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Resumo

No campo da logística verde, um dos principais desafios é desenvolver rotas de entrega que

minimizem os custos econômicos e o impacto ambiental associado ao consumo energético

dos veículos utilizados. Neste contexto, este trabalho explora um problema de entrega

híbrida que envolve o uso de caminhões e drones. A metodologia proposta combina

um novo algoritmo construtivo randomizado com uma adaptação do clássico NSGA-II

(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), incluindo um novo módulo de busca local,

permitindo a geração de soluções multiobjetivo que buscam minimizar a energia total con-

sumida pelos caminhões, o custo total de entrega e o tempo total de entrega. Finalmente,

os resultados obtidos demonstram que a nova estratégia construtiva, quando associada a

um novo módulo de busca local, é competitiva em relação ao modelo proposto pelo artigo

de referência do problema.

Palavras-chave: Algoritmo genético, logística verde, roteamento de veículos, caminhões,

drones, otimização multiobjetivo.



Abstract

In green logistics, a primary challenge is creating delivery routes that minimize economic

costs and the environmental impact of vehicle energy consumption. This work explores

a hybrid delivery problem using trucks and drones. Our proposed methodology merges

a new randomized constructive algorithm with an adapted NSGA-II (Non-dominated

Sorting Genetic Algorithm), including a novel local search module, to produce multi-

objective solutions. These solutions aim to minimize the trucks’ total energy consumption,

total delivery cost, and total delivery time. Results demonstrate that our new constructive

strategy, combined with a new local search module, is competitive with the benchmark

model proposed in the problem’s reference article.

Keywords: Genetic algorithm, green logistics, vehicle routing, trucks, drones, multi-

objective optimization.
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1 Introdução

Em 2015, a Organização das Nações Unidas lançou a Agenda 2030, um plano de ações

global que estabeleceu objetivos e metas a serem cumpridos de forma coletiva por gover-

nos, empresas e pela sociedade civil, em busca de um futuro mais sustentável, resiliente e

justo (Organização das Nações Unidas, 2015). Entre os 17 Objetivos de Desenvolvimento

Sustentável (ODS) definidos, estão a promoção de padrões responsáveis de produção e

consumo, o incentivo à inovação em infraestrutura e a redução dos impactos ambientais

causados por atividades humanas. A crescente emissão de gases de efeito estufa é uma das

principais preocupações nesse sentido, por intensificar o aquecimento da atmosfera terres-

tre e contribuir para as mudanças climáticas, com impactos diretos sobre ecossistemas,

economia e saúde humana (IPCC, 2023).

Dados do Instituto de Energia e Meio Ambiente e Observatório do Clima (2024)

mostram que o setor de transportes atingiu um recorde histórico no consumo de com-

bustíveis fósseis no Brasil, sendo responsável por mais de 40% das emissões de gases de

efeito estufa no ano de 2023, o que reforça a importância da busca por soluções inovadoras

e sustentáveis para os processos logísticos tradicionais. Neste contexto, a logística verde

(NIKSERESHT; GOLMOHAMMADI; ZANDIEH, 2024) surge como uma abordagem que

não se limita apenas à escolha de veículos mais eficientes, mas também envolve a otimi-

zação de rotas de transporte para reduzir o impacto ambiental, melhorar a eficiência no

uso de recursos e diminuir os custos operacionais.

Diversas abordagens de roteamento vêm sendo exploradas nos últimos anos para

alcançar esses objetivos, como é o caso da utilização de drones no transporte de alimentos

e mercadorias, segmento que se popularizou na China e está sendo explorado por diversas

empresas mundialmente (WOODWORTH, 2024; YANG, 2023; iFood, 2022), uma vez

que oferece flexibilidade nas rotas e potencial para reduzir o consumo de combustível e

a pegada de carbono. Por outro lado, os drones apresentam alguns desafios logísticos,

em especial quanto à baixa autonomia de voo e capacidade de carga, o que pode ser

compensado, em contextos mais complexos de entrega, com a implementação de sistemas
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de transporte híbridos, que combinam veículos tradicionais com novas tecnologias.

Diante desse cenário, este trabalho trata de uma abordagem híbrida que visa

encontrar soluções otimizadas para um problema de roteamento de veículos com entregas

realizadas por pares de caminhões e drones, no qual são considerados os aspectos econô-

micos das entregas — neste caso, o custo e o tempo —, e também a sustentabilidade,

por meio da redução do consumo de energia dos caminhões, contribuindo assim para um

modelo logístico mais verde e eficiente.

O algoritmo genético NSGA-II foi utilizado como base da implementação, devido

à sua baixa demanda por parâmetros e ao seu caráter elitista que favorece a obtenção de

soluções de qualidade em problemas multiobjetivo. O procedimento padrão foi estendido

com operadores genéticos de cruzamento e mutação, além de um método de codificação das

soluções que considera as especificidades das rotas de caminhão e drone. Além disso, um

novo módulo de inicialização da população foi desenvolvido, inspirado na fase construtiva

do GRASP, com o objetivo de acelerar a convergência algorítmica. Finalmente, uma

busca local multiobjetivo foi incluída no procedimento, a fim de que o espaço de solução

fosse melhor explorado ao longo das gerações.

Os próximos capítulos estão divididos da seguinte forma. O Capítulo 2 apresenta

uma revisão bibliográfica da literatura. Em seguida, a definição formal do problema estu-

dado é feita no Capítulo 3. O Capítulo 4 descreve as abordagens propostas, detalhando

a representação da solução e os algoritmos desenvolvidos. No Capítulo 5 os experimentos

computacionais realizados são descritos e os resultados obtidos são analisados. Final-

mente, o Capítulo 6 traz as considerações finais e sugestões de trabalhos futuros.
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2 Fundamentação Teórica

Um dos tópicos mais estudados no campo da otimização combinatória é o problema de

roteamento de veículos (VRP) e suas variantes. O VRP clássico, introduzido por Dantzig

e Ramser (1959) e posteriormente detalhado por Clarke e Wright (1964), pode ser des-

crito como uma generalização do Problema do Caixeiro Viajante (FLOOD, 1956), onde

o conjunto de rotas de menor custo deve ser determinado para uma frota homogênea de

veículos que atende a um conjunto de clientes a partir de um depósito central, sem que a

capacidade de carga dos veículos utilizados seja ultrapassada.

A partir da definição clássica do problema, que já é classificado como NP-difícil

(LENSTRA; KAN, 1981), inúmeras variações foram exploradas ao longo dos anos, a fim de

incorporar os desafios trazidos pelas novas aplicações práticas que surgem continuamente

em cenários reais. Em geral, VRPs costumam envolver janelas de tempo, que delimitam

um período específico do dia para que as tarefas sejam realizadas; a presença de múltiplos

depósitos; a utilização de frotas heterogêneas, ou seja, contendo tipos variados de veículos

ou, ainda, restrições relacionadas ao tráfego e à autonomia dos veículos (TAN; YEH,

2021).

2.1 Otimização Multiobjetivo em VRP

Para além das variações nas restrições, o Problema de Roteamento de Veículos (VRP)

pode ainda ser formulado como um problema multiobjetivo, no qual diferentes critérios,

frequentemente conflitantes, devem ser otimizados simultaneamente (JOZEFOWIEZ; SE-

MET; TALBI, 2008).

Duan, He e Yen (2022), por exemplo, apresentam um VRP no qual a distância

percorrida pelos veículos deve ser minimizada, sendo que, concomitantemente, o número

de veículos utilizados também deve ser mínimo.

Também é possível que, em problemas multiobjetivo, alguns objetivos sejam de

minimização, enquanto outros são de maximização. É o caso do VRP para logística de
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cadeia fria abordado por Yang e Tao (2023), no qual os custos operacionais devem ser

minimizados e, adicionalmente, a satisfação dos consumidores deve ser a maior possível.

Nesses casos em que há múltiplos objetivos, a otimização visa encontrar um con-

junto de soluções, conhecidas como fronteira de Pareto, que se caracterizam por não

serem dominantes entre si, ou seja, nenhuma solução pode ser melhorada em relação a

um objetivo sem que ao menos um outro objetivo seja modificado (DEB, 2001).

2.2 Problemas de Roteamento Verde de Veículos

No últimos anos, a comunidade acadêmica tem considerado cada vez mais as questões

ambientais ao tratar de problemas de otimização. Os Problemas de Roteamento Verde

de Veículos (GVRPs) exploram maneiras de reduzir o impacto ambiental dos processos

logísticos através de esquemas de roteamento que utilizem abordagens menos prejudiciais

ao meio ambiente (ERDOĞAN; MILLER-HOOKS, 2012).

Sabet e Farooq (2022) classificam os GVRPs em três principais categorias: GVRPs

com veículos tradicionais; GVRPs com veículos que utilizam combustíveis alternativos

(e.g. veículos elétricos ou movidos a biocombustíveis) e, finalmente, GVRPs com frotas

heterogêneas, ou seja, que associam veículos com características distintas.

Em especial, o uso de veículos aéreos não tripulados (VANTs), popularmente

conhecidos como drones, tem sido explorado como alternativa inovadora no contexto da

logística verde (MADANI; NDIAYE, 2022), principalmente quando utilizados em conjunto

com caminhões tradicionais, por ser uma possível estratégia para a redução de custos,

tempos de entrega e impactos ambientais. Em comparação com caminhões, os drones

apresentam baixo impacto ambiental e alta velocidade, mas possuem baixa capacidade de

carga e autonomia de voo limitada, o que justifica a associação dos veículos em processos

de entrega.
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2.3 Abordagens Multiobjetivo em Roteamento com Ca-

minhões e Drones

Recentemente, um número crescente de trabalhos na literatura tem explorado a associação

de caminhões e drones em VRPs, considerando configurações logísticas variadas e, em

muitos casos, múltiplos objetivos de otimização (ZHANG et al., 2024). A Tabela 2.1

apresenta algumas das variações desses problemas abordados por artigos publicados nos

últimos cinco anos. Na tabela, “Dep.” refere-se à quantidade de depósitos envolvidos no

problema; “Obj.” diz respeito à quantidade de objetivos; “TW” são os problemas que

consideram janelas de tempo e “LM” são aqueles que tratam apenas da última milha nos

processos de entrega.

Tabela 2.1: Classificação dos artigos quanto à variante do problema abordado.

Referência Quantidade TW LMCaminhões/Drones Dep. Obj.
Bektur (2024) Múltiplos caminhões,

Múltiplos drones
1 2 ✓

Momeni et al. (2022) N 2
Das et al. (2021)

Múltiplos pares
caminhão-drone

1 2 ✓
Han et al. (2020) N 2 ✓

Lu, Yang e Yang (2023) 1 2
Zhang et al. (2022) 1 3

Gonzalez-R et al. (2024)
Um caminhão equipado
com múltiplos drones

1 2 ✓
Kong et al. (2024) 1 2 ✓
Luo et al. (2022) 1 2 ✓ ✓
Luo et al. (2023) 1 3

Xiong, Lei e Li (2022) Um caminhão equipado
com um drone 1 2

As abordagens multiobjetivo adotadas ao longo dos últimos anos são diversas,

mas observa-se uma prevalência de estratégias evolucionistas, em especial algoritmos ge-

néticos, além da aprendizagem por reforço (Reinforcement Learning) e da utilização de

solvers. Dentre os algoritmos genéticos, o mais popular entre os autores é o NSGA-II

(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), introduzido por DEB et al. em 2002.

Entre os VRPs, destaca-se a utilização de drones na última milha (LM), que

representa a etapa final do processo de entrega de mercadorias, ocorrendo entre o ponto

mais próximo do destino final e o local de entrega.

Bektur (2024) utiliza uma estratégia que envolve programação matemática, um
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algoritmo genético e aprendizagem por reforço para resolver o problema da última milha,

em uma variação que considera múltiplos caminhões e múltiplos drones, visando mini-

mizar o custo econômico das entregas, enquanto a satisfação dos clientes atendidos é

maximizada. Já Kong et al. (2024) utilizam aprendizagem por reforço para minimizar o

tempo e o custo econômico das entregas, com uma frota de veículos que é composta por

múltiplos drones associados a apenas um caminhão.

Da mesma forma, outros autores também abordam variações que associam vários

drones a um único caminhão para realizar entregas na última milha: enquanto Gonzalez-R,

Sanchez-Wells e Andrade-Pineda (2024) implementam a técnica de Simulated Annealing

para minimizar o tempo e a emissão de gás carbônico, Luo et al. (2022) utilizam um

algoritmo genético adaptado para minimizar custos e maximizar a satisfação dos clientes,

enquanto consideram, também, janelas de tempo (TW) de entrega.

Em problemas de roteamento, janelas de tempo são intervalos específicos nos

quais os clientes podem ser atendidos. Trata-se de outra variação muito comum de VRPs,

discutida, por exemplo, em Das et al. (2021) e Han et al. (2020). Em ambos os trabalhos,

múltiplos pares de caminhões e drones são utilizados. O primeiro utiliza uma abordagem

adaptada do NSGA-II associada a outro algoritmo evolutivo, o Ant Colony Optimization.

O segundo, por sua vez, implementa um algoritmo de colônia de abelhas (Bee Colony

Optimization) e considera a utilização de múltiplos depósitos.

Há outros trabalhos na literatura que tratam de frotas com múltiplos pares

caminhão-drone, como a variação apresentada por Lu, Yang e Yang (2023), na qual uma

combinação de programação linear inteira e computação evolucionista foi utilizada para

um problema que inclui a sincronização entre os voos dos drones, e a versão proposta por

Zhang et al. (2022), que busca minimizar três objetivos, dois econômicos e um ambiental,

e será melhor explorada no próximo capítulo.
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3 Definição formal do MOVRPDD

O Problema Multiobjetivos de Roteamento de Veículos com Entrega por Drones e Auto-

nomia de Voo Dinâmica (MOVRPDD, do inglês “Multi-objective vehicle routing problem

with drone delivery and dynamic flight endurance”) foi introduzido e modelado por Zhang

et al. (2022) e consiste em realizar entregas a um conjunto de clientes, usando uma frota

de caminhões que sai de um único depósito, cada caminhão equipado com um drone,

sendo que:

• Todos os clientes devem ter suas demandas atendidas em uma única visita;

• O tamanho da frota (número de pares caminhão-drone) é definido a partir da ra-

zão entre a demanda total dos clientes e a capacidade máxima de carga de cada

caminhão;

• Todas as rotas iniciam-se e terminam no depósito;

• Os caminhões podem realizar as entregas diretamente aos clientes ou servir como

pontos de decolagem e pouso para os drones, que, por sua vez, realizam entregas de

acordo com sua autonomia de voo;

• Um drone decola do caminhão a partir de determinado cliente (atendido pelo ca-

minhão), atende um único cliente e retorna para o mesmo caminhão em um dos

clientes seguintes da rota.

• Um drone não pode retornar para o mesmo cliente de onde partiu, ou seja, enquanto

um voo é executado, o caminhão deve seguir para um dos próximos clientes da rota.

A Figura 3.1 ilustra uma solução do problema, na qual 13 clientes são atendidos

por três pares caminhão-drone. A primeira rota atende aos clientes {4, 7, 8, 10}, sendo

que o cliente 8 é atendido por um drone, que decola do cliente 7 e retorna ao caminhão

no cliente 10. Os clientes {6, 9, 5, 3, 11, 2} são atendidos na segunda rota, na qual o drone
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sai do cliente 5, realiza a entrega da mercadoria ao cliente 3 e reencontra o caminhão no

cliente 2. O terceiro par caminhão-drone, por fim, atende aos clientes {13, 1, 12}.

4

7

8
10

6

9

11

2

3

5

13

1

12

Rota do caminhão
Rota do drone
Depósito
Clientes atendidos por caminhões
Clientes atendidos por drones
Rota caminhão/drone 0
Rota caminhão/drone 1
Rota caminhão/drone 2

Figura 3.1: Ilustração do MOVRPDD. Adaptado de (ZHANG et al., 2022).

O MOVRPDD pode ser modelado como um multigrafo G = (N0, A), ponderado

nas arestas, onde N0 = {d}∪N é o conjunto de vértices, sendo d o depósito e N o conjunto

de clientes a serem atendidos. Para cada cliente i ∈ N , são conhecidas a demanda qi ≥ 0,

as coordenadas de localização (xi, yi) e a classificação quanto ao tipo de atendimento

(apenas caminhões ou caminhões e drones). V = {1, 2, . . . , v} representa o conjunto de

pares caminhão-drone disponíveis na frota. Para cada aresta (i, j) ∈ A, são calculadas

duas distâncias: a distância de Manhattan, dMij , utilizada quando um caminhão percorre

o trajeto entre os pontos i e j, e a distância Euclidiana, dEij, correspondente ao percurso

realizado por um drone entre os mesmos pontos. Além disso, são conhecidas a constante

E, que representa a autonomia máxima de voo de um drone sem carga, o custo base por

utilização de um par caminhão-drone CB e, sobre ambos os veículos: a capacidade máxima

de carga (QT e QD), o peso sem carga (WT e WD), o custo de viagem associado a uma

unidade de distância (CT e CD) e a velocidade média de viagem (ST e SD). Estes valores

são utilizados na definição das funções-objetivo e das restrições, conforme apresentado a

seguir.
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3.1 Funções objetivo

Este problema de otimização envolve a minimização de três funções objetivo. O primeiro

objetivo, f1, relaciona-se ao aspecto sustentável do problema, no qual busca-se minimizar

o consumo de energia dos caminhões. Em f1, o consumo dos drones não é considerado,

uma vez que sua contribuição é insignificante quando comparada ao impacto associado

ao consumo dos caminhões. A função de minimização associada a esse objetivo é descrita

na Equação 3.1, onde dMij é a distância de Manhattan entre os pontos i e j; W v
ij é o peso

do caminhão carregado com a mercadoria ainda não entregue quando o trecho entre i e

j é percorrido; xv
ij é uma variável binária que indica se o caminhão v percorreu o trecho

(i, j).

Minf1 =
∑
v∈V

∑
i∈N0

∑
j∈N

dMij W
v
ijx

v
ij (3.1)

Os outros dois objetivos são econômicos e referem-se ao custo total das rotas

(f2) e ao tempo decorrido até a finalização de todas as entregas (f3).

Na Equação 3.2, soma-se o custo total da rota associada a cada par caminhão-

drone. A constante CT representa o custo de viagem de caminhões por unidade de distân-

cia; CD é o custo de viagem de drones por unidade de distância; (dEij + dEjk
)

é a distância

Euclidiana de cada voo (i, j, k), onde i é o ponto de onde o drone decola, j é o cliente

atendido e k é o ponto de retorno. A variável binária yijk indica se o voo (i, j, k) ocorreu

e, por fim, xv
0jCB é o custo base associado à utilização de cada par caminhão-drone.

Minf2 =
∑
v∈V

(∑
i∈N0

∑
j∈N0

CTd
M
ij x

v
ij +

∑
i∈N

∑
j∈N

∑
k∈N

CD

(
dEij + dEjk

)
yijkv

)
+
∑
v∈V

∑
j∈N

xv
0jCB (3.2)

A Equação 3.3, por fim, refere-se ao tempo máximo entre as rotas, ou seja, o

tempo despendido até que o último par caminhão-drone retorne ao depósito, após todos

os clientes serem atendidos.

Minf3 = maxv∈V {tvn+1} (3.3)
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3.2 Restrições

Em linhas gerais, o modelo considera que a autonomia de voo de um drone é dinâmica, ou

seja, depende diretamente de sua carga. Além disso, as rotas dos caminhões são calculadas

considerando a distância de Manhattan, enquanto as rotas dos drones são calculadas com

a distância Euclidiana. O tempo de decolagem e pouso dos drones é irrelevante, assim

como o tempo de carregamento dos mesmos. Se um drone decola de um cliente i e retorna

para um cliente k, o seu respectivo caminhão deve passar por ambos os clientes. Por fim,

os tempos de viagem dos drones e caminhões devem ser sincronizados, de forma que o

caminhão sempre chegue no cliente de retorno em tempo de receber o drone. O modelo

completo do problema está detalhado em (ZHANG et al., 2022).
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4 NSGA-II para o MOVRPDD

Diferente de outros problemas de otimização nos quais o foco é obter uma solução ótima,

ou seja, que apresente o melhor valor possível para determinada função-objetivo, os pro-

blemas multiobjetivo buscam obter um conjunto de soluções não-dominadas, denominadas

Pareto-ótimas, nas quais um dos objetivos não pode ser melhorado sem que pelo menos

um dos outros seja afetado.

Os algoritmos evolutivos constituem uma das abordagens mais proeminentes para

a resolução destes problemas (SHARMA; KUMAR, 2022). Dentre eles, destaca-se o

NSGA-II (DEB et al., 2002), algoritmo que foi utilizado por Zhang et al. (2022) como

base para o ENSGA-II, uma versão adaptada do algoritmo genético clássico com extensões

desenvolvidas para o contexto específico do MOVRPDD.

O NSGA-II básico consiste em aplicar operadores de cruzamento e mutação em

indivíduos (soluções) de determinada população inicial P0, que tem tamanho N , até que

uma nova população G seja formada com N novos indivíduos gerados. P0 e G são mescla-

das e os indivíduos são ordenados em fronteiras de Pareto. Cada fronteira Fi constitui-se

de um grupo de soluções não dominadas entre si. Os N melhores indivíduos são mantidos

para a próxima geração, e o procedimento se repete até que o número definido de gerações

seja alcançado.

Algumas adaptações foram desenvolvidas por Zhang et al. (2022) no NSGA-II

original para que ele pudesse ser utilizado para o problema abordado neste trabalho.

Dentre elas, destacam-se um método de codificação e decodificação das soluções, haja

vista a necessidade de considerar as especificidades das rotas de caminhão e drone; os

operadores de cruzamento e mutação, e um módulo de busca local denominado “multi-

dimensional local search”. Da mesma forma, este trabalho introduziu um novo método

construtivo para a criação da população inicial e uma nova busca local.

A Figura 4.1 sintetiza o procedimento completo implementado para o MOVRPDD,

incluindo as duas abordagens de construção da população inicial e um novo módulo

opcional de busca local. Ao longo deste capítulo, as principais etapas envolvidas no
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procedimento serão apresentadas e discutidas, em especial quanto às diferenças entre a

implementação da literatura e aquela adotada por este trabalho.

Ordena a população P em fronteiras

INÍCIO

 Aplica cruzamentos e mutações em P para gerar a população de filhos G

PMX, OX INSERT, SWAP, REVERSE

Codifica a solução em um vetor gigante

Gera rotas de caminhão com algoritmo
construtivo randomizado adaptativo

Extrai as rotas de caminhão

Gera vetor gigante com clientes
ordenados aleatoriamente

Adiciona a solução à população inicial P

Cria os voos de drone

Combina as populações e atualiza P com
as soluções ordenadas em fronteiras

Aplica a Busca Local Multiobjetiva em G
para gerar a população M

FIM

NOVA ABORDAGEMLITERATURA

INICIALIZAÇÃO DA
POPULAÇÃO

A condição de término foi atendida?
NÃO

SIM

Figura 4.1: Fluxograma das abordagens implementadas.
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4.1 Representação da solução

Em um algoritmo genético, cada solução deve ser representada por um cromossomo.

Trata-se de uma estrutura que permite a aplicação de operadores genéticos. No MO-

VRPDD, cada gene do cromossomo corresponde a um cliente presente na rota de cada

par caminhão-drone.

O processo de transformar as rotas em cromossomos é chamado de codificação.

Neste trabalho, elas são representadas por um vetor de inteiros (identificadores), aqui

referido como “rota gigante”. Da mesma forma, a decodificação é o processo de trans-

formar essa sequência de identificadores em rotas específicas. O processo de construção

dessas rotas é detalhado na Seção 4.3.

Na representação adotada para o MOVRPDD, utiliza-se, além da “rota gigante”:

um conjunto de rotas caminhão-drone; as três funções-objetivo (f1, f2, f3) e outros indi-

cadores utilizados para identificar a dominância na população. Em uma estrutura de rota

caminhão-drone, são armazenados o percurso de cada caminhão e os voos executados por

seu respectivo drone.

A solução apresentada na Figura 4.2 mostra uma possibilidade de entrega para

uma instância com 13 clientes com 3 pares caminhão-drone. Para cada uma das rotas

apresenta-se o conjunto de clientes atendidos pelo caminhão (truckRoute) e os trechos das

rotas realizadas pelos drones (droneRoute). Cada voo (i, j, k) é constituído pelo cliente

de decolagem i, o cliente j atendido pelo drone e o cliente de retorno k. Enquanto nas

duas primeiras rotas há entregas por caminhão e drone, na terceira todas as entregas são

realizadas apenas pelo caminhão.

A “rota gigante” é constituída por todos os clientes da rota, e sua construção de-

pende da estratégia construtiva adotada. Na abordagem apresentada por este trabalho,

as rotas de caminhão são inicialmente construídas por um algoritmo guloso e, em seguida,

concatenadas para formá-la. O vetor auxiliar de primeiros clientes é utilizado para de-

marcar o índice de início de cada uma das rotas, facilitando o processo de decodificação

das soluções. As rotas dos drones são extraídas a partir dessa estrutura, através de um

algoritmo determinístico.

O início e o final das rotas de cada par caminhão-drone são demarcados com o
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índice ’0’, que refere-se ao depósito. Conforme a especificação do problema, os clientes

de decolagem e retorno devem estar incluídos sequencialmente no percurso do caminhão,

mas não são obrigatoriamente consecutivos.

ranking
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0 13 01 12

4 7 8 10 6 9 5 2311 13 1 12Rota Gigante

0 0 0 4 4 4 444 10 10 10Primeiro Cliente 0

Figura 4.2: Representação da Solução

A instância do problema é modelada como um grafo, no qual cada cliente ou

depósito é representado por um nó que contém informações quanto à sua classificação

(depósito ou cliente); um identificador numérico (o depósito é sempre 0); sua locali-

zação, através de coordenadas (x, y); sua demanda, ou seja, o peso dos itens a serem

entregues e, por fim, o tipo de serviço, que determina se um cliente pode ou não ser

atendido por um drone.

4.2 Pré-processamento

Uma etapa de pré-processamento é implementada para calcular e sistematizar informações

que serão utilizadas ao longo da execução. Para tanto, cinco matrizes N ×N são criadas:

• Matrizes de Distância: métodos diferentes são utilizados para calcular a distância

percorrida por caminhões e drones entre os nós i e j. Portanto, são criadas matrizes

de distância para cada modo de transporte. O percurso de um caminhão é calculado

em termos de distância de Manhattan, conforme a Equação 4.1, onde (xi, yi) são as
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coordenadas do cliente i e (xj, yj) são as coordenadas do cliente j. Já o percurso

de um drone (uma perna do voo) é calculado pela distância Euclidiana, conforme a

Equação 4.2.

dMij = |xi − xj|+ |yi − yj| (4.1)

dEij =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (4.2)

Esta distinção deve ser feita pois, enquanto os caminhões respeitam as vias terrestres

para locomoção, a trajetória de voo dos drones é feita em linhas retas

• Matrizes de Tempo: o tempo de deslocamento entre dois nós é utilizado no cálculo

da função-objetivo f3. Por isso, são criadas matrizes para o tempo de deslocamento

de ambos os veículos entre os nós i e j. O cálculo do tempo de viagem dos caminhões

e drones se dá, respectivamente, pelas Equações 4.3 e 4.4, onde ST é a velocidade

média do caminhão e SD, a do drone.

tTij = dMij × ST (4.3)

tDij = dEij × SD (4.4)

• Fator de escala dinâmico: é utilizado para determinar a autonomia máxima

de voo dos drones em cada cenário. Um voo (i, j, k) é viável quando seu tempo

de execução é menor ou igual ao resultado da multiplicação entre a distância a

ser percorrida pelo drone e o fator de escala dinâmico. Esta grandeza é calculada

segundo a Equação 4.5 apenas quando um drone sai do cliente i para atender o

cliente j, onde qj é a demanda do cliente j e QD é a capacidade máxima de carga

do drone. Quando o drone retorna de j para k, por estar vazio, o fator de escala é

igual a 1, haja vista que não há impacto na velocidade de voo devido ao peso da

encomenda transportada.

θvij = 100%− 0.2× qj
QD

(4.5)
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4.3 Inicialização da População

No artigo de referência, ZHANG et al. inicializam cada solução da população por meio de

um vetor de N inteiros que contém os índices de todos os clientes dispostos de maneira

aleatória. A partir deste vetor, ou “rota gigante”, as rotas de caminhão são extraídas

conforme o algoritmo de tour splitting proposto por Prins, Labadi e Reghioui (2009).

Essencialmente, o procedimento de tour splitting consiste em duas fases:

• Split: a “rota gigante” é percorrida a fim de que todas as rotas possíveis formadas

por fragmentos sequenciais de clientes sejam avaliadas. O índice do início de cada

rota escolhida é registrado em uma lista.

• Extraction: a lista de índices é percorrida e as rotas de caminhão são extraídas.

A implementação eficiente dos algoritmos é disponibilizada em (PRINS; LABADI;

REGHIOUI, 2009). Por se tratar de um procedimento determinístico, assim como o

algoritmo de extração de voos que será apresentado adiante, a “rota gigante” é utilizada

no ENSGA-II e também no presente trabalho como a codificação da solução, ou seja, a

estrutura que representa um cromossomo no algoritmo genético. Consequentemente, o

procedimento de decodificação das soluções consiste na extração das rotas de caminhão e

drone a partir da “rota gigante”.

A Figura 4.3 ilustra o processo de construção das rotas de caminhão e a posterior

extração dos voos de drone no ENSGA-II. A etapa de Split quebra a “rota gigante” em

sub-rotas com melhor custo, demarcando o primeiro cliente de cada sub-rota na lista

auxiliar de identificadores:

• A primeira sub-rota é formada por {4, 7, 8, 10}. O primeiro cliente é o 4, e seu índice

na “rota gigante” é 0. Dessa forma, como há quatro clientes na sub-rota, as quatro

primeiras posições do vetor auxiliar são preenchidas com o índice 0;

• A segunda sub-rota é formada por {6, 9, 5, 11, 3, 2}. O primeiro cliente é o 6, que está

na posição 4 na “rota gigante”. Assim, as próximas seis posições do vetor auxiliar

são preenchidas com o índice 4;
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• Por fim, {13, 1, 12} compõem a última sub-rota. O primeiro cliente é 13, localizado

no índice 10 da “rota gigante”. Logo, as três últimas posições do vetor auxiliar são

preenchidas com o índice 10.

Depois desta etapa, a “rota gigante” é dividida (extract routes) e, em seguida, os

voos de drone são extraídos (create drone routes). O procedimento para a criação dos

voos de drone é detalhado por Zhang et al. (2022), e envolve a exploração sequencial das

rotas, na tentativa de utilizar os veículos aéreos para atender à maior quantidade possível

de clientes, sem que as restrições do problema sejam desrespeitadas.

4    7    8 5    3    2

SPLIT ROUTES

CREATE DRONE ROUTES

4 7 8 10 6 9 5 2311 13 1 12Rota Gigante

4 13

EXTRACT ROUTES

0 4 7 8 10 0 0 6 9 5 11 03 2 0 13 01 12

0 13 01 12

7 8 10 6 9 5 2311 1 12

0 0 0 4 4 4 444 10 10 10Primeiro Cliente

Rota Gigante

index = 0 121 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0

0 4 8 10 0 0 6 9 5 11 02

Figura 4.3: Ilustração do procedimento tour splitting.

Com o objetivo de introduzir soluções de melhor qualidade na população inicial,

e potencialmente acelerar a convergência algorítmica, neste trabalho foi desenvolvido um

novo algoritmo construtivo, descrito na próxima seção.

4.4 Algoritmo Construtivo

O algoritmo construtivo proposto foi inspirado na fase construtiva do GRASP (Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure), introduzido por Feo e Resende (1995), tratando-



4.4 Algoritmo Construtivo 26

se de uma abordagem randomizada capaz de gerar diferentes soluções a cada execução.

A quantidade de rotas geradas na solução é determinada pela Equação 4.6, onde

qi é a demanda de cada cliente e QT é a capacidade de carga máxima de um caminhão.

Inicialmente, um cliente selecionado aleatoriamente é inserido em cada uma das rotas

criadas para dar início à construção da solução.

nr =

∑
i∈N qi

QT

+ 1 (4.6)

A partir disso, as rotas são preenchidas com base na Heurística da Inserção Mais

Barata (ROSENKRANTZ; STEARNS; LEWIS II, 1977). Uma Lista de Candidatos (LC)

é criada para cada uma das rotas da solução, possibilitando que a inserção de cada cliente

k restante seja avaliada para cada segmento (i, j) de cada rota. A Figura 4.4 apresenta a

estrutura da lista: o identificador do cliente a ser incluído; o identificador da rota na qual

o cliente será incluído; o custo da inserção do cliente naquele segmento; os identificadores

dos nós i e j entre os quais o novo cliente k será, potencialmente, inserido.

ID Route Cost prevNode nextNode

1 candidato para cada rota C/D possível

manhattanDist(prevNode, nextNode)

candidatesList

X

manhattanDist(prevNode, newNode)

manhattanDist(newNode, nextNode)+

-

Figura 4.4: Estrutura da Lista de Candidatos

Para calcular o custo de inserção do cliente k entre i e j, avalia-se o custo da

remoção da aresta (i, j) em detrimento do acréscimo das arestas (i, k) e (k, j), sendo que
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cada aresta representa a distância de Manhattan entre os nós.

Com os candidatos iniciais estabelecidos, a LC é ordenada de acordo com o custo,

e uma Lista de Candidatos Restrita (LCR) é formada com os α primeiros candidatos. Um

candidato aleatório é escolhido a partir da LCR, e a LC é, então, atualizada com o novo

cenário da solução atual. O procedimento continua até que todos os candidatos sejam

atendidos. A Figura 4.5 exemplifica este processo para um cenário com 13 clientes, onde,

devido à demanda, 3 rotas de caminhão são criadas.
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Figura 4.5: Processo de construção das rotas de caminhão.

O novo procedimento para construção da população inicial é apresentado no Al-

goritmo 1. A função recebe como parâmetros de entrada uma lista com valores α para a

criação da LCR, uma lista C com os identificadores de todos os clientes a serem atendidos,

a quantidade de rotas nr, conforme definido pela Equação 4.6, e o tamanho da população

np.

A lista de valores Lα é utilizada para definir o tamanho da LCR em cada iteração.

Se em determinado momento a LC contém 30 candidatos e o α ∈ Lα escolhido é igual a

0.5, por exemplo, os 15 melhores candidatos da LC serão considerados para a LCR. Se

α = 0.25 e a LC tem tamanho 30, os 7 melhores candidatos serão considerados.

Após a construção das rotas de caminhão, a solução deve ser codificada de modo

que as próximas etapas do procedimento ocorram corretamente. A Figura 4.6 ilustra o

processo de codificação destas soluções e posterior extração dos voos de drone. Em síntese,
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Algorithm 1 Algoritmo Construtivo Randomizado para Rotas de Caminhão
Entrada:
Lα Porcentagens para definição da LCR = {0.25, 0.5, 0.75, 1}
C Lista com os clientes a serem atendidos
nr Quantidade de rotas
np Tamanho da população

1: P0 := ∅ ▷ Inicializa população
2: for nsol := 0 to np − 1 do
3: LC := ∅ ▷ Inicializa lista de candidatos
4: sol := ∅ ▷ Inicializa uma nova solução
5: nc := C.size ▷ Registra a quantidade de clientes a serem atendidos
6: for r := 0 to nr do ▷ Para cada rota na solução
7: for i := 0 to nc do ▷ Para cada cliente a ser atendido
8: custo := distM(0, C[i]) + distM(C[i], 0) ▷ Calcula custo de inserção
9: LC = LC ∪ < r,C[i], custo, 0, 0 > ▷ Inclui candidato na LC

10: end for
11: end for
12: for r := 0 to nr do ▷ Para cada rota na solução
13: cliente := escolheAleatoriamente(LC) ▷ Escolhe um cliente aleatoriamente
14: sol → incluiCliente(cliente) ▷ Inclui o cliente na rota
15: LC = atualizaLC(cliente) ▷ Atualiza LC com a remoção do candidato
16: end for
17: while há clientes não atendidos do
18: α := escolheAleatoriamente(Lα)
19: N := α× LC.size
20: LCR := selecionaCandidatos(LC, 0, N) ▷ LCR: primeiros N candidatos da LC
21: k := escolheAleatoriamente(LCR) ▷ Escolhe um candidato da LCR
22: sol → incluiCliente(k) ▷ Inclui o cliente na rota escolhida
23: LC = atualizaLC(k) ▷ Atualiza LC com a remoção do candidato
24: end while
25: sol → codificaSolucao() ▷ Registra rota gigante
26: P0 := P0 ∪ sol ▷ Adiciona solução à população inicial
27: nsol = nsol + 1
28: end for

Saída:
P0 Conjunto de soluções da população inicial.
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uma lista de identificadores é utilizada para registrar os primeiros clientes de cada uma

das rotas criadas. Com isso, os clientes são inseridos de forma ordenada na “rota gigante”

(que é o cromossomo do GA). Tendo a “rota gigante” corretamente formada, com a lista

de primeiros clientes associada, o processo de decodificação das soluções é, essencialmente,

a etapa de Extraction do procedimento introduzido por Prins, Labadi e Reghioui (2009).

Assim como na versão original, os voos de drone são posteriormente extraídos

a partir da “rota gigante”, considerando a viabilidade da solução. A implementação do

algoritmo segue o proposto por Zhang et al. (2022).

ENCODE ROUTES

CREATE DRONE ROUTES

0 4 7 8 10 0 0 6 9 5 11 03 2 0 13 01 12

4    7    8 5    3    2

0 13 01 120 4 8 10 0 0 6 9 5 11 02

4 137 8 10 6 9 5 2311 1 12

0 0 0 4 4 4 444 10 10 10Primeiro Cliente

Rota Gigante

index = 0 121 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0

Figura 4.6: Processo de codificação das soluções geradas pelo novo Construtivo.

4.5 Operadores Genéticos e atualização da população

No procedimento padrão do NSGA-II, parte das soluções presentes na população P são

submetidas a operadores genéticos, mais especificamente, cruzamentos e mutações. A in-

tenção é que os melhores indivíduos sejam selecionados e combinados para que a população

evolua, preservando as boas características das gerações anteriores.

No ENSGA-II e também neste trabalho, foram escolhidos dois operadores de
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cruzamento e três operadores de mutação. As próximas seções deste capítulo descrevem

em detalhes o comportamento de cada operador.

O processo de evolução da população segue da seguinte forma:

1. A população atual P é ordenada em fronteiras de Pareto, utilizando o Fast Non-

dominated Sorting Approach (FNDS) de Deb et al. (2002). O algoritmo envolve

classificar as soluções presentes na população em termos de dominância, utilizando

um sistema de ranking. Para tanto, cada solução possui um contador que registra

quantas soluções a dominam, e também uma lista de soluções dominadas. O algo-

ritmo percorre e ordena as soluções a partir destes indicadores. Ao final da execução,

soluções com ranking 0 compõem a primeira fronteira, ou seja, não são dominadas

entre si, mas dominam todas as outras soluções. Quando não é possível comparar

duas soluções quanto a seu ranking, por pertencerem à mesma fronteira, utiliza-se

uma métrica de comparação denominada crowding-distance, que prioriza as solu-

ções que se encontram em regiões menos populadas. A implementação eficiente dos

algoritmos é fornecida pelos autores.

2. Para selecionar as soluções para a etapa de cruzamento, três indivíduos são seleci-

onados aleatoriamente de P e participam de um torneio ternário. O melhor entre

eles (com menor ranking ou, caso estejam na mesma fronteira, aquele com menor

crowding-distance (DEB et al., 2002)) é escolhido como PAI #1. O mesmo se repete

para a seleção do PAI #2. Estes indivíduos são então submetidos a cruzamentos, de

acordo com a taxa de cruzamento definida. O operador de cruzamento é escolhido

aleatoriamente, e cada par de pais gera dois filhos a partir desse processo.

3. Cada filho gerado é submetido a um operador de mutação, a depender da taxa de

mutação definida. Assim como ocorre no cruzamento, a escolha do operador de

mutação é aleatória.

4. Contanto que sejam viáveis, isto é, não violem as restrições do problema, os indiví-

duos gerados a partir dos operadores genéticos são incluídos em uma nova população

G. O procedimento se repete até que G tenha o mesmo número de indivíduos de P .
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5. As populações P e G são agrupadas em um grande conjunto de tamanho 2N (sendo

N o tamanho da população original). Nesta etapa do procedimento, um novo mó-

dulo opcional de busca local foi introduzido neste trabalho, conforme apresentado

na Seção 4.6. Caso esse módulo seja utilizado na execução, um novo grupo M com

até 6 novas soluções mutantes, obtidas pela busca local multiobjetiva, é também

acrescentado ao agrupamento.

6. As soluções agrupadas são submetidas novamente ao FNDS, e as N melhores solu-

ções são mantidas para a próxima geração, como ilustra a Figura 4.7. Estes passos

se repetem até que a última geração seja alcançada.

Figura 4.7: Procedimento do NSGA-II. Adaptado de (DEB et al., 2002).

4.5.1 Operadores de Cruzamento

Os operadores de cruzamento são utilizados para gerar novas soluções. Neste trabalho,

utiliza-se o Partially-Mapped Crossover (PMX) e o Order Crossover (OX) (POTVIN,

1996). Para cada par de soluções selecionadas para cruzamento, uma taxa de cruzamento

pré-definida indica a probabilidade de aplicar o operador de cruzamento, que é escolhido

aleatoriamente entre os dois operadores utilizados.
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Em ambos os cruzamentos, dois pontos de corte são determinados aleatoriamente,

dividindo o cromossomo em três partes. O fragmento intermediário é inteiramente copiado

de um dos pais para o filho.

Em seguida, no OX, as posições ainda não ocupadas no filho são preenchidas com

os genes restantes, de acordo com a sequência em que aparecem no outro pai. A Figura

4.8(a) ilustra este processo. O fragmento que contém os clientes {10, 6, 9} é copiado do

PAI #1 para o FILHO. Em seguida, os clientes restantes são copiados na sequência em

que aparecem no PAI #2.

Já no PMX, um mapeamento de correspondência entre os genes é utilizado para

determinar o cruzamento, como exemplifica a Figura 4.8(b). Após o fragmento do PAI

#1 ser copiado para o FILHO, é feito o mapeamento dos genes que ocupam cada posição

desse fragmento no PAI #2: 10 ↔ 5, 6 ↔ 7, 9 ↔ 6. A partir da primeira posição na

sequência, a cópia direta de cada gene do PAI #2 para o FILHO é testada. O cliente 8

ainda não pertence ao FILHO, então é adicionado na primeira posição. O mesmo ocorre

para os clientes 1 e 2. A verificação continua, agora, após a posição de corte. O cliente

10 já existe no FILHO, então o mapeamento deve ser consultado. O cliente 10 ocupa a

quarta posição no PAI #1. No PAI #2, quem ocupa esta posição é o cliente 5. Logo, o 5

é copiado para o FILHO. Esse procedimento se repete até que todo o FILHO seja gerado.

4 7 8 10 6 9 5 1 3 2

10 6 9

8 1 2 5 7 6 10 4 9 3

4 7 8 10 6 9 5 1 3 2

10 6 9

8 1 2 5 7 6 10 4 9 3

5 7 4 38 1 2

PAI #1

FILHO

PAI #2

PAI #1

FILHO

PAI #2

(a) OX. (b) PMX.

Figura 4.8: Operadores de Cruzamento.
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4.5.2 Operadores de Mutação

Os operadores de mutação são aplicados em 20% dos indivíduos gerados pelos cruzamen-

tos. A escolha entre insert, swap ou reverse é aleatória, e a função destes movimentos é

introduzir maior diversidade à nova população, por meio de pequenas perturbações causa-

das aos indivíduos escolhidos. O operador insert elege um gene (cliente) para ser inserido

logo após outro gene no cromossomo. O operador swap, por sua vez, troca dois genes

de lugar. O operador reverse, por fim, elege dois pontos no cromossomo e inverte todos

os genes contidos naquele fragmento. A Figura 4.9 exemplifica o funcionamento dos três

operadores.

10 6 9 5 7 4 38 1 2

6 9 1 5 7 4 38 2 10

(a) Insert.

10 6 9 5 7 4 38 1 2

10 6 9 5 2 4 38 2 7

(b) Swap.

4 7 5 9 6 10 38 2 10

10 6 9 5 7 4 38 1 2

(c) Reverse.

Figura 4.9: Operadores de Mutação.

4.6 Busca Local Multiobjetiva

Um novo módulo de busca local foi desenvolvido com base no Massive Local Search Ope-

rator, introduzido por Viana, Junior e Contreras (2020), com modificações para que a

natureza multiobjetiva do MOVRPDD fosse considerada.

A cada nova geração, os melhores indivíduos da população atual P são selecio-

nados para gerar novos indivíduos — através dos operadores de cruzamento e mutação

apresentados na Seção 4.5 — que compõem uma nova população G. Esta população G é,

então, submetida ao procedimento de Busca Local Multiobjetiva descrito no Algoritmo 2.

São escolhidas em G as duas melhores soluções quanto a cada um dos três ob-

jetivos e incluídas no conjunto Bsol. A opção por este método se deu pois, dessa forma,

acredita-se que uma suposta estagnação em um mínimo local pode ser evitada. Além

disso, evita-se que um objetivo seja privilegiado em relação aos outros.

Para a busca local, os mesmos movimentos utilizados na mutação são considerados
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(swap, insert ou reverse). A cada chamada do algoritmo, um dos movimentos é escolhido

aleatoriamente. Uma estrutura de laços aninhados itera sobre todos os pares de clientes

da solução sol ∈ Bsol, aplicando o operador de mutação escolhido e gerando uma nova

solução novaSol. Se novaSol é melhor que sol (em relação ao objetivo), então novaSol

passa a ser utilizada como base para os movimentos seguintes. Ao fim da iteração, se

houve melhora em relação ao objetivo atual, a solução gerada é incluída em uma nova

população de soluções M.

Por fim, as populações P , G e M são agrupadas e ordenadas em fronteiras segundo

o FNDS padrão do NSGA-II, e as N melhores soluções deste agrupamento são utilizadas

na próxima geração.

Algorithm 2 Procedimento de Busca Local Multiobjetiva
Entrada:
G Grupo de indivíduos gerados pelos cruzamentos e mutações
Omut Conjunto de operadores de mutação = {swap,insert,reverse}
Fobj Conjunto de funções-objetivo = {f1, f2, f3}

1: M := ∅ ▷ Inicializa conjunto de soluções
2: for função objetivo f ∈ Fobj do ▷ Para cada função-objetivo f

3: Bsol := escolheSolucoes(G, f, 2) ▷ Melhores duas soluções em G considerando f

4: for sol ∈ Bsol do ▷ Para cada solução
5: op := escolheAleatoriamente(Mmut) ▷ Escolhe um operador de mutação
6: melhorSol := sol
7: for i := 1 to N − 1 do ▷ Para cada combinação de clientes (i, j)

8: for j := i+ 1 to N do
9: novaSol := aplicaMutacao(melhorSol, i, j, op)

10: if novaSol → f < melhorSol → f then ▷ Se a solução foi melhorada
11: melhorSol := novaSol ▷ novaSol passa a ser utilizada
12: end if
13: end for
14: end for
15: if melhorSol ̸= sol then ▷ Se uma solução melhor foi encontrada
16: M = M ∪ melhorSol ▷ Adiciona novaSol ao conjunto de soluções mutantes
17: end if
18: end for
19: end for

Saída:
M Conjunto de novas soluções mutantes.
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5 Resultados Computacionais

Este trabalho introduz um novo método construtivo para as soluções que compõem a

população inicial do GA. Além disso, a adição de um módulo de busca local multiobjetiva

após a etapa de aplicação dos operadores genéticos é sugerida. Para avaliar o efeito destas

adições ao procedimento tradicional do NSGA-II, foram realizados experimentos compu-

tacionais que comparam o impacto dessas abordagens quanto ao tempo de processamento

e à qualidade das soluções obtidas.

A primeira seção deste capítulo descreve brevemente as instâncias e o ambiente

computacional utilizado. Em seguida, os resultados dos experimentos conduzidos são

apresentados e analisados.

5.1 Instâncias e Ambiente Experimental

Para avaliar as contribuições propostas são utilizadas 36 instâncias, geradas por Zhang

et al. (2022) com o objetivo de refletir diversos cenários reais que podem ser encontrados

em processos de entrega. Estas instâncias representam todos os tipos de combinações

possíveis entre as características consideradas, sendo elas:

• Número de clientes atendidos: 40, 80, 120 ou 160;

• Raio da região de localização dos clientes: 20km, 30km ou 40km;

• Porcentagem de clientes que podem ser atendidos por drones: 30%, 50% ou 70%;

Dessa forma, uma instância que contém 40 clientes localizados em uma área com

raio de 30km, dos quais 70% podem ser atendidos por drones, é nomeada “40− 30− 0.7”.

Os parâmetros envolvidos na execução também são os mesmos utilizados por

Zhang et al. (2022), conforme apresentado na Tabela 5.1. Para todos os algoritmos ava-

liados, foram utilizadas 500 iterações, uma população de tamanho 80, e taxas de 80% e

20%, respectivamente, para cruzamentos e mutações.
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Tabela 5.1: Parâmetros associados ao MOVRPDD

Parâmetro Notação Valor numérico
Peso do caminhão (vazio) Wt 1500 kg
Capacidade máxima de carga do caminhão Qt 1000 kg
Peso do drone (vazio) Wd 25 kg
Capacidade máxima de carga do drone Qd 5 kg
Custo de viagem do caminhão por un. de distância Ct 25 un. monetárias / km
Custo de viagem do drone por un. de distância Cd 1 un. monetária / km
Custo base de uso de um par caminhão-drone Cb 500 un. monetárias
Autonomia máxima de voo de um drone vazio E 0.5 h
Velocidade média de viagem do caminhão St 60 km/h
Velocidade média de voo do drone Sd 65 km/h

Os experimentos foram executados em um computador pessoal com processa-

dor Intel Core i5-7200U com uma unidade gráfica integrada Intel HD Graphics 620. A

máquina possui 8 GB de memória RAM. O ambiente de software consistiu no sistema

operacional Microsoft Windows 11 Home Single Language, que hospeda a distribuição

Ubuntu 22.04.5 LTS através do Windows Subsystem for Linux (WSL2). Os algoritmos

foram totalmente implementados em C++ e compilados com o G++ (versão 11.4.0), e os

scripts de análise utilizaram Python 3.9.12.

5.2 Resultados Experimentais

Avaliar algoritmos que buscam resolver problemas de otimização multiobjetivo é uma

tarefa complexa, pois não há uma única solução ótima a ser encontrada. Dessa forma,

para além do comparativo entre o tempo de processamento das abordagens estudadas, a

convergência e a diversidade das soluções no espaço dos objetivos devem ser examinadas.

Neste trabalho, três indicadores de performance consolidados pela literatura fo-

ram utilizados. São eles:

• Inverted generational distance (IGD), introduzido por Zhang e Li (2007). Cada

uma das abordagens é executada 15 vezes para a mesma instância, e as soluções

não-dominadas obtidas após todas as execuções formam o conjunto adotado como

fronteira verdadeira. IGD é o cálculo da distância média entre as soluções na fron-

teira verdadeira e cada solução não-dominada obtida pela abordagem. Um menor
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IGD indica melhor desempenho, pois as soluções encontradas estão próximas e bem

distribuídas ao longo da fronteira de referência.

• Hypervolume (HV), introduzido por Zitzler e Thiele (2002). Esta métrica verifica

o espaço dominado pelas soluções encontradas em relação a um ponto de referência,

que deve ser dominado por todas as soluções no conjunto. Como os valores de cada

função-objetivo foram normalizados entre 0 e 1, devido às suas grandezas diferentes,

este trabalho adota o ponto [1.1, 1.1, 1.1] como referência. Um valor de HV maior

indica um conjunto de soluções melhor, pois representa um maior volume dominado

no espaço dos objetivos.

• C-metric, ou comparative metric, também introduzida por Zitzler e Thiele (2002),

é utilizada para comparar duas abordagens quanto à proporção de soluções domi-

nadas. O valor de C(A,B) indica a proporção de soluções encontradas por B que

são dominadas por pelo menos uma solução encontrada por A. Dessa forma, se

C(A,B) = 1, todas as soluções obtidas pelo algoritmo B são dominadas por alguma

solução obtida pelo algoritmo A.

As tabelas 5.2 e 5.3 apresentam as médias dos resultados de IGD, HV e tempo

de CPU para as instâncias com 40 e 80 clientes. Já as tabelas 5.4 e 5.5 comparam as

abordagens estudadas quanto à C-metric. Cada abordagem foi executada 15 vezes para

cada instância, de forma que a influência de outliers nos resultados fosse reduzida. São

apresentados, respectivamente, os resultados obtidos pelas seguintes abordagens:

• CNSGA-II (C): ENSGA-II alterado para incluir a nova estratégia de construção da

população inicial. Não utiliza o novo módulo de busca local;

• HNSGA-II (H): abordagem híbrida, que altera o ENSGA-II para incluir o novo

algoritmo construtivo da população inicial e também o novo módulo de busca local

multiobjetiva ao final de cada geração;

• ENSGA-II + BL (E): utiliza a abordagem construtiva da literatura (ENSGA-II)

para determinar a população inicial e inclui o novo módulo de busca local multiob-

jetiva ao final de cada geração.
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Tabela 5.2: Média dos resultados de IGD, HV e Tempo em instâncias com 40 clientes.

Instância IGD HV Tempo de CPU (s)
C H E C H E C H E

40-20-0.3 0,0486 0,0082 0,0305 1,1883 1,2682 1,2425 11,9443 30,7513 28,8759
40-20-0.5 0,0569 0,0240 0,0373 1,1486 1,1766 1,2529 13,1856 38,9737 39,0886
40-20-0.7 0,0348 0,0407 0,0593 1,0649 0,9315 1,0235 11,9427 50,3697 50,4364
40-30-0.3 0,1375 0,0235 0,0652 1,0390 1,2379 1,1691 10,5499 43,5816 28,4826
40-30-0.5 0,0465 0,0292 0,0460 1,2200 1,2261 1,1740 11,5770 41,2884 37,1514
40-30-0.7 0,0363 0,0162 0,0742 1,0881 1,1219 1,0337 10,5184 57,5472 49,0762
40-40-0.3 0,0759 0,0183 0,0299 1,0452 1,1581 1,1177 2,4830 34,0583 30,3240
40-40-0.5 0,0124 0,0039 0,0003 1,1568 1,1915 1,2252 2,9589 48,7651 44,2472
40-40-0.7 0,0792 0,0462 0,0405 0,9176 1,0791 1,0922 3,1682 54,5447 52,4777

Tabela 5.3: Média dos resultados de IGD, HV e Tempo em instâncias com 80 clientes.

Instância IGD HV Tempo de CPU (s)
C H E C H E C H E

80-20-0.3 0,3533 0,0020 0,0955 0,8118 1,3123 1,2042 17,6593 52,0328 434,3909
80-20-0.5 0,1759 0,0300 0,0489 0,9637 1,2782 1,2771 16,5698 401,3890 338,8976
80-20-0.7 0,0680 0,0049 0,0146 1,1342 1,2889 1,2903 16,3955 640,1835 577,1996
80-30-0.3 0,3493 0,0431 0,0068 0,6393 1,2190 1,2856 68,4578 275,1023 245,0094
80-30-0.5 0,1252 0,0330 0,0071 0,9592 1,2172 1,2855 16,4680 379,4828 334,7712
80-30-0.7 0,1773 0,0064 0,0466 0,9845 1,2983 1,2431 15,8272 667,8960 622,9857
80-40-0.3 0,3394 0,0188 0,0182 0,5478 1,1908 1,2239 16,1697 289,4405 250,3136
80-40-0.5 0,2099 0,0232 0,0254 0,8939 1,2551 1,1780 16,7715 374,1634 322,0368
80-40-0.7 0,0409 0,0089 0,0154 0,3629 0,4646 1,0385 16,7032 834,3381 713,7107

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.2 e 5.3 demonstram que a busca local

é efetiva em encontrar soluções melhores para praticamente todas as instâncias, visto que

as duas abordagens híbridas (H e E) apresentam, em geral, melhor HV e IGD.

As soluções encontradas pelas abordagens que utilizam busca local (H e E) tam-

bém são superiores em termos de dominância, quando comparadas às soluções da versão

construtiva (C), como demonstram os resultados das Tabelas 5.4 e 5.5. Em especial, para

as instâncias com 80 clientes, a busca local associada ao novo construtivo (H) superou

100% das soluções obtidas pelo construtivo sem busca local (C), assim como grande parte

das soluções obtidas pela abordagem da literatura (E), o que indica que um bom conjunto

de soluções iniciais também impacta positivamente a evolução das soluções em GAs.

Quanto ao tempo de execução, a utilização da busca local acrescenta, inevitavel-

mente, uma complexidade considerável aos algoritmos. Para instâncias menores, nota-se

ainda que a inclusão do novo algoritmo construtivo não ocasionou impacto significativo no

tempo de execução, quando comparamos ambas as abordagens híbridas (H e E), embora

tenha aprimorado os resultados obtidos para grande parte das instâncias.
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Tabela 5.4: Média dos resultados de C-metric em instâncias com 40 clientes.

Instância

CNSGA-II vs.
HNSGA-II

ENSGA-II+BL vs.
HNSGA-II

CNSGA-II vs.
ENSGA-II+BL

C(C,H) C(H,C) C(E,H) C(H,E) C(C,E) C(E,C)

40-20-0.3 0,4204 0,9990 0,5239 0,9244 0,5837 0,8570
40-20-0.5 0,4225 0,9477 0,6908 0,8935 0,5244 0,8645
40-20-0.7 0,7550 0,7683 0,6283 0,8595 0,5124 0,4333
40-30-0.3 0,1979 0,8925 0,6401 0,8436 0,1383 0,8722
40-30-0.5 0,3185 0,8591 0,8052 0,8983 0,4658 0,8591
40-30-0.7 0,7279 0,8583 0,7793 0,8967 0,8933 0,8667
40-40-0.3 0,3946 0,9050 0,5520 0,9210 0,4650 0,8546
40-40-0.5 0,6120 0,8037 0,6129 0,5508 0,5541 0,8037
40-40-0.7 0,7425 0,9217 0,8483 0,6217 0,5392 0,9542

Tabela 5.5: Média dos resultados de C-metric em instâncias com 80 clientes.

Instância

CNSGA-II vs.
HNSGA-II

ENSGA-II+BL vs.
HNSGA-II

CNSGA-II vs.
ENSGA-II+BL

C(C,H) C(H,C) C(E,H) C(H,E) C(C,E) C(E,C)

80-20-0.3 0,1297 1,0000 0,6907 0,9980 0,2317 1,0000
80-20-0.5 0,0520 1,0000 0,3839 0,9355 0,0998 0,9988
80-20-0.7 0,0373 1,0000 0,7027 0,9009 0,2243 0,9937
80-30-0.3 0,0136 1,0000 0,9129 0,7125 0,0999 1,0000
80-30-0.5 0,0605 1,0000 0,7968 0,5886 0,0657 1,0000
80-30-0.7 0,1462 1,0000 0,6315 0,9525 0,2623 0,9968
80-40-0.3 0,0518 1,0000 0,9159 0,7940 0,0123 1,0000
80-40-0.5 0,0800 1,0000 0,8911 0,8547 0,1901 1,0000
80-40-0.7 0,5950 0,9983 0,8000 0,9942 0,8608 1,0000

Para as instâncias de 120 e 160 clientes, para viabilizar a apresentação dos resul-

tados, foram realizadas 5 execuções para cada abordagem, com número de gerações igual

a 300.

Os resultados dos cálculos de HV e IGD para essas instâncias são apresentados,

respectivamente, nas Tabelas 5.6 e 5.7, e indicam que a nova abordagem híbrida pro-

posta (H) produz as melhores soluções para todas as instâncias grandes (com 120 ou 160

clientes), com exceção da instância “120-40-0.3”.

Conforme indica a Tabela 5.7, o HNSGA-II encontrou todas as soluções que

compõem a fronteira verdadeira adotada em cinco das instâncias com 160 clientes, haja

vista o IGD igual a zero. No entanto, é importante ressaltar que este resultado só foi

obtido devido ao processo de construção da fronteira de referência que, para as instâncias

grandes, foi formada pela união das soluções não dominadas entre aquelas obtidas ao

longo das 15 execuções (5 para cada uma das 3 abordagens). Portanto, como o número



5.3 Análise Experimental 40

de execuções foi bastante limitado, a fronteira de Pareto de referência é relativamente

pequena, o que aumenta a chance de coincidência exata entre soluções obtidas e soluções

da referência.

Tabela 5.6: Média dos resultados de IGD, HV e Tempo em instâncias com 120 clientes.

Instâncias IGD HV Tempo de CPU (s)
C H E C H E C H E

120-20-0.3 0,4915 0,0073 0,1191 0,2738 1,1580 1,0325 3,5757 398,3133 393,6770
120-20-0.5 0,2154 0,0091 0,1360 0,7962 1,2207 0,9877 4,2466 561,0986 543,0542
120-20-0.7 0,4706 0,0693 0,1710 0,4299 1,1442 0,5094 6,2418 1492,1901 1564,5842
120-30-0.3 0,5797 0,0119 0,1140 0,2402 1,1570 0,8716 3,9202 392,4895 394,2881
120-30-0.5 0,2361 0,0004 0,0823 0,6502 1,2134 1,0496 4,4021 534,6899 527,2181
120-30-0.7 0,0694 0,0024 0,0829 1,0274 1,2563 1,0654 5,4103 988,5507 1008,7280
120-40-0.3 0,8821 0,0454 0,0307 0,0939 1,1626 1,1557 4,1313 377,6650 376,5440
120-40-0.5 0,2760 0,0009 0,1351 0,7405 1,2702 1,0338 4,5433 583,1969 600,6802
120-40-0.7 0,1765 0,0019 0,0881 0,9179 1,2670 1,1154 5,6695 801,5799 847,6285

Tabela 5.7: Média dos resultados de IGD, HV e Tempo em instâncias com 160 clientes.

Instâncias IGD HV Tempo de CPU (s)
C H E C H E C H E

160-20-0.3 0,2435 0,0388 0,0550 0,5631 1,0630 0,9611 10,2312 1696,8359 1374,3286
160-20-0.5 0,2111 0,0000 0,1904 0,9352 1,2817 1,0050 10,0456 2377,4734 2133,5714
160-20-0.7 0,0547 0,0032 0,1825 1,1388 1,2786 0,9718 12,2314 4068,9269 4087,6174
160-30-0.3 0,7218 0,0000 0,1434 0,1729 1,1825 0,8583 9,0896 1391,6327 1360,7231
160-30-0.5 0,2125 0,0000 0,1134 0,7037 1,2441 1,0309 9,9607 2202,0069 1713,4954
160-30-0.7 0,1149 0,0464 0,2535 1,0267 1,2326 0,7623 22,2143 3776,7015 3322,4633
160-40-0.3 0,6769 0,0000 0,1499 0,1632 1,1366 0,8825 13,7961 1341,4194 1287,3156
160-40-0.5 0,3380 0,0000 0,3006 0,5798 1,2025 0,6928 13,1929 1460,2905 1608,7799
160-40-0.7 0,0562 0,0051 0,1928 1,0410 1,2292 0,9468 13,0006 2942,9549 2640,4399

Do mesmo modo, o comparativo de dominância entre as soluções não-dominadas

obtidas por cada algoritmo é apresentado na Tabela 5.8 para instâncias com 120 clientes,

e na Tabela 5.9 para instâncias com 160 clientes. Assim como nas instâncias menores,

observa-se que as abordagens híbridas (H e E) obtêm maior sucesso em encontrar soluções

não-dominadas em quase todos os cenários.

5.3 Análise Experimental

Para além da análise das métricas de performance, os testes estatísticos de Friedman

(FRIEDMAN, 1940) e Wilcoxon (WILCOXON, 1992) foram conduzidos para avaliar a

superioridade da nova abordagem híbrida (HNSGA-II) em relação aos outros algoritmos
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Tabela 5.8: Média dos resultados de C-metric em instâncias com 120 clientes.

Instância

CNSGA-II vs.
HNSGA-II

ENSGA-II+BL vs.
HNSGA-II

CNSGA-II vs.
ENSGA-II+BL

C(C,H) C(H,C) C(E,H) C(H,E) C(C,E) C(E,C)

120-20-0.3 0,0000 1,0000 0,3105 0,8942 0,0000 1,0000
120-20-0.5 0,0000 1,0000 0,0057 0,9762 0,1054 1,0000
120-20-0.7 0,0000 1,0000 0,2350 0,7975 0,2000 0,9975
120-30-0.3 0,0000 1,0000 0,1241 0,9500 0,0000 1,0000
120-30-0.5 0,0623 1,0000 0,5260 0,9916 0,0084 1,0000
120-30-0.7 0,1976 0,9443 0,1121 0,9965 0,6538 0,6690
120-40-0.3 0,0000 1,0000 0,8615 0,7022 0,0000 1,0000
120-40-0.5 0,0841 1,0000 0,4206 0,9840 0,2234 1,0000
120-40-0.7 0,0501 1,0000 0,0952 0,9486 0,3162 0,2745

Tabela 5.9: Média dos resultados de C-metric em instâncias com 160 clientes.

Instância

CNSGA-II vs.
HNSGA-II

ENSGA-II+BL vs.
HNSGA-II

CNSGA-II vs.
ENSGA-II+BL

C(C,H) C(H,C) C(E,H) C(H,E) C(C,E) C(E,C)

160-20-0.3 0,0000 1,0000 0,0956 0,8800 0,1829 1,0000
160-20-0.5 0,0769 1,0000 0,0115 1,0000 0,6277 0,2923
160-20-0.7 0,3107 0,9027 0,0537 1,0000 0,8969 0,1003
160-30-0.3 0,0000 1,0000 0,4143 1,0000 0,0000 1,0000
160-30-0.5 0,0657 1,0000 0,3045 1,0000 0,0268 1,0000
160-30-0.7 0,0000 1,0000 0,0000 0,9283 0,9013 0,0000
160-40-0.3 0,0000 1,0000 0,4079 1,0000 0,0000 1,0000
160-40-0.5 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,3571 0,0551
160-40-0.7 0,2724 0,9013 0,0272 1,0000 0,6741 0,0762

implementados neste trabalho. Uma taxa de significância de 5% foi utilizada, conforme a

literatura.

Os resultados comparativos do teste de Wilcoxon entre o HNSGA-II e os outros

algoritmos implementados são exibidos na Tabela 5.10 quanto aos três indicadores de

performance apresentados na seção anterior. Este teste estatístico realiza comparações par

a par, permitindo identificar quais algoritmos possuem uma vantagem estatisticamente

significativa em relação aos demais. Nesse sentido, um resultado N1/N2 indica que o

algoritmo HNSGA-II supera a outra abordagem de forma significativa em N1 instâncias,

mas não em N2 delas.

A Tabela 5.11 apresenta os resultados estatísticos do teste de Friedman. O ob-

jetivo deste teste é classificar a performance das abordagens implementadas quanto às

métricas HV e IGD. Conforme demonstra a tabela, o novo algoritmo construtivo asso-

ciado ao módulo de busca local (HNSGA-II) é classificado em primeiro lugar, ou seja,
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Tabela 5.10: Resultados comparativos do teste de Wilcoxon.

Indicador de
performance

HNSGA-II vs.
CNSGA-II

HNSGA-II vs.
ENSGA-II+BL

HV 35 / 1 27 / 9
IGD 35 / 1 30 / 6

C-metric 36 / 0 29 / 7

apresenta a melhor performance. A outra abordagem que utiliza busca local (ENSGA-II

+ BL) ocupa o segundo lugar no ranking, seguida da abordagem que não possui busca

local (CNSGA-II).

Tabela 5.11: Ranking médio dos algoritmos analisados, segundo o teste de Friedman.

HV Média Classif.
final IGD Média Classif.

final
HNSGA-II 1.277778 1 HNSGA-II 1.194444 1
ENSGA-II 1.916667 2 ENSGA-II 2.000000 2
CNSGA-II 2.805556 3 CNSGA-II 2.805556 3

A Figura 5.1 ilustra o impacto da utilização do novo algoritmo construtivo na

construção da população inicial. Os clientes estão dispostos no espaço de acordo com

suas coordenadas (x, y), e aqueles que podem ser atendidos por drones são demarcados

em azul, enquanto os que só podem ser atendidos por caminhões são demarcados em

verde.

Uma solução inicial obtida pelo tour splitting para a instância 40 − 20 − 0.3

é retratada em 5.1(a), onde duas rotas de caminhão-drone são definidas. Já na figura

5.1(b), uma solução obtida pelo novo construtivo é apresentada. Três rotas caminhão-

drone são criadas e, mesmo assim, todos os objetivos são reduzidos em relação à solução da

literatura. Ambas as imagens retratam soluções parciais obtidas após a execução da etapa

construtiva da população inicial, ou seja, não há interferência de operadores genéticos ou

da busca local nos resultados. A mesma seed foi utilizada nas duas execuções.

Um estudo foi conduzido com base em grafos que possibilitam uma análise visual

da diversidade das soluções obtidas pelos algoritmos. A Figura 5.2 apresenta esses grafos

para a instância 40 − 20 − 0.3. Cada nó no grafo representa um dos clientes da rota,

posicionados no espaço de acordo com suas coordenadas (x, y). Cada aresta (i, j) indica
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(a) Versão da literatura.

(b) Novo construtivo.

Figura 5.1: Comparativo de uma solução inicial para a instância 40-20-0.3

se os clientes i e j aparecem de maneira consecutiva em alguma solução. Quanto mais

próximo da cor amarela, mais soluções posicionam os clientes i e j para serem atendidos

sequencialmente em alguma rota.

Os grafos das soluções obtidas pelo algoritmo que não utiliza busca local são

apresentados na Figura 5.2(a), respectivamente, para as gerações 1, 50, 300 e 500. O

mesmo ocorre na Figura 5.2(b), quanto às soluções obtidas com o auxílio da busca local.

Percebe-se que, embora o algoritmo híbrido seja capaz de reduzir a quantidade de

possibilidades com menos gerações (visto que, já na geração 50, há uma notável diminuição

da quantidade de arestas em relação à abordagem sem busca local), o espaço de busca é

melhor explorado e as soluções finais apresentam maior diversidade na versão com busca
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Geração 1
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 50
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 300
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 500
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

(a) Sem busca local.

Geração 1
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 50
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 300
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 500
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 1
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 50
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 300
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

Geração 500
Instância: 40-20-0.3 N

úm
ero de ocorrências do segm

ento entre as soluções da geração

(b) Com busca local.

Figura 5.2: Comparativo da evolução das soluções para a instância 40-20-0.3

local, enquanto a versão que não utiliza o novo módulo tende a se estagnar em regiões

que apresentam ótimos-locais.
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6 Considerações finais

O presente trabalho envolveu a reimplementação completa do algoritmo genético NSGA-II

em C++, com a inclusão de adaptações necessárias para o contexto do Problema Multi-

objetivo de Roteamento de Veículos com Entrega por Drones (MOVRPDD). Uma nova

etapa construtiva foi proposta, na qual as soluções que compõem a população inicial são

criadas por meio de um algoritmo construtivo guloso randomizado que utiliza a heurística

da Inserção Mais Barata para formar as rotas de caminhão de maneira balanceada. Um

novo módulo de busca local foi inserido após a aplicação dos operadores genéticos no

procedimento tradicional do NSGA-II, com o objetivo de aprimorar as soluções e prevenir

a estagnação da população em mínimos locais.

Experimentos foram realizados para verificar a contribuição dos métodos propos-

tos, por meio de métricas de desempenho de algoritmos multiobjetivos. Os resultados

experimentais indicam que, embora computacionalmente cara, a inclusão da busca local

é eficiente em encontrar um conjunto de soluções não-dominadas de melhor qualidade,

especialmente quando combinada com o novo método construtivo proposto. Conclui-se,

ainda, que a utilização de soluções iniciais mais especializadas pode acelerar a convergên-

cia algorítmica sem que a complexidade do algoritmo seja afetada.

Trabalhos futuros podem incluir a utilização de técnicas de computação paralela

para otimizar o tempo de processamento ou, ainda, a adoção de uma estratégia dinâ-

mica para acionamento do módulo de busca local em pontos estratégicos da execução do

algoritmo genético. Dessa forma, ela poderá ser aplicada apenas nas gerações que estive-

rem se encaminhando para pontos de estagnação, reduzindo o tempo de processamento

e, ainda assim, preservando (ou aprimorando) a qualidade das soluções obtidas. Neste

sentido, outros operadores genéticos mais especializados para os objetivos do problema

também podem ser introduzidos, de forma que as perturbações causadas pelos cruzamen-

tos e mutações sejam ainda mais efetivas e, por consequência, acelerem a convergência

algorítmica.
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