duplo de fluxo de veı́culos.

Um número considerável de métodos exatos foi elaborado com vista à resolução de

problema de roteamento de veı́culos, incluindo [6][11][66][33][5]. Dentre as técnicas

exatas para resolução de problema de roteirização, destaca-se brunch-and-bound, a seguir

descrita.

3.1.1 Branch-and Bound

O Algoritmo Branch-And-Bound (B&B) é um modelo combinatório, pois ele se auxi-

lia em outras técnicas para entregar uma solução final, estas são o Modelo Húngaro1 e o

Branch-And-Bound.

1O método húngaro é um algoritmo usado em problemas de alocação quando você deseja minimizar o

custo. Ou seja, é usado para encontrar o custo mı́nimo designando várias pessoas para várias atividades

com base no menor custo. Cada atividade deve ser atribuı́da a uma pessoa diferente.
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Segundo Christofides [20], o problema é observado primeiramente como um problema

de designação (PD), onde as soluções devolvidas pelo modelo podem ou não ser viáveis

ao problema de PCV. Para verificar se uma rota é ou não viável é utilizado o Algoritmo

Húngaro, que irá avaliar o conjunto de soluções.

Quando os valores encontrados pelo algoritmo de designação não são viáveis, ou seja,

no resultado ótimo da designação são criadas sub-rotas, o modelo variante de Branch-

And-Bound utiliza um outro modelo como base de auxı́lio, o método de B&B, que irá

criar novas soluções para o problema.

Para DOS REIS [30], o algoritmo Branch-And-Bound é um problema de otimização

que consiste em criar problemas filhos, a partir do problema original, até que a solução

ótima seja encontrada. Cada pai, problema original, só pode gerar dois filhos. Os pro-

blemas filhos são chamados de nós, se eles ainda não tiverem sido resolvidos eles são

chamados de nós ativos. Para o problema chegar ao fim todos os nós devem ter sido re-

solvidos ou podados, o processo de poda funciona por três variáveis: poda por qualidade

(quando um nó atende a todas as restrições, mas não é a melhor encontrada), poda por

infactibilidade (quando ele não tem solução) e poda por otimalidade (quando a solução

encontrada atende as restrições e a melhor solução encontrada até o momento), o pseu-

docódigo do Algoritmo 1 apresenta o Branch-And-Bound.

Algorithm 1 Algoritmo Branch-And-Bound

1. Criar uma matriz das distâncias entre os pontos;

2. Aplicar o Modelo Húngaro;

(a) Subtraia a menor entrada da linha de todos os outros componentes da linha

e repita para todas as linhas;

(b) Subtraia a menor entrada da coluna de todos os outros componentes da

coluna e repita para toda a coluna;

(c) Marque a linha e coluna que só tenha zeros ou números negativos;

(d) Teste de otimização;

(e) Repita os passos até encontrar uma solução;

3. A solução não sendo viável, aplique o método de Brach-And-Bound;

(a) Partindo da solução anterior, crie dois filhos do problema;

(b) Encontre os valores dos filhos, se for melhor, selecione como solução;

(c) Se não, realize uma poda.

(d) Repita o passo (a) até encontrar a melhor solução.

3.2 Métodos Heurı́sticos

As heurı́sticas são tidas como um conjunto de técnicas que buscam gerar uma boa

solução (solução satisfatória) dentro do seu contexto de aplicação, sem a garantia de que
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aquela seja a solução ótima do problema objeto de interesse.

Segundo GOLBARG and LUNA [38], as heurı́sticas têm um papel fundamental na

pesquisa do problema de roteamento de veı́culos. A maioria dos sistemas considerados

competitivos na literatura as utilizam em algum momento de suas buscas por soluções de

qualidade.

Nicholson [62], define heurı́stica como um procedimento para resolver problemas

através de um enfoque intuitivo, em geral racional, no qual a estrutura do problema possa

ser interpretada e explorada inteligentemente para obter uma solução razoável.

Sob a ótica da otimização, Lima [53] define uma heurı́stica como um procedimento

que busca alcançar soluções com qualidade ótima ou sub ótima em tempo computacional

aceitável, entretanto, não garantem a otimalidade da solução.

Cordeau and Laporte [23] classificam métodos heurı́sticos em três grupos:

1. Heurı́sticas Construtivas: buscam progressivamente compor uma solução factı́vel,

procurando manter o custo desta solução o mais baixo possı́vel.

2. Heurı́stica de Duas Fases: neste modelo busca-se na primeira fase o agrupamento

dos clientes (demanda) em rotas factı́veis e, somente na segunda fase as rotas são

estabelecidas.

3. Métodos de Melhoria: basicamente estes métodos procuram melhorar a solução

obtida através de operações de realocação de clientes (demanda). Estes métodos

partem de uma solução obtida e procuram aperfeiçoar o resultado, utilizando para

isso uma sistemática predefinida.

A seguir são descritos os algoritmos Clarke and Wright e algoritmo de varredura, que

são muito estudados e usados em PRVC.

3.2.1 Algoritmo Clarke and Wright

De acordo com Toth and Vigo [86], o algoritmo Clarke and Wright é um dos algo-

ritmos heurı́sticos mais conhecidos e estudados em PRVC. Foi definido por Clarke and

Wright [22], e é baseado no princı́pio de economia (savings). É um método construtivo,

ou seja, a solução vai sendo construı́da a cada passo, sempre se preocupando com as

restrições do problema. O princı́pio do algoritmo se baseia na ideia de que se há duas

rotas diferentes r = (0, ..., 1, 0) e S = (0, j, ..., 0) que são factı́veis de uma fusão em

uma nova rota t = (0, .., 1, j, ..., 0), a fusão dessas rotas gera uma economia de custo Sij ,

definida por:

Sij = C(i, 0) + C(0, j)− C(i, j). (18)

Duas rotas r e s são factı́veis de uma fusão quando a soma das demandas dos clientes

das duas rotas não excede a capacidade máxima Q de um veı́culo:
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∑

i∈r

qi+
∑

j∈s

qi ≤ Q. (19)

Existem duas versões do algoritmo Clarke and Wright: a versão paralela e a versão

sequencial. A diferença entre as versões está na estratégia de seleção e no número de

rotas construı́das a cada passo do algoritmo. Enquanto a versão sequencial apenas trata

de uma rota por vez, a versão paralela permite que mais de uma rota seja construı́da. O

Algorithm 2 Algoritmo Clarke and Wright

1: Entrada: Conjunto de vértices V e conjunto de arestas E, capacidade máxima Q dos

veı́culos

2: Saı́da: Conjunto de rotas

3: routes = createInicitialRoutes(V );
4: savingsList = computeSavingsList(V );
5: while doi, j ∈ savingsList
6: if thenfeasibleMerge(i.j.Q)
7: routes.add(mergeRoutes(i,j));

8: end if

9: end while

10: return routes

Algoritmo 2 começa colocando cada cliente i em uma nova rota r = (0, i, 0) que vai até

o cliente e retorna para o depósito (Linha 3 do Algoritmo 2). Depois, é criada a lista de

savings(savingslist) com a economia obtida entre cada nó i, j ∈ V − 0, ordenada de

forma decrescente de economia. O Algoritmo 3 contém o pseudocódigo da função de

criação da lista de savings. Nos passos das Linhas 5-8 do Algoritmo 2, a lista de savings

Algorithm 3 Função computeSavingsList

1: Entrada: Conjunto de vértices V
2: Saı́da: Lista de savings, ordenada por ordem decrescente de economia

3: savingsList = {};
4: while doi, j ∈ V − {0}
5: Sij = C(i, 0) + C(0, j)− C(i, j);
6: savingsList.add(Si,j);

7: end while

8: sortDecreasing(savingsList);

9: return savingsList

é iterada e para cada par (i, j) o Algoritmo CW tenta fundir as rotas r e s, as quais i e

j pertencem respectivamente (Linha 6). A Linha 6 verifica as condições para que duas

rotas sejam consideradas factı́veis de fusão, já citadas anteriormente:

1. i deve ser o primeiro (ou último) cliente a ser visitado na sua rota r,

2. j deve ser o último (ou o primeiro) cliente a ser visitado na sua rota s,
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3. r deve ser diferente de s e

4. a capacidade das rotas juntas não deve exceder Q (ver Equação 19).

Quando duas rotas r e s podem ser fundidas, uma nova rota t ligando as rotas r e s é

criada. As rotas r e s são eliminadas e a rota t é adicionada na lista de rotas (Linha 7). No

final, a lista de rotas criada (routes) é retornada pelo algoritmo.

3.2.2 Algoritmo de Varredura

O algoritmo de varredura do inglês (Sweep Algorithm) foi proposto por Gillett and

Miller [36]. Esta heurı́stica é uma das tantas existentes desenvolvidas que se baseiam no

conceito de heurı́sticas de duas fases conforme a abordagem cluster-first, route-second,

ou primeiro agrupar e depois rotear.

O método baseia-se na premissa de que as rotas são desenvolvidas preferencialmente

entre os pontos de demanda mais próximos (vizinhos) e destaca-se por apresentar uma

enorme eficiência e simplicidade na fase de agrupamento [39].

Inicialmente calcula-se as coordenadas polares para todos os pontos de demanda. As

coordenadas polares são calculadas em relação ao depósito. Ao final deste procedimento,

os pontos de demanda (nós) são ordenados em ordem crescente de acordo com os valores

angulares de suas coordenadas. Seleciona-se o ponto de demanda com menor angulagem

e iterativamente os demais são interconectados até que alguma das restrições seja exce-

dida. Quando uma restrição excede, o procedimento é reiniciado e novamente os pontos

de demanda restantes são ligados ao depósito. Desta forma, os pontos são agrupados se-

gundo o critério angular. Como ocorre a conexão dos pontos de demanda a cada iteração,

ao final do procedimento tem-se uma solução inicial [57].

Uma possı́vel abordagem é não conectar os pontos de demanda durante a etapa de

clustering. Neste caso, a segunda etapa do algoritmo deverá necessariamente ser a

aplicação de um método que gere soluções sobre o grupo de pontos. Existem ainda abor-

dagens que utilizam na segunda etapa, etapa de routing, algoritmo exato.

Após ter construı́do a solução inicial para o problema, aplica-se procedimentos de

busca local no intuito de intensificar e refinar a qualidade da solução gerada. Nesta

implementação, utiliza-se o procedimento k-opt, utilizando valor de k igual a 2.
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Algorithm 4 Algoritmo de Varredura

1: Ler Grafo G = (N,A), ci, j; n 1 depósito central do roteamento

2: Obter as coordenadas polares dos clientes em relação ao depósito;

3: Ordená-las em ordem crescente do seu valor angular;

4: F= N x1;

5: PontaRota = x1;

6: i = 1;

7: while do(F ̸= ∅)
8: Rotai = {xi};
9: while do(∃ xs ∈ F ) atendendo as condições de viabilidade para: Rotai

10: Encontrar o vértice xs ∈ F com menor coordenada polar;

11: Rotai = Rotai ∪ xs;

12: PontaRota = xs;

13: F = F xs;

14: end while

15: Rotai = Rotai ∪ {x1};
16: Aplicar procedimento de busca local em Rotai;
17: i = i + 1;

18: PontaRota = x1;

19: end while

3.3 Meta-heurı́sticas

Existem diversas tentativas de definição formal de meta-heurı́sticas na literatura. De

acordo com Glover [37], uma meta-heurı́stica se refere a uma estratégia principal que guia

e modifica outras heurı́sticas para produzir soluções melhores que estas, que normalmente

são geradas para uma busca pela otimalidade local.

Oliveira [64], em trabalho de dissertação, considera que as meta-heurı́sticas, diferente-

mente das heurı́sticas, possuem uma definição genérica o suficiente para serem estendidas

para a resolução de qualquer problema de otimização numérica ou combinatória. Geral-

mente se baseiam em comportamentos inteligentes de sistemas naturais e com base nestas

caracterı́sticas se constituem em mecanismos potencialmente importantes para a busca de

boas soluções em problemas complexos, como os problemas da classe NP-difı́cil.

As meta-heurı́sticas são estratégias heurı́sticas de alto nı́vel, que não atendem a um

problema especı́fico e podem ter diferentes aplicações [12]. As mais conhecidas e utiliza-

das meta-heurı́sticas são a Busca Tabu (BT), e o Simulated Annealing (SA). A seguir uma

breve descrição de cada uma destas meta-heurı́sticas.

3.3.1 Busca Tabu

Proposta por Glover [37], a meta-heurı́stica Busca Tabu consiste em incluir uma es-

trutura de memória que permita o algoritmo de busca local escapar de soluções ótimas

locais. Segundo mesmo autor, a Busca Tabu inclui elementos de memória de curto prazo,

que evitam a reversão de movimentos recentes, e uma memória de mais longo prazo, para
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reforçar a atração por soluções mais distantes. O algoritmo realiza buscas locais sempre

visando encontrar um ótimo local, permitindo movimentos que não sejam de melhoria

da solução, para evitar retornar em soluções previamente avaliadas. Os movimentos re-

alizados são armazenados em uma lista tabu. Estes ficam armazenados na lista segundo

um critério de tempo (por exemplo número de iterações), e enquanto o movimento estiver

registrado na lista tabu, este movimento é considerado tabu, não podendo ser realizado, e

impedindo a ciclagem da busca local.

A função objetivo é utilizada para considerar uma solução s que melhore a melhor

solução encontrada até o momento, mesmo se o movimento realizado seja um movi-

mento proibido (movimento tabu). No pseudocódigo do Algoritmo 5 é apresentado o

procedimento Busca Tabu. Percebe-se que na (linha 1) gera-se uma solução inicial s0.

Em seguida, a cada iteração o algoritmo explora um subconjunto V da vizinhança N(s)

da solução corrente s. A solução s′ de V com função objetivo de menor valor torna-se a

nova solução corrente mesmo que s′ seja pior que s (s′ não pode estar armazenado na lista

tabu). Esses movimentos são armazenados na lista tabu (linha 9) e permanecem proibi-

dos por número de iterações. Em seguida, é verificado se o valor da nova solução (s) é

superior ao valor da melhor solução encontrada até o momento (s∗) (linha 11), caso ver-

dadeiro, então esta possui seu valor atualizado (linha 12). Posteriormente, o contador de

iteração é incrementado (linha 13). O procedimento continua até que o critério de parada

seja satisfeito.

Algorithm 5 Algoritmo Busca Tabu

1: Seja s0 solução inicial

2: s∗ ← s0
3: Iter← 0

4: MelhorIter← 0

5: T← ∅
6: while do(critério de parada não satisfeito)

7: Seja s
′

← s ⊕ m o melhor elemento de V ⊆ N (s) tal que o movimento m não

seja tabu (m /∈ T ) ou s
′

atenda a condição de aspiração (f(s
′

) < A(f(s)))
8: Atualise a Lista Tabu T

9: s← s
′

10: if thenf(s) < f(s∗)
11: s∗ ← s
12: end if

13: Iter← Iter + 1

14: end while

15: return s∗

3.3.2 Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) foi proposta por Kirkpatrick et al. [45]. Trata-se de um pro-

cedimento de busca local probabilı́stico. Seu funcionamento é associado a uma operação
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chamada recozimento, relacionada à termodinâmica. Esta operação consiste em aquecer

o sistema até atingir uma alta temperatura para então diminuı́-la em etapas lentas até que

o estado de equilı́brio seja alcançado. Este algoritmo começa sua busca a partir de uma

solução inicial (conforme Algoritmo 6 - linha 1). O procedimento consiste em um laço

de repetição que gera aleatoriamente, em cada iteração, um único vizinho s′ da solução

corrente s (linha 6). O critério para aceitar uma solução como a solução atual é feito em

função de uma probabilidade determinada de acordo com a qualidade da solução e com a

temperatura atual (linhas 7 - 8). Caso o critério de aceitação seja válido, o valor da melhor

solução atual (s) recebe o valor da nova solução (s′) (linha 9). Em seguida, é verificado

se o valor da nova solução (s′) é superior ao valor da melhor solução encontrada até o

momento (s∗) (linha 10), caso verdadeiro, então esta possui seu valor atualizado (linha

11). Posteriormente, o contador de iteração é incrementado (linha 14) e a temperatura

T é modificada pela taxa de resfriamento (linha 16). O algoritmo é encerrado quando a

temperatura atual atingir ou estiver abaixo da temperatura mı́nima.

Algorithm 6 Algoritmo Simulated Annealing

1: s∗ ← s
2: T← Ti

3: while do T > Tf

4: IterT← 0

5: while do IterT < SAmax
6: s

′

← gerar aleatoriamente uma solução vizinha s
′

∈ N(s)
7: (∆ = f(s

′

)− f(s)
8: if then(∆ < 0) or random [0, 1] < e−∆/T

9: s← s
′

10: if then(f(s
′

) < f(s∗))
11: s∗ ← s

′

12: end if

13: end if

14: IterT ← IterT + 1
15: end while

16: T← T x (1− α)
17: end while

18: return s∗
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semelhantes a outros pontos de dados no mesmo grupo e diferentes dos pontos de dados

em outros grupos.

Existem vários tipos de métodos de agrupamento, conforme Tabela 3 e a principal

diferença entre eles está na abordagem e na estratégia usada para formar os grupos.

Neste contexto, para a presente pesquisa, foram selecionados dois métodos diferentes.

O primeiro utiliza o conceito de centroides e é implementado pelo algoritmo K-Means

e o segundo método é baseado na densidade dos pontos e é executado pelo algoritmo

DBSCAN.

Tabela 3: Métodos de agrupamento

Método Definição

Métodos Baseados em Densidade Esses métodos consideram os aglomerados como a região

densa tendo algumas semelhanças e diferenças com a

região densa inferior do espaço. Esses métodos têm boa

precisão e a capacidade de mesclar dois clusters.

Métodos de base hierárquica Os clusters formados neste método formam uma estrutura

do tipo árvore baseada na hierarquia. Novos clusters são

formados usando o previamente formado. Está dividido em

duas categorias Aglomerativo ( abordagem de baixo para

cima ) Divisivo ( abordagem de cima para baixo ).

Métodos de particionamento Esses métodos particionam os objetos em k clusters e cada

partição forma um cluster.

Métodos baseados em grade Neste método, o espaço de dados é formulado em um

número finito de células que formam uma estrutura seme-

lhante a uma grade.

4.1.1 K-Means

Descrito inicialmente por MacQueen [58], o k-means é um algoritmo de agrupamento

exclusivo onde cada elemento é atribuı́do somente a um grupo dentre o conjunto de grupos

formados. É um algoritmo iterativo que divide o conjunto de dados não rotulado em k

grupos diferentes de forma que cada conjunto de dados pertença a apenas um grupo com

propriedades semelhantes.

Neste método de agrupamento, inicia-se definindo o número de grupos que se almeja

formar a partir dos dados, esse número inteiro é o valor de k [14].

O K-Means tem o objetivo de dividir as observações em k grupos. K é o número de

grupos. Esta divisão dos dados entre os grupos tem que ser de forma que os diferentes

grupos fiquem mais separados entre eles, enquanto que as observações dentro de cada

grupo fiquem mais próximas entre elas. Para isso, é utilizada a soma dos erros quadrados

ou Sum of Squared Errors (SSE) que busca minimizar a distância entre os pontos e seu

centroide. Depois que o modelo é criado, o K-means quando é aplicado lembra a média
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É importante entender que, o método k-means não garante que os grupos formados

convirjam para o ótimo global, sendo que muitas vezes a resposta encontrada representa

uma solução ótima local. Os resultados são influenciados pela escolha inicial (aleatória)

dos centros dos grupos. Outro ponto a salientar é a necessidade de determinar o número de

grupos previamente. Para obter bons resultados na prática, é comum executar o algoritmo

k-means várias vezes com diferentes centroides iniciais [18].

4.1.2 DBSCAN

Um dos algoritmos de agrupamento mais usados e citados é o DBSCAN [32]. Ele

requer dois parâmetros (ϵ e minPts) e funciona distinguindo pontos centrais, pontos de

borda e ruı́do.

DBSCAN, abreviação do termo Density Based Spatial Clustering of Application with

Noise (Clusterização Espacial Baseada em Densidade de Aplicações com Ruı́do) é um

método de clusterização não paramétrico baseado em densidade, proposto por Ester et al.

[32], que é significativamente efetivo para identificar grupos de formato arbitrário e de

diferentes tamanhos, identificar e separar os ruı́dos dos dados e detectar grupos naturais

e seus arranjos dentro do espaço de dados, sem qualquer informação preliminar sobre

os grupos. O método requer somente um parâmetro de entrada, mas dá suporte para

determinar um apropriado valor para ele. A ideia chave do método DBSCAN é que,

para cada ponto de um grupo, a vizinhança para um dado raio contém, no mı́nimo, certo

número de pontos, ou seja, a densidade na vizinhança tem que exceder um limiar. Para

entender o método algumas definições especı́ficas listadas a seguir.

• Definição 1. A vizinhança ϵ de um ponto p, denotada por Nϵ(p), é definido por

Nϵ(p) = {q ∈ D|dist(p, q) ≤ ϵ}, onde D é um conjunto de pontos e dist(p, q) é

uma função de distância por exemplo. Distância euclidiana, entre p e q.

• Definição 2. Um ponto p é um ponto central se |Nϵ(p)| ≥ minPts

• Definição 3. Um ponto p é diretamente alcançável por densidade a partir de um

ponto q em relação a ϵ e minPts se p ∈ Nϵ(p) e q é um ponto central.

• Definição 4. Um ponto p é um ponto de fronteira se p é diretamente alcançável por

densidade a partir de um ponto central q e |Nϵ(p)| < minPts

• Definição 5. Um ponto p é alcançável por densidade a partir de um ponto q em

relação a ϵ e minPts se houver uma cadeia de pontos p1, ..., pn, com p1 = q e

pn = p de tal modo que pi+1 é diretamente alcançável por densidade a partir de p

• Definição 6. Um ponto p é conectado por densidade a um ponto q em relação a ϵ e

minPts se existe um ponto o tal que ambos, p e q são alcançáveis por densidade a

partir de o.
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• Definição 7. Seja D um conjunto de pontos. Um cluster C em relação a ϵ e minPts

é um subconjunto não vazio de D satisfazendo as seguintes condições:

1. ∀ p, q : se p ∈ C e q é densidade alcançável de p em relação a ϵ e minPts,

então q ∈ C.

2. ∀p, q ∈ C : p é conectado por densidade a q em relação a ϵ e minPts.

• Definição 8. Um ponto p é um ruı́do se não for um ponto central nem um ponto de

borda. Isso implica que o ruı́do não pertence a nenhum cluster.

O algoritmo completo para DBSCAN é mostrado nos Algoritmos 7 e 8. Primeiro,

DBSCAN começa com um ponto arbitrário e recupera todos os pontos em sua vizinhança

ϵ. Se o número de pontos na vizinhança ϵ for suficiente (em relação a minPts), um

novo grupo será iniciado. Esse grupo será então expandido até recuperar todos os pontos

cuja densidade seja alcançável a partir de p. Se o número de pontos na vizinhança ϵ não

for suficiente, p será marcado como ruı́do. A função RangeQuery(p, ϵ) relata todos os

pontos q ∈ D tais que dist(p, q) ≤ ϵ.

Algorithm 7 DBSCAN(D, ϵ,minPts)

1: {D é um conjunto de pontos não classificados}
2: {ϵ é a distância máxima}
3: {minPts é o mı́nimo de pontos para formar um cluster}
4: Inicializar ID do cluster C = 0

5: for all cada ponto não classificado p ∈ D do

6: Nϵ(p) = ConsultaIntervalo(p, ϵ)
7: if |Nϵ(p)| ≥ minPts then

8: Definir ID do cluster de p para C
9: ExpandirCluster(p,Nϵ(p), C, ϵ,minPts)

10: C < −C + 1
11: end if

12: Rotule p como ruı́do

13: end for

4.2 Método Auxiliar

Após a seleção dos algoritmos K-MEANS e DBSCAN como abordagens de agrupa-

mento, é igualmente importante compreender a metodologia de método cotovelo. Esse

método desempenha um papel crucial ao determinar o número ideal de clusters, deno-

tado como K, o qual é um parâmetro essencial para a configuração inicial do algoritmo

K-Means. Esta seção fornecerá uma visão abrangente do método cotovelo e como ele

auxilia na definição precisa do número ideal de clusters.
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Algorithm 8 ExpandirCluster(p, PontosV izinhos, C, ϵ,minPts)

1: for all cada ponto q ∈ PontosV izinhos do

2: if q não é classificado then

3: Nϵ(q) = ConsultaIntervalo
4: if |Nϵ(p)| ≥ minPts then

5: PontosV izinhos = PontosV izinhos ∪Nϵ(q)
6: end if

7: end if

8: if q não pertence a nenhum cluster then

9: Defina o ID do cluster de q como C
10: end if

11: end for

4.2.1 Método cotovelo

Kodinariya et al. [46] citam diversos métodos que podem ser utilizados para definir

o número de clusters no k-means, número este passado pelo parâmetro k. Um deles

é Método do Cotovelo (traduzido do inglês, Elbow Method), considerado pelo autor o

método mais antigo. Como o k-means calcula a distância das observações até o centroide

do agrupamento que elas pertencem, o ideal é que essa distância seja a menor viável.

Matematicamente falando, busca-se uma quantidade de agrupamentos em que a soma

dos quadrados intragrupos ou wcss (within-clusters-sum-of-squares) seja a menor possı́vel

[28]. O método de cotovelo é um método que analisa a porcentagem de variância expli-

cada em função do número de clusters. Esse método existe com base na ideia de que

se deve escolher um número de clusters para que a adição de outro cluster não forneça

uma modelagem muito melhor dos dados. A porcentagem de variância explicada pelos

clusters é plotada em relação ao número de clusters.

De acordo com Sammouda et al. [75] a técnica do critério de cotovelo é um método

heurı́stico aplicado para determinar o número de clusters dos pontos de dados em um

conjunto de dados. A técnica de cotovelo é utilizada para obter o número ótimo de clusters

para um conjunto de pontos de dados por ser um método empı́rico, simples e de fácil

implementação. Aplicando o algoritmo de clusterização k-means, a técnica do cotovelo

plota as variações explicadas através do número de clusters e escolhe a curva do cotovelo

para obter o número de clusters. Depende do cálculo da soma dos erros quadrados dentro

do cluster de todos os pontos de dados para representar a qualidade de agregação entre

ponto de dados no mesmo cluster e separação entre clusters. A ideia central da técnica do

cotovelo é explicada da seguinte forma:

• À medida que o número de clusters K aumenta, a separação do modelo é mais

distinta e a quantidade de agregação para cada cluster aumentará gradualmente;

portanto, a soma dos erros quadrados dentro do cluster (Sum of squared errors

within cluster, WCSS) se tornará gradual e obviamente menor.
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determinação do nó mais próximo que será designado à rota.

De acordo com Santos and Leal [78], este método é usualmente utilizado para se

encontrar uma solução inicial para o problema, solução esta que é então gradativamente

melhorada por outras técnicas e modelos. Tem aplicação simples e rápida e pode ser

usado para problemas de alta complexidade.

Goldbarg and Luna [39] explicam que esta heurı́stica parte do vértice de origem e

adiciona a cada passo o vértice ainda não visitado (Algoritmo 9 - linhas 15 e 16), cuja

distância do último vértice visitado seja mı́nima (linha 10). O procedimento finaliza

quando todos os vértices são visitados. Ao final é feita a ligação entre o último vértice e

o vértice de origem (linha 19).

Algorithm 9 Algoritmo da Heurı́stica do Vizinho mais próximo

1: ENTRADA: Rota;

2: SAÍDA: Rotaminimizada;

3: Primeiro ponto = Rota[1];

4: Rota minimizada = Rota[1];

5: Ponto verificador = Rota[1];

6: I = QuantidadesPontos(Rota);

7: while I do > QuantidadePontos(Rotaminimizada)

8: Menor = 10000000;

9: for all Rota[K] ̸= Rotaminizada do

10: if Distância(Ponto verificar, Rota[K]) ¡ Menor then

11: Menor = Distância(Ponto verificar, Rota[K]);

12: Ponto Menor = Tota[K]);

13: end if

14: end for

15: Roraminimizada = Ponto Menor;

16: Ponto verificar = Linha Menor;

17: I = I - 1;

18: end while

19: Rotaminimizada = Primeiro ponto;

4.4 Melhoramento de solução inicial

As heurı́sticas de melhoramento buscam aumentar a eficiência do trajeto, ou seja, re-

finar uma solução inicial obtida para uma rota a ser seguida, a priori, por um veı́culo.

Começam utilizando uma solução inicial completa, já obtida com o auxı́lio de um método

construtivo ou de métodos aleatórios, onde tentam encontrar uma solução de melhor qua-

lidade na vizinhança [82]. Caso seja encontrada uma solução melhor que a solução cor-

rente, a mesma será substituı́da. O processo de verificação para melhoria da rota continua

até que o critério de parada seja alcançado ou não haja soluções melhores [35]. A melhor

classe conhecida de algoritmos é a heurı́stica de trocas de arcos k-opt.
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4.5 Modelagem das Estratégias Propostas

As estruturas principais das estratégias propostas são compostas basicamente por seis

etapas, conforme apresentado no fluxograma da Figura 11.

Na primeira etapa, algumas etapas de pré-processamento são realizadas para preparar

os dados para a clusterização. As colunas LATITUDE e LONGITUDE, contêm coorde-

nadas geográficas representadas como string com vı́rgulas. As vı́rgulas são substituı́das

por pontos em ambas as colunas para que as coordenadas sejam tratadas como valores

numéricos válidos. Em seguida, as colunas são convertidas para o tipo numérico.

A segunda etapa está relacionada à clusterização dos clientes de acordo com suas

localidades geográficas. Conforme mencionado anteriormente, foram propostas duas es-

tratégias, cada uma empregando um modelo especı́fico de método de agrupamento para

agrupar os pontos da entrega.

A primeira estratégia (Estratégia baseada no algoritmo K-means), utiliza o algoritmo

de clusterização k-means, que agrupa as observações em k clusters, sendo k o número de

grupos desejado. Em algoritmo de agrupamento, como o k-means, é necessário determi-

nar o número adequado de clusters para um determinado conjunto de dados. Isso garante

que os dados sejam divididos de maneira apropriada e eficiente. Um valor apropriado de

k, ou seja, o número de clusters, ajuda a garantir a granularidade adequada dos grupos

e a manter um bom equilı́brio entre a compressibilidade e a precisão dos mesmos. Para

determinar o valor ideal de k, nas instâncias trabalhadas, utiliza-se o método do cotovelo,

que auxilia na definição do número ótimo de grupos. Esse valor de k, deve ser passado

como parâmetro no inı́cio da execução do algoritmo k-means

Na estratégia baseada no DBSCAN, a clusterização dos clientes em grupos é realizada

usando o algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with

Noise). Esse algoritmo é utilizado para agrupar um conjunto de dados espaciais com

base em dois parâmetros principais: a distância fı́sica de cada ponto e o tamanho mı́nimo

do cluster. O DBSCAN identifica regiões densas de pontos no espaço, considerando

pontos que estão próximos o suficiente uns dos outros como parte do mesmo cluster. O

parâmetro ϵ (épsilon), representa a distância máxima que define a vizinhança de cada

ponto enquanto que parâmetro min samples define o número mı́nimo de pontos dentro

dessa vizinhança para que o ponto seja considerado como núcleo de um cluster. Para

calcular a distância entre dois pontos é usada a métrica haversine. Essa fórmula calcula

a distância entre dois pontos na superfı́cie de uma esfera, levando em conta a curvatura

da terra. O algoritmo da árvore de bolas (BallTree) 1 é utilizado para otimizar cálculo de

distâncias pontuais e encontrar os vizinhos mais próximos dos pontos, auxiliando assim

no processo de clusterização.

1O algoritmo Ball Tree é um método usado para busca de vizinhos mais próximos em espaços multi-

dimensionais. O algoritmo se baseá na ideia de dividir o espaço de dados em regiões esféricas chamadas

bolas e construir uma estrutura de árvore para organizar essas bolas de forma hierárquica.
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saı́das contı́nuas dos classificadores ou, no contexto, das rotas. As saı́das são combinadas

usando uma expressão algébrica simples, geralmente uma soma.

A função objetivo que representa a soma total das distâncias das rotas pode ser escrita

da seguinte maneira:

f =
n
∑

i=1

Di (21)

Onde:

f = é a função objetivo

Di = distância da rota i

n = número de rotas

i = é a rota



5 RESULTADOS

Este capı́tulo tem como objetivo avaliar a eficiência das estratégias aplicadas ao pro-

blema de roteamento de veı́culos capacitado. Para isso, são realizados testes comparando

o desempenho da abordagem do benchmark loggi BUD e das Estratégias propostas. Os

resultados dos testes são apresentados e analisados neste capı́tulo para avaliar a eficácia

da técnica e suas vantagens em relação ao modelo original da empresa Loggi, que dispo-

nibilizou o banco de dados de testes.

5.1 Conjunto de Dados

O banco de dados utilizado como referência no trabalho é o Benchmark Loggi BUD,

um conjunto de dados para problemas de grande escala, obtido no repositório Loggibud,

que simulam o desafio de entregas na última etapa da cadeia logı́stica. Os dados dessa base

estão estruturados em dicionários de dados Json, organizados conforme as cidades. Cada

arquivo json, contém um nome, a região atendida, as coordenadas do ponto de origem

(latitude e longitude), a capacidade dos veı́culos e os pontos de entrega, constituı́dos de

um identificador e coordenadas do endereço.

No repositório do benchmark loggiBUD estão disponı́veis dois tipos de instâncias,

delivery-instances e cvrp-instances. Para esta dissertação são trabalhadas as instâncias

cvrp-instances, as quais representam o clássico problema do roteamento de veı́culos ca-

pacitado (PRVC). Essas instâncias contêm informações sobre a localização do depósito,

a capacidade dos veı́culos da frota, as localizações de cada entrega a ser feita, além das

demandas de cada uma das entregas.

O LoggiBUD em sua versão inicial disponibiliza um total de 90 instâncias de treina-

mento e 30 instâncias de avaliação para Rio de Janeiro (RJ), Brası́lia (DF) e Belém (PA).

Sendo cada uma com quantidades de pacotes (entregas) diversos.

Para experimentos realizados neste trabalho foram geradas três instâncias, sendo uma

gerada a partir das instâncias do estado do Pará, uma a partir de instâncias do Distrito

Federal e uma do Rio de Janeiro.

Em relação ao número de entregas a serem realizadas, a instância do Rio de Janeiro
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(RJ) apresenta o maior número, com um total de 4.273 entregas. Na sequência, a instância

de Distrito Federal (DF) conta com 987 entregas a serem efetuadas. Por fim, a instância

referente ao Pará (PA) possui o menor número de entregas, com um total de 297.

5.2 Testes

Os testes foram realizados utilizando as estratégias aplicadas neste trabalho e foram

aplicados em instâncias obtidas no repositório da LoggiBud, disponibilizada no seguinte

endereço: https://loggibud.s3.amazonaws.com/dataset.zip.

As instâncias contêm informações sobre: a localização do depósito, a capacidade dos

veı́culos da frota que é de 180 unidades de carga, as localizações de cada entrega a ser

feita e as demandas de cada uma das entregas, variando de 1 a 10 unidades de peso.

Os testes foram executados em um computador pessoal com o sistema operacional

Windows 11 de 64 bits, equipado com 8 GB de memória e um processador Intel(R)

Core(TM) i3-1005G1 de 10ª geração. A implementação foi realizada em linguagem de

programação Python no ambiente Jupyter Notebook Anaconda3.

5.3 Métricas para avaliação das estratégias

Para avaliar a qualidade das soluções obtidas pelas estratégias, foram considera-

dos dois objetivos principais: minimizar a distância total percorrida pelos caminhões e

alcançar um equilı́brio na distribuição das distâncias percorridas de veı́culos. Além disso,

utilizou-se a medida do desvio padrão da amostra (DPA) em relação à melhor solução

conhecida das distâncias percorridas. O desvio padrão da amostra é uma estimativa, com

base em uma amostra, de um desvio padrão da população. A variação s2 e o desvio padrão

s da amostra são apresentados nas Eq 22 e 23.

s =

√

1

N − 1

N
∑

i=1

(x1 − x̄)2 (22)

s2 =
1

N − 1

N
∑

i=1

(x1 − x̄)2 (23)

Onde:

s = desvio padrão da amostra

s2 = variação da amostra

x1, ..., xN = o conjunto de dados de amostra

x̄ = valor médio do conjunto de dados de amostra

N = tamanho do conjunto de dados de amostra
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Tabela 6: Resultados obtidos por meio da estratégia A para o Distrito Federal
Itens Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Total

Caminhão 9 8 4 5 1 4 31

Demanda 1439 1268 849 1088 77 632 5353

Distância 1113 908 498 715 112 948 4294

Entregas 267 234 150 201 13 121 986

D. média 123.666 113.5 124.5 143 112 237 - - -

Tabela 7: Resultados obtidos por meio da estratégia A para o Pará
Itens Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Total

Caminhão 1 8 2 1 12

Demanda 81 1289 237 27 1634

Distância 402 921 318 208 1849

Pontos de entrega 16 227 46 8 297

Distância média 402 115.125 159 208 - - -

Para cada estado, são descritas os pontos de entrega (cidades), as distâncias percor-

ridas, as demandas (tamanho da carga) o número necessário de caminhões para realizar

as entregas e a distância média das rotas. Nas colunas, são apresentados todos os clus-

ters criados pelo algoritmo. A última linha das Tabelas 5, 6 e 7 apresenta a soma dos

resultados de cada parte das entregas realizadas.

Conforme observado na Tabela 4, referente ao Distrito Federal com 986 entregas,

foram utilizados 31 veı́culos que percorreram 4.294 quilômetros.

Na Tabela 7 pode-se observar que o estado do Pará realizou 297 entregas para diversos

pontos utilizando 12 veı́culos. Durante as entregas, os veı́culos percorreram um total de

1.849 quilômetros.

Por outro lado, no Rio de Janeiro, o número de entregas realizadas foi maior, totali-

zando 4.273, conforme Tabela 4 e 5. Para atender a essa demanda, foram utilizados 137

veı́culos que percorreram um total de 14.632 Km.

5.4.2 Estratégia baseada no algoritmo DBSCAN

A abordagem adotada nesta estratégia consiste em utilizar o algoritmo DBSCAN para

realizar a tarefa de agrupamento de clientes com base em suas coordenadas geográficas.

Antes da aplicação do BDSCAN, uma série de etapas de preparação dos dados é execu-

tada para assegurar que as colunas de latitude e longitude estejam prontas. Essas etapas

incluem a substituição de vı́rgulas por pontos e a conversão dos valores de formato string

para números.

O DBSCAN, um algoritmo de agrupamento espacial, opera com base em dois

parâmetros fundamentais. O primeiro desses parâmetros é o ϵ (épsilon), que determina
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Tabela 8: Resultados obtidos por meio da estratégia B para o Rio de Janeiro
Itens Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Total

Caminhão 58 8 12 78

Demanda 10287 1429 2144 13860

Distância 7087 833 2344 10264

Pontos de entrega 2182 482 621 3285

Distância média 122.189 104.125 195.333 - - -

Tabela 9: Resultados obtidos por meio da estratégia B para o Distrito Federal
Itens Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Total

Caminhão 17 5 8 30

Demanda 2855 788 1397 5040

Distância 2433 820 1201 4454

Pontos de entrega 551 144 265 960

Distância média 143.117 164 150.125 - - -

Tabela 10: Resultados obtidos por meio da estratégia B para o estado do Pará
Itens Grupo 1 Grupo 2 Total

Caminhão 8 2 10

Demanda 1267 186 1453

Distância 1092 1009 2101

Pontos de entrega 230 40 270

Distância média 136.5 504.5 - - -

entregas, foram utilizados 78 caminhões, os quais percorreram uma distância total de

10.264 quilômetros.

No caso do Distrito Federal, como apresentado na Tabela 9, os caminhões percorreram

4.454 quilômetros para realizar 960 entregas.

Já no estado do Pará, conforme demonstrado na Tabela 10, onde havia 270 pontos de

entrega, a distância total percorrida foi de 2.101 quilômetros.

Tabela 11: Resultados do Rio de Janeiro
ITENS Estratégia A Estratégia B Abordagem da Loggi

Caminhão 137 78 145

Demanda 23531 13860 23531

Distância 14632 10264 16985

Pontos de entrega 4273 3285 4273

Desvio Padrão 627.735 3263.221 755.367

Nas Tabelas 11, 12 e 13, são apresentados os resultados consolidados para as es-

tratégias em três estados. Ao considerar critérios como a qualidade da solução, em relação
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Tabela 12: Resultados do Distrito Federal
ITENS Estratégia A Estratégia B Abordagem da Loggi

Caminhão 31 30 32

Demanda 5353 5040 5353

Distância 4294 4454 4902

Pontos de entrega 986 960 986

Desvio Padrão 363.493 843.085 536.415

Tabela 13: Resultados do Pará
ITENS Estratégia A Estratégia B Abordagem da Loggi

Caminhão 12 10 10

Demanda 1634 1453 1634

Distância 1849 2101 1520

Pontos de entrega 297 270 297

Desvio Padrão 315.981 58.689 457.570

aos objetivos preconizados, fica evidente que tanto Estratégias baseadas nos algoritmos

K-means quanto ao DBSCAN apresentam soluções de alta qualidade.

Ao analisar as instâncias do Rio de Janeiro, conforme indicado na Tabela 11, percebe-

se que a estratégia baseada no algoritmo DBSCAN demostrou um desempenho superior

em relação ao número de caminhões utilizados e à distância total percorrida. É importante

ressaltar, porém, que a estratégia DBSCAN não utilizou o mesmo número de instâncias

que a Estratégia K-Means e a abordagem da Loggi.

No caso da estratégia baseada no algoritmo K-Means, observa-se um benefı́cio tanto

em termos do número de caminhões quanto da distância total percorrida, quando compa-

rada à abordagem da Loggi.

A Tabela 12 mostra os resultados para as instâncias do Distrito Federal. A estratégia

baseada no algoritmo K-Means obteve um desempenho superior em relação ao números

de caminhões e à distância total percorrida, quando comparada com a abordagem da

Loggi. Em relação à estratégia baseada no algoritmo DBSCAN, é importante destacar

que pontos de entrega eram diferentes, o que pode ter influenciado na comparação dos

resultados.

Quanto aos resultados do estado do Pará, a abordagem da Loggi apresentou um

desempenho melhor tanto no número de caminhões como na distância percorrida, em

relação às estratégias propostas. Esses resultados estão apresentados na Tabela 13.

As Figuras 21, 22 e 23 ilustram uma comparação entre os itens das soluções obti-

das por cada uma das estratégias e abordagem da Loggi nos testes conduzidos para as

instâncias dos três estados em análise. A partir destas figuras, torna-se evidente que

a estratégia baseada no algoritmo K-Means, exibe os menores desvios padrão para as

instâncias do Rio de Janeiro e do Distrito federal. Isso sugere que ela é mais consistente







6 CONCLUSÃO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e aplicar uma abordagem para a análise

de dados espaciais, utilizando métodos heurı́sticos e técnica de ensemble para otimizar o

processo de roteirização de uma frota de veı́culos.

Para alcançar esse objetivo, foram propostas duas estratégias distintas, cada uma em-

pregando um modelo de clusterização para agrupar pontos de entrega (clientes) em gru-

pos. Além disso, uma revisão bibliográfica foi realizada para destacar a importância

do PRVC no campo da otimização combinatória. Essa revisão também apontou vários

métodos exatos, heurı́sticos e meta-heurı́sticos que têm sido empregados para abordar

esse desafiador problema.

A aplicação dos algoritmos de clusterização K-means e DBSCAN permitiu uma agru-

pamento eficiente dos clientes, fornecendo informações essenciais para a criação de es-

tratégias de roteirização. A implementação das duas estratégias distintas, cada uma cen-

trada em um modelo especı́fico de clusterização, demonstrou a flexibilidade da metodo-

logia proposta.

Com base nos experimentos realizados, foi possı́vel concluir que tanto estratégia base-

ada no algoritmo K-Means quanto a estratégia baseada no algoritmo DBSCAN apresenta-

ram bons resultados para o PRVC. Elas responderam de forma satisfatória à minimização

da distância total percorrida pelos caminhões, ao equilı́brio na distribuição das distâncias

percorridas e ao desvio padrão.

Assim, pode-se dizer que tanto o objetivo geral quanto os objetivos especı́ficos desta

pesquisa foram atingidos.

No entanto, para estender essa pesquisa e contribuir ainda mais para o campo, várias

oportunidades de trabalho futuro podem ser consideradas. Entre elas, destacam-se:

• Exploração de algoritmos de otimização meta-heurı́stica, a consideração de

restrições adicionais, como janelas de tempo, e a validação rigorosa com dados

do mundo real;

• Ampliar as abordagens para incluir a coleta de itens, em adição às entregas;

• Realizar uma avaliação abrangente das estratégias propostas em cenários de larga
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escala, com um grande número de clientes e veı́culos. Isso permitirá identificar

eventuais desafios ou limitações que podem surgir quando a complexidade do pro-

blema aumenta;

• Dependendo da geografia da entrega na mesma cidade, cada parte dos clusters será

utilizada em uma técnica de cluster diferente. Outra parte das entregas será asso-

ciada à outra técnica de cluster, permitindo-nos oferecer o melhor serviço possı́vel

para esta cidade. O ensemble combinará esses elementos para otimizar nossos re-

sultados;

• Implementar e testar as estratégias desenvolvidas em um ambiente real, como um

aplicativo de entrega ou frota de veı́culos em operação.

Em sı́ntese, este estudo oferece uma perspectiva valiosa sobre a roteirização de fro-

tas de veı́culos através de análise de dados espaciais e métodos heurı́sticos. Ao abordar

desafios contemporâneos e fornecer direções para pesquisas futuras, espera-se que este

trabalho contribua para a melhoria das operações logı́sticas e de transporte.
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