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Abstract. The transition to electric logistics fleets introduces complex opera-
tional challenges due to limited vehicle autonomy and recharging needs. The
Electric Vehicle Routing Problem with Time Windows (EVRPTW) addresses this
reality, requiring the balance of conflicting criteria: fleet size, total distance,
and delivery delays. This paper contributes a systematic and statistically rigo-
rous comparison of three Multi-Objective Evolutionary Algorithm paradigms,
NSGA-II, SMS-EMOA, and MOEA/D, applied to the tri-objective EVRPTW. Ex-
periments conducted on 50 instances statistically prove that SMS-EMOA pro-
duces Pareto fronts of superior overall quality. Additionally, results demons-
trate that NSGA-II is the most effective in minimizing extreme delays, whereas
MOEA/D suffers a severe structural inadequacy caused by the problem’s dis-
crete and stratified nature.

Resumo. A transicdo para frotas logisticas elétricas introduz complexos de-
safios operacionais devido a autonomia limitada dos veiculos e necessidade
de recargas. O Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos com Jane-
las de Tempo (EVRPTW) reflete essa realidade, exigindo o balanceamento de
miiltiplos critérios conflitantes: tamanho da frota, distancia e atrasos. Este ar-
tigo contribui com uma comparacdo sistemdtica e estatisticamente rigorosa de
trés paradigmas de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo, NSGA-II, SMS-EMOA
e MOEA/D, aplicados ao EVRPTW. Experimentos conduzidos em 50 instancias
comprovam que o SMS-EMOA produz frentes de Pareto de qualidade global
superior. Adicionalmente, os resultados demonstram que o NSGA-II é o mais
eficaz em atrasos extremos, enquanto o MOEA/D apresenta inadequagdo estru-
tural severa devido a natureza discreta e estratificada do problema.

1. Introducao

Um dos desafios emergentes da eletrificacdo veicular € o Problema de Roteamento de
Veiculos Elétricos com Janelas de Tempo (EVRPTW)[Schneider et al. 2014], no qual
uma frota homogénea de veiculos elétricos deve atender clientes com janelas de tempo
e demandas conhecidas, respeitando restricdes de capacidade de carga, autonomia de ba-
teria e necessidade de recarga. Esta otimizacdo envolve multiplos critérios conflitantes:
1) o tamanho da frota; 2) a distancia percorrida e; 3) o atraso nas entregas. Assim, carac-
terizamos o EVRPTW como um problema de otimizagao de multiplos objetivos.

Devido a natureza NP-dificil do problema [Lenstra and Rinnooy Kan 1981] e a
complexidade combinatoria das restrigdes elétricas, métodos exatos tornam-se proibiti-
vos em aplicacOes reais, e a literatura aponta as metaheuristicas como as abordagens



mais efetivas nesses cendrios [Qin et al. 2021, Ye et al. 2022, Zhou et al. 2025]. Em-
bora diversas metaheuristicas tratem com sucesso as restri¢gdes operacionais do EVRPTW
[Erdeli¢ and Cari¢ 2022, Mao et al. 2020], formular o roteamento como critérios confli-
tantes exige uma abordagem especifica. Nesse ponto, os Algoritmos Evolutivos Mul-
tiobjetivo (MOEAs) destacam-se por nido agregar os objetivos, mas aproximar todo o
conjunto de trade-offs 6timos (a frente de Pareto) em uma Gnica execug¢ao, oferecendo ao
decisor um panorama completo de alternativas. Trés familias representam as principais
abordagens da literatura — dominéncia de Pareto (NSGA-II, [Deb et al. 2002]), indica-
dor de qualidade (SMS-EMOA, [Beume et al. 2007]) e decomposi¢ao escalar (MOEA/D,
[Zhang and Li 2007]) — empregando mecanismos distintos para equilibrar convergéncia
e diversidade, com impactos potencialmente sensiveis a estrutura do problema. Embora
classicos, a escolha especifica destes algoritmos justifica-se pois eles permanecem am-
plamente adotados na literatura contemporanea do EVRPTW, servindo consistentemente
como baselines de desempenho e como arquiteturas-base para modificacdes.

A literatura de EVRPTW recente prioriza duas dire¢des: hibridizar MOEAs
com modulos de intensificacdo especializados (busca de grande vizinhanga, com-
ponentes meméticos, aprendizado por refor¢o) [Azadi et al. 2024, Zheng et al. 2025,
Haddad et al. 2025] e estender a formulacdo com detalhes operacionais mais realistas,
como frotas heterogéneas com recarga parcial [Azadi et al. 2024], coleta e entrega si-
multaneas [Zheng et al. 2025] e troca rdpida de bateria [Haddad et al. 2025]. Ao modi-
ficar problema e algoritmo simultaneamente, porém, essas abordagens ofuscam o efeito
base do mecanismo evolutivo. Falta, assim, um entendimento sistematico de como o0s
diferentes paradigmas de selecao multiobjetivo lidam com a complexidade estrutural ine-
rente a0 EVRPTW. Este trabalho responde trés Questdes de Pesquisa (QP):

QP1. Qual MOEA produz as melhores solucées para o EVRPTW com respeito ao niimero
de veiculos, a distancia e ao atraso? Por qué? Avaliamos as frentes de Pareto em 50
instancias do problema e apontamos o melhor algoritmo para configuragdo do problema.

QP2. Qual o impacto das caracteristicas do problema na convergéncia de cada algo-
ritmo? E qual algoritmo consegue lidar melhor com estas restricoes? Avaliamos as cur-
vas geométricas de convergéncia ao longo de 850.000 avaliagdes considerando instancias
representativas que variam a topologia espacial e a rigidez das janelas de tempo.

QP3. Qual algoritmo lida melhor com a otimizacdo de cada objetivo individualmente?
Realizamos experimentos extensivos para identificar o cendrio em que cada algoritmo tem
melhor desempenho para cada objetivo.

Nossas contribui¢des sdo: 1) a primeira comparacdo sistemdtica e estatistica-
mente rigorosa de NSGA-II, SMS-EMOA e MOEA/D em 50 instancias do EVRPTW
[Schneider et al. 2014] com 30 repeticdes, empregando a metodologia de [Demsar 2006,
Garcia and Herrera 2008]; 2) a identificacdo e andlise da inadequacdo estrutural do
MOEA/D para o EVRPTW; e 3) o primeiro estudo sobre as interacdes entre operado-
res genéticos de permutagdo e o decodificador de particionamento de rotas em EVRPTW.

2. Formulacao do Problema

O EVRPTW ¢ definido sobre um grafo completo G = (V, A) onde o conjunto de nds
V = Vo UCUS é composto pelo depésito Vo = {0,n + 1} (com cOpias para partida e



retorno), pelo conjunto de clientes C = {1,...,n} e pelo conjunto de estagdes de recarga
S. O conjunto de arcos ¢ A = {(¢,5) : 4,5 € V, i # j}, com distancia d;; e tempo de
viagem t;; = d;; /v associados a cada arco, onde v € a velocidade constante do veiculo.

Cada cliente 7 € C possui demanda ¢; > 0 (representando a carga que sera re-
colhida pelo caminh@o no cliente), janela de tempo [e;, [;] (onde e; representa o instante
mais cedo permitido para o inicio do atendimento e /; o instante limite maximo) e tempo
de servico s;. Cada veiculo possui capacidade de carga (), capacidade de bateria C, taxa
de consumo energético r (que decresce o nivel da bateria de forma linear e proporcio-
nal a distancia percorrida) e taxa de recarga g (que determina o tempo necessario para
o carregamento total dos caminhdes). A politica de recarga adotada € a full recharge
(Charge-Depart-Policy — CDP), na qual o veiculo recarrega completamente a bateria em
cada estacao visitada [Schneider et al. 2014].

2.1. Formulacao Tri-Objetivo

Sejam K o conjunto de veiculos disponiveis e z;;, € {0,1} a varidvel de decisdo que
indica se o veiculo k percorre o arco (7,j). Definem-se ainda: 7; como o instante de
chegada do veiculo ao né ¢, u; como a carga acumulada ao chegar ao né i, € y; como o
nivel de bateria ao chegar ao n6 ¢. A formulacao tri-objetivo minimiza:

fi= Z Z Tojk,  Sfo = Z Z dij Tijk, f3 = ZmaX(O, =), (1)
keK jev\{0} keK (ij)eA icC

sujeito as restricoes:
Atendimento e fluxo. Cada cliente é visitado exatamente uma vez, e o fluxo de cada
veiculo € conservado, ou seja,

S =1, Viel )

kEK jeV
S =Y wjs VieV,Vke K 3)
JEV JEV

Capacidade. A carga acumulada em qualquer ponto da rota ndo excede a capacidade do
veiculo:
u; > u; +q; — Q (1 — zi5), V(i,j) €A, Vke K “4)
0<u; <Q, VieV 5)

Tempo. O instante de chegada respeita o tempo de viagem e servigo. Chegadas antecipa-
das implicam espera até e;; chegadas tardias contribuem para f3:

T; > T+ s+t — M (1 —x), V(i,j) e A, Vke K (6)

Bateria. O nivel de bateria ao chegar em um vértice j € limitado pelo nivel do vértice
anterior ¢ subtraido do consumo no arco (i, j). As restri¢oes ativam esse decréscimo ape-
nas se o arco for percorrido (através da constante suficientemente grande M), garantindo
a restauragdo total (C') caso o nd seja uma estagdo de recarga ou o depdsito:
ygéyz_rdz]"_M(l_xz]k)a v<27])€A7j¢87Vk (7)
y; = C, VieSuV, (8)
0<y; <C, VieV C))



Origem e destino. Cada veiculo parte do depdsito e retorna a ele:

> oo < 1, VkeK (10)
JeV

E Tims1 = E Ty0jks Vke K (11)
eV jEV

Esta formulacdo tri-objetivo relaxa as janelas de tempo, transformando-as em
objetivo (f3). Esta abordagem é adotada em problemas multiobjetivo com restricdes
(CMOPs), nos quais a transformagdo de restricOes em objetivos € uma técnica estabe-
lecida: 1) para ampliar o espaco de trade-offs [Vieira et al. 2004]; e 2) pela literatura de
VRP multiobjetivo, onde o atraso € um objetivo relevante [Castro-Gutierrez et al. 2011].

3. Metodologia

Cada individuo é codificado como uma permutagdo ™ = (71, 7o, ..., T,) dos n clientes.
As estacdes de recarga e o depdsito ndo sao codificados e sao incorporados a solucao pelo
decodificador descrito abaixo. O beneficio desta abordagem [Prins 2004] é a separagdo
de responsabilidades. O algoritmo evolutivo explora a ordenagdo relativa dos clientes,
enquanto o decodificador transforma tal ordenagcdo em rotas vidveis, decidindo onde par-
ticionar a sequéncia (quantos veiculos usar e quais clientes cada um atende) e onde inserir
estacOes de recarga. Essa separacdo € particularmente vantajosa no EVRPTW, onde as
multiplas restricoes interdependentes — capacidade, bateria, janelas de tempo, horizonte
do depdsito — tornam a geracdo direta de rotas vidveis um problema combinatério em
si. O decodificador opera em trés fases sequenciais: particionamento da permutacdao em
rotas, inserc¢ao de estacdes de recarga e avaliagdo dos objetivos. A seguir, descrevemos as
duas primeiras fases. A ultima consiste apenas no calculo dos trés objetivos.

3.1. Decodificador

A primeira fase recebe a permutacdo 7 e encontra a particado 6tima em subsequéncias
contiguas, cada uma correspondendo a uma rota, que minimiza a distancia total. O pro-
blema é modelado como um caminho mais curto em um grafo auxiliar aciclicocom n + 1
nds, um para cada posi¢do 0, 1, ..., n da permutagdo. Um arco (4, j) representa uma rota
que serve os clientes 7; 1, . . ., m; na ordem da permutacdo, com custo igual a distancia to-
tal da rota: d(0, 7ri+1)+2f;1+1 d(7y, Tp41)+d(m;, 0). Umarco € vidvel se duas condi¢oes
de fechamento sdo satisfeitas: (a) a demanda acumulada 377 _ 41 I, N0 excede a capa-
cidade (); e (b) o tempo estimado de retorno ao depdsito ndo excede o horizonte. Cruci-
almente, violacdes de janelas de tempo dos clientes individuais nao finalizam a rota, elas
sdo permitidas nesta fase e capturadas como componentes de f3 na avalia¢do final. Esta
decisdo permite a exploracdo de particionamentos que trocam pontualidade por menor
distancia ou menos veiculos, enriquecendo o espago de trade-offs. O caminho mais curto
do n6 0 ao né n é obtido por programagdo dindmica em tempo O(n?), e a reconstrugao
via predecessores produz a particao 6tima em rotas.

A segunda fase garante a viabilidade energética de cada rota, através do monito-
ramento do nivel de bateria. Quando a bateria € insuficiente para o proximo trecho, ou
quando o mecanismo de look-ahead preventivo detecta que ela ndo bastard para o proximo
destino ou para a estacdo mais proxima, uma estacao de recarga € inserida.



3.2. Algoritmos evolutivos

Os algoritmos compartilham os componentes de representacao (permutagdo), decodifi-
cador, inicializacao, crossover (OrderCrossover [Oliver et al. 1987]) e mutacao (Inversi-
onMutation [Eiben and Smith 2015]). A populagdo foi fixada em 105 individuos. Esse
nimero segue o MOEA/D, que restringe o tamanho da populagdo ao nimero de vetores
de peso. Para trés objetivos, o método de Das-Dennis gera 105 vetores. O NSGA-II e
SMS-EMOA adotam o mesmo tamanho para garantir comparagao justa.

A diferenca fundamental entre os trés mecanismos € que o NSGA-II avalia qua-
lidade por frente de dominancia e desempata por crowding distance (densidade local);
o SMS-EMOA remove o individuo que menos contribui ao hipervolume total (Pareto-
compativel); e o MOEA/D avalia cada solug@o apenas em relagdo ao subproblema escalar
do vetor de peso correspondente, cooperando localmente com vizinhos.

3.3. Calibracao de hiperparametros

Os hiperparametros foram ajustados via busca aleatdria [Bergstra and Bengio 2012] com
100 iteragcdes. Para garantir a capacidade de generalizacdo dos algoritmos sem compro-
meter a viabilidade computacional, selecionamos uma instancia de seis subgrupos. Para
mitigar o viés humano nesta sele¢do, a instancia eleita como “representativa” de cada
grupo foi definida como aquela cujo tw_ratio (proporcao de clientes com janelas de tempo
restritivas) era o mais proximo da mediana de sua respectiva categoria.

Para seleciona-las, baseamo-nos nas caracteristicas do benchmark de Schneider
[Schneider et al. 2014], que divide os problemas em seis subgrupos definidos por duas
dimensdes: a distribuicdo espacial dos clientes — agrupada (C), aleatéria (R) ou mista
(RC) — e o regime de janelas de tempo — apertadas (série 1xx, englobando C1, R1 e
RC1) ou largas (série 2xx, englobando C2, R2 e RC2).

As distribui¢des de probabilidade da busca aleatdria foram: p. ~ Beta(3; 1,5) em
[0,1] e py, ~ Beta(3; 1) em [0, 1]. Para 0 MOEA/D, usamos: n_neighbors ~ U|3,25],
prob_nm ~ Beta(3; 1), decomposi¢do ~ Categérica uniforme {Tchebycheff, Weighted
Sum, PBI}, e vetores de referéncia ~ Categdrica uniforme {Das-Dennis, energy}.

4. Experimentos

Para a avaliacdo final dos algoritmos, utilizamos as 50 instancias restantes de grande
porte [Schneider et al. 2014] (100 clientes, 21 estacdes), excluindo as 6 ja utilizadas
na calibracdo. Cada algoritmo foi avaliado em 30 execucdes independentes em cada
instancia. O critério de parada de 850.000 avaliagdes foi calibrado considerando um ponto
de estabilizacdo com melhoria < 2%, ao qual foi aplicada margem de seguranga de 20%.

Foram utilizadas métricas que capturaram aspectos distintos e frequentemente dis-
cordantes. O Hipervolume (HV) [Zitzler and Thiele 1998] foi adotado como métrica prin-
cipal por ser a unica métrica de qualidade Pareto-compativel. O HV € sensivel tanto a pro-
ximidade a frente verdadeira quanto a diversidade (espalhamento das solu¢des). Para cada
instancia, o ponto de referéncia é o maximo de cada objetivo entre todas as 90 execugdes
(3 algoritmos x 30 execucdes), multiplicado por 1,1. A ado¢do desta margem garante que
as solucdes localizadas nos extremos da frente de Pareto possuam uma contribuicdo de
volume estritamente positiva, evitando penalizagdes geométricas arbitrarias no cdlculo da



Tabela 1. Ranks médios de Friedman (n = 50, CD = 0,469, o = 0,05).

Métrica  SMS-EMOA  NSGA-II MOEA/D x2

HV (1) 1,24 1,76 3,00 81,76
IGD+ () 1,16 1,84 3,00 86,56
Diagrama de Distancia Critica — HV (a=0.05, n=50) Diagrama de Disténcia Critica — IGD+ (a=0.05, n=50)
1 CD=0.469 2 3 1 CD=0.469 2 3
| o o—1 d | o o—l s
— o * T M T
SMS-EMOA SMS-EMOA
rank=1.240 rank=1.160
NSGA-II NSGA-II
rank=1.760 rank=1.840
MOEA/D MOEA/D
rank=3.000 rank=3.000
(a) Métrica HV (b) Métrica IGD+

Figura 1. Diagramas de Diferenca Critica (n = 50, CD = 0,469, a = 0,05).

métrica [Ishibuchi et al. 2017]. O IGD+ [Ishibuchi et al. 2015] foi adotado como métrica
complementar para avaliar especificamente a cobertura uniforme da frente. A frente
de referéncia para cada instancia € a unido nao-dominada de todas as solu¢des das 90
execucoes.

Esta comparacdo tem duas etapas [Demsar 2006, Garcia and Herrera 2008]. Na
primeira, o teste de Friedman verifica se existe diferenca global entre os algoritmos. Na
segunda, o Wilcoxon signed-rank pareado com correcdo de Holm-Bonferroni identifica
quais pares diferem significativamente, procedimento que [Garcia and Herrera 2008] de-
monstram ser mais poderoso que o anterior por controlar o erro tipo I apenas sobre os
pares testados em vez de sobre todas as comparagdes possiveis. Usamos também o teste
de Friedman por subgrupo, correlacdo de Spearman entre tw_ratio e diferenca de desem-
penho entre pares, curvas de convergéncia de HV ao longo das avaliacdes (mediana +
IQR), e contagem de vitdrias por objetivo individual.

5. Qualidade Global e Efeito do Tipo de Instancia

Nesta secdo, analisamos empiricamente todas as instancias, bem como as especificidades
de cada subgrupo. A Tabela 1 apresenta os ranks médios de Friedman calculados sobre
as 50 instancias. O teste rejeitou a equivaléncia entre os algoritmos com p-value < 0,001
para ambas as métricas (x? = 81,76 para HV, x? = 86,56 para IGD+). Todas as diferengas
pareadas excedem a distancia critica de Nemenyi (C'D = 0,469), estabelecendo o ranking
SMS-EMOA > NSGA-II > MOEA/D com significancia estatistica para todos os pares,
conforme ilustrado nos diagramas de diferencga critica da Figura 1.

O SMS-EMOA obteve HV superior em 38 de 50 instancias (76%). Sua vanta-
gem € mais acentuada em IGD+ (rank 1,16) do que em HV (rank 1,24), indicando que
a superioridade reside principalmente na cobertura uniforme da frente, considerando que
o mecanismo de sele¢do por contribui¢do ao hipervolume elimina solu¢des redundantes
e preserva aquelas que cobrem regides da frente que ficariam descobertas. O NSGA-II,
com rank 1,76 em HYV, € o segundo melhor, significativamente inferior ao SMS-EMOA
com diferenca de 0,52 em rank médio, a menor entre os trés pares. O MOEA/D obteve
rank de 3,0 em ambas as métricas. Seu HV mediano correspondeu tipicamente de 60 a



Tabela 2. Proporcao de instancias com diferenca significativa (Wilcoxon signed-
rank, o = 0,05, correcao de Holm-Bonferroni.)

Par HV IGD+
SMS-EMOA vs. NSGA-II 4/50 (8%) 17/50 (34%)
NSGA-II vs. MOEA/D 48/50 (96%) 36/50 (72%)

SMS-EMOA vs. MOEA/D  50/50 (100%)  50/50 (100%)

Tabela 3. Ranks médios de Friedman por subgrupo para a métrica HV.

Subgrupo Distribuicao n  SMS-EMOA NSGA-II MOEA/D
Cl Agrupada, Janela apertada 8 1,12 1,88 3,00
Cc2 Agrupada, Janela larga 7 1,43 1,57 3,00
R1 Aleatéria, Janela apertada 11 1,36 1,64 3,00
R2 Aleatoéria, Janela larga 10 1,10 1,90 3,00
RCI Mista, Janela apertada 7 1,43 1,57 3,00
RC2 Mista, Janela larga 7 1,00 2,00 3,00

85% do melhor entre os outros dois algoritmos. Esse resultado € notavel e ndo pode ser
atribuido a configuracdo inadequada, dado que a calibracao explorou 100 configuracdes
incluindo 3 fung¢des de decomposi¢do e 2 métodos de vetores de referéncia. A Tabela 2
detalha a andlise por instancia via Wilcoxon signed-rank pareado.

Para avaliarmos o ranking global em contextos especificos, o teste de Friedman
foi repetido para cada um dos seis subgrupos que consideram a distribui¢do espacial e
as janelas de tempo. A Tabela 3 apresenta os ranks médios por subgrupo. A vantagem
do SMS-EMOA varia com a geometria do problema. Nas instancias agrupadas com ja-
nelas apertadas, a diferenca € a maior: rank 1,12 vs. 1,88 (diferenca de 0,76). Nestas
instancias, os clientes formam agrupamentos geograficos com janelas de tempo restri-
tivas, criando rotas compactas onde o conflito entre distancia e atraso € mais severo e
pequenas redugdes na distancia percorrida costumam resultar em grandes penaliza¢Oes
de tempo. A selecdo por contribuicao ao hipervolume do SMS-EMOA distribui solucdes
de forma mais eficaz nesse cendrio. Nas instancias com distribuicdo mista ou aleatdria
(RC1, R1), as diferengas sdo intermediarias (0,14 até 0,28), refletindo um espaco de busca
com transi¢Oes mais graduais e suaves entre os objetivos, que ambos os algoritmos base-
ados em dominancia/indicador conseguem explorar de forma similar. As instancias RC2
apresentam a maior diferenca entre SMS-EMOA e NSGA-II (1,00 vs. 2,00). Janelas lar-
gas produzem solucdes mais diversas em mais regides vidveis da frente, cenario onde a
selecdo baseada em hipervolume é particularmente eficaz por atribuir valor explicito a
cobertura de regides vazias.

As correlacdes negativas e significativas entre tw_ratio e a vantagem sobre o
MOEA/D (p = —0,585 para HV, p = —0,764 para IGD+) confirmam que janelas de
tempo mais restritivas amplificam as limitagdoes do MOEA/D. Este fato pode ser devido
a estrutura da frente de Pareto. No EVRPTW, f; (nimero de veiculos) € inteiro com
baixa cardinalidade (tipicamente 3 a 20 valores distintos para instincias de 100 clientes)
produzindo uma frente estratificada composta por camadas discretas por valor de f;, com
trade-off aproximadamente linear entre f5 e f3 dentro de cada camada. O MOEA/D dis-
tribui 105 vetores de peso uniformemente no simplex normalizado, a regido geométrica
triangular continua onde a soma dos pesos dos objetivos € igual a um, assumindo corres-
pondéncia continua com a frente. Na frente estratificada, multiplos vetores convergem
para os mesmos extremos de cada camada, desperdicando subproblemas. Em experimen-



tos preliminares, apenas 9 das 105 solu¢des eram distintas (utilizacdo de 9% dos vetores).
Instancias com janelas apertadas produzem menos solucdes vidveis e menos camadas efe-
tivas de f1, exacerbando esse desperdicio. Esse diagndstico empirico € consistente com
os resultados da literatura [Q1 et al. 2015], que demonstraram como a natureza discreta da
minimizacdo de frotas faz com que multiplos vetores de decomposicao de Tchebycheff
interceptem a frente de Pareto nas mesmas solucdes duplicadas, esvaziando a capacidade
de busca do MOEA/D. O MOEA/D também apresenta colapso parcial na manuten¢do de
diversidade com mediana de 99 solucdes na frente de Pareto (105 para os outros).

Entre SMS-EMOA e NSGA-II, a correlacdo com tw_ratio nao € significativa para
HV (p = —0,065, p = 0,654) mas significativa para IGD+ (p = —0,321, p = 0,023). Isto
sugere que a vantagem do SMS-EMOA em cobertura se intensifica em instancias com
janelas apertadas, onde o espaco vidvel € menor e a distribui¢do uniforme de solucdes €
mais desafiadora. Neste caso, a selecdo por contribuicao ao hipervolume se mostra mais
eficaz que o crowding distance.

Respondemos a QP1 demonstrando que SMS-EMOA produz frentes de melhor quali-
dade global, significativamente superior ao NSGA-II e ao MOEA/D. O ranking € consis-
tente em todos os 6 subgrupos de instancias. A inferioridade do MOEA/D ¢ decorrente
da incompatibilidade entre vetores de peso continuos e frente estratificada por f; inteiro.

6. Dinamica de Convergéncia

Esta secdo investiga o comportamento dindmico e a velocidade de convergéncia dos algo-
ritmos. A Figura 2 apresenta as curvas de convergéncia de HV para 4 instancias, pois RC1
e RC2 apresentaram comportamentos semelhantes a R1 e R2. A selegdo destas instancias
mitigou o viés de andlise, adotando os problemas com tw_ratio mais proximo a medi-
ana de cada categoria. As curvas mostram a mediana e o intervalo interquartil (IQR) das
30 execugdes independentes de cada algoritmo. Em instancias com janelas apertadas, o
NSGA-II converge mais rapidamente nas primeiras 100 a 200 mil avaliagdes, atingindo
HV mediano superior ao SMS-EMOA nessa fase. A explicacdo estd no mecanismo de
selecdo considerando que o non-dominated sorting com crowding distance opera sobre a
populacdo inteira a cada geracdo, produzindo pressdo seletiva imediata e forte desde as
primeiras iteragdes. O SMS-EMOA, com estratégia (u+ 1), substitui apenas um individuo
por geragdo, resultando em convergéncia inicial mais lenta.

A evolucdo posterior nessas instancias, contudo, € separada pela topologia ge-
ografica. Nas topologias aleatdria e mista, o espaco de busca restrito mantém as curvas do
SMS-EMOA e NSGA-II sobrepostas até o final, o que € consistente com a baixa taxa de
significancia por instancia observada no teste de Wilcoxon. Por outro lado, na topologia
agrupada, o isolamento entre clusters cria trade-offs mais acentuados. Nesse cendrio, o
SMS-EMOA ¢ superior ao NSGA-II entre 300 e 500 mil avaliagdes e mantém esta van-
tagem até o final, explorando e refinando as regides extremas de trade-off de maneira
continua. Nas instancias com janelas largas, o SMS-EMOA apresenta desempenho supe-
rior desde as avaliacOes iniciais ou supera 0 NSGA-II precocemente (em torno de 50.000
avaliagdes). A diferenca para o NSGA-II é mais visivel do que nas instancias com janelas
apertadas, com pouca ou nenhuma sobreposi¢ao de bandas de IQR. Isto se deve as jane-
las largas combinadas com clientes espalhados expandirem o espago de solugdes vidveis
de forma combinatéria, criando frentes de Pareto com vastas regides a serem cobertas.
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Figura 2. Graficos de convergéncia de HV (mediana + IQR).

Neste cendrio, a selecdo por contribuicdo ao hipervolume do SMS-EMOA ¢ particular-
mente eficaz por direcionar a busca para regides vazias da frente desde o inicio, enquanto
o crowding distance do NSGA-II reage apenas a densidade local ja existente, levando a
uma estagnacao mais precoce.

Uma exce¢do ao padrdo 2xx foi observada em c206_21, onde o NSGA-II ultra-
passa o0 SMS-EMOA por volta de 600 mil avalia¢des e termina com HV mediano supe-
rior. Instancias agrupadas com janelas largas produzem frentes com estrutura mais regular
(camadas de f; uniformes), cendrio onde o crowding distance pode ser tdo eficaz quanto
a contribui¢@o ao hipervolume para manutenc¢ao de diversidade. Em todas as 6 instancias
representativas, 0 MOEA/D converge para um patamar de HV claramente inferior aos ou-
tros dois algoritmos, e a distdncia ndo diminui ao longo da execug¢do. Isso confirma que a
inferioridade do MOEA/D ¢ estrutural e nao resultado de convergéncia lenta que poderia
ser resolvida com mais avaliagdes. Notavelmente, a curva do MOEA/D apresenta um
padrdo de “escada” com saltos discretos de HV, especialmente visivel nas instncias 2xx.
Esses saltos correspondem a descoberta de novas camadas de f; na frente estratificada.

(Respondemos a QP2 demonstrando que o NSGA-II converge mais rapido nas primeiras
avaliagcdes sob janelas apertadas, mas € similar ou inferior ao SMS-EMOA em diferentes
topologias geograficas (C1). Em instancias com janelas largas e dispersas (R2, RC2), o
SMS-EMOA ¢ superior desde o inicio da otimizacdo. O NSGA-II se sobressai apenas
no cendrio agrupado de janelas largas (C2). O MOEA/D ¢€ inferior em todos os cendrios,
apresentando saltos discretos de convergéncia.

7. Desempenho em objetivos individuais

A Figura 3 apresenta a contagem de vitdrias por objetivo individual. Para cada instancia e
cada objetivo, identifica-se qual algoritmo encontrou o melhor valor mediano (menor f7,
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Figura 3. Vitorias por objetivo individual (melhor mediana por instancia, n = 50).

menor f5, menor f3) sobre as 30 execucdes.

Em f;, NSGA-II e SMS-EMOA tiveram 43 vitérias cada, indicando que ambos
sdo igualmente eficazes em minimizar o tamanho da frota. O MOEA/D obtém 16 vitorias.
Em 30% das instancias, ele encontra solu¢des com o mesmo niimero minimo de veiculos
que os outros algoritmos. f; ndo é, portanto, o fator que diferencia os trés algoritmos.

Em f5, 0o SMS-EMOA teve 25 vitérias, contra 18 do NSGA-II e 7 do MOEA/D.
A superioridade do SMS-EMOA em encontrar rotas mais curtas € consistente com seu
mecanismo de selecdo. A contribuic@o ao hipervolume favorece solu¢des que expandem
a frente em regides de alto volume, e no espago tri-objetivo do EVRPTW, essas regides
frequentemente correspondem a combinagdes de distancia baixa com atraso moderado.

Em f3, o NSGA-II teve 49 vitérias em 50 instancias. O SMS-EMOA obtém 46
e 0o MOEA/D 40. Em uma aplicacdo, um operador logistico que priorize a pontualidade
nas entregas encontraria no NSGA-II as melhores solucdes extremas para esse critério.

Com 40 vitédrias (80% das instancias) em f3, 0o MOEA/D encontrou solu¢des com
atraso tdo baixo quanto os outros algoritmos. Combinado com suas 16 vitérias em f,
isto demonstra que a inferioridade do MOEA/D demonstrada anteriormente niao decorre
de incapacidade de convergir para boas solucdes pontuais. O MOEA/D é competitivo
nos extremos da frente, sua limitac@o € a cobertura e distribui¢do de solucdes entre esses
extremos, resultando em frentes com lacunas e concentracoes que penalizam severamente
o HV e o IGD+. Isto é consequéncia do desperdicio de vetores de peso na frente estrati-
ficada. Os subproblemas do MOEA/D convergem para extremos das camadas de f; (que
sdo solugdes boas individualmente), mas ndo conseguem manter solucdes intermedidrias.

Esta distin¢ao entre qualidade pontual e qualidade global € relevante para dife-
rentes contextos de decisdo. Se o decisor precisa de uma tnica solu¢do extrema (menor
frota, menor distancia ou menor atraso), as diferengas entre os algoritmos sao modestas e
todos sdo competitivos. Se o decisor precisa de um bom compromisso para uma andlise
comparativa, 0 SMS-EMOA € o mais adequado, seguido pelo NSGA-II.

Respondemos a QP3 demonstrando que os algoritmos possuem vantagens complemen-
tares em objetivos individuais: NSGA-II é superior para minimizar atraso (f3), SMS-
EMOA para distancia (fy), e ambos sao equivalentes em nimero de veiculos (f;). O
MOEA/D é competitivo em extremos individuais, mas limitado em cobertura.




8. Conclusao

Este trabalho avaliou os algoritmos NSGA-II, SMS-EMOA e MOEA/D no EVRPTW tri-
objetivo. Os resultados revelam que a frente de Pareto estratificada — causada pela natu-
reza discreta da frota (f;) — penaliza severamente 0 MOEA/D devido ao desperdicio de
vetores de peso continuos. Em contrapartida, o SMS-EMOA obteve a melhor qualidade
global e distribuicdo de solucdes, sendo ideal para mapear exaustivamente as alternati-
vas operacionais e trade-offs. J4& o NSGA-II desponta como uma opg¢do pragmética por
sua rapida convergéncia inicial e superioridade absoluta na minimizagdo de atrasos (f3).
Conclui-se, portanto, que a escolha do método deve alinhar-se a geometria do problema
e as prioridades logisticas. Como trabalhos futuros, propde-se o desenvolvimento de ve-
tores de peso adaptativos para 0o MOEA/D e a incorporacdo de modelos nao lineares de
recarga e degradacgdo de bateria.
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