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Esta dissertação investiga o uso de uma estratégia inspirada em aprendizado fe-
derado para agregação de hiperparâmetros no Problema de Roteamento de Veículos
com Capacidade (CVRP). Em ambientes competitivos, empresas frequentemente
enfrentam desafios logísticos semelhantes, mas não podem compartilhar dados ope-
racionais devido a restrições estratégicas e de confidencialidade. Propõe-se a aborda-
gem IsFeHA (Inspired Federated Hyperparameter Aggregation), na qual cada agente
realiza localmente o ajuste automático de hiperparâmetros de uma metaheurística,
especificamente o Hybrid Genetic Search para CVRP (HGS-CVRP), utilizando a
ferramenta irace. Em vez de compartilhar dados ou soluções, os agentes comparti-
lham apenas os vetores de hiperparâmetros resultantes do processo de calibração,
que são então agregados por meio de estratégias inspiradas em aprendizado federado,
como FedAvg, Trimmed Mean, Majority Vote e Mediana.

A proposta é avaliada em múltiplos cenários experimentais, variando o número
de agentes e o conjunto de instâncias utilizadas, com base em benchmarks clássicos
da literatura. A análise considera métricas de qualidade de solução, gaps relativos,
robustez estatística e testes não paramétricos pareados. Os resultados indicam que
a agregação heurística de hiperparâmetros pode produzir configurações competiti-
vas e, em diversos casos, melhorar o desempenho médio em relação às configurações
locais isoladas, mantendo a privacidade dos dados. O estudo demonstra que a trans-
ferência colaborativa de conhecimento paramétrico constitui uma alternativa viável à
otimização centralizada em contextos nos quais o compartilhamento direto de dados
não é possível.
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This dissertation investigates a federated-inspired strategy for hyperparameter
aggregation for the Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP). In competi-
tive environments, companies often face similar logistical challenges but are unable
to share operational data due to confidentiality and strategic constraints. In this
setting, we propose IsFeHA (Inspired Federated Hyperparameter Aggregation), a
collaborative framework in which each agent locally performs automatic hyperpa-
rameter tuning of a metaheuristic, specifically the Hybrid Genetic Search for CVRP
(HGS-CVRP), using the irace configuration tool. Instead of exchanging raw data
or complete solutions, agents share only the hyperparameter vectors obtained from
their local tuning processes. These vectors are then aggregated using federated-
inspired strategies such as FedAvg, Trimmed Mean, Majority Vote, and Median.

The approach is evaluated across multiple experimental scenarios, varying the
number of agents and instance sets, based on established benchmark datasets from
the literature. The analysis considers solution quality metrics, relative gaps, statisti-
cal robustness, and non-parametric paired tests. The results indicate that heuristic
hyperparameter aggregation can generate competitive configurations and, in sev-
eral cases, improve average performance compared to isolated local configurations,
while preserving data privacy. The study demonstrates that collaborative paramet-
ric knowledge transfer represents a viable alternative to centralized optimization in
settings where direct data sharing is infeasible.
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Capítulo 1

Introdução

O problema de roteamento de veículos é um desafio fundamental na logística, em
que empresas buscam minimizar custos, reduzir tempos de entrega e otimizar a
utilização da frota TOTH e VIGO (1998). Tradicionalmente, as organizações recor-
rem a métodos de otimização centralizada, nos quais todos os dados operacionais
são processados por um sistema central para gerar rotas eficientes. Entretanto, em
mercados competitivos, as empresas demonstram relutância em compartilhar dados
proprietários GANSTERER e HARTL (2018).

Uma alternativa descentralizada permite que as empresas mantenham o controle
sobre suas próprias otimizações, ao mesmo tempo em que se beneficiam de uma
cooperação estruturada. Organizações que atuam em regiões sobrepostas frequente-
mente enfrentam desafios logísticos comuns, como áreas de entrega congestionadas
ou custos de combustível flutuantes. Nesses casos, uma colaboração limitada (sem o
compartilhamento direto de dados) pode melhorar a eficiência. Em vez de compar-
tilhar informações de clientes ou detalhes operacionais, as empresas podem trocar
apenas insights derivados de seus processos de otimização, preservando a privacidade
dos dados e, ao mesmo tempo, aproveitando o conhecimento coletivo.

Empresas frequentemente equilibram cooperação e competição, especialmente
quando enfrentam desafios logísticos comuns HAGMAN, ALEXANDRA AND
CAMPS, VICTORIA (2019). Essas empresas “competidoras” (frenemies) operam
de forma independente, mas enfrentam ineficiências semelhantes, como zonas de
entrega sobrepostas, altos custos operacionais e restrições regulatórias. Embora
compitam por clientes, a colaboração em áreas específicas, como a otimização de ro-
tas, pode trazer benefícios mútuos. O desafio consiste em viabilizar essa cooperação
sem exigir o compartilhamento direto de dados, garantindo que as empresas possam
aproveitar os insights coletivos enquanto mantêm autonomia sobre suas operações.

O Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) é um problema clássico de oti-
mização combinatória que busca determinar as rotas mais eficientes para uma frota
de veículos, garantindo que todas as demandas dos clientes sejam atendidas sem ex-
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ceder as restrições de capacidade dos veículos TOTH e VIGO (1998); BAO (2024);
VIDAL et al. (2012); VIDAL (2022). Embora amplamente aplicado na logística e
na gestão da cadeia de suprimentos, o CVRP pressupõe a disponibilidade centra-
lizada dos dados para a otimização. Na prática, as empresas tomam decisões de
roteamento com base em estimativas individuais PERIĆ et al. (2025). A ausência
de compartilhamento de dados pode levar a soluções subótimas, limitando a efi-
ciência global. Embora a colaboração possa mitigar esse problema, preocupações
estratégicas e barreiras de confidencialidade frequentemente impedem a adoção de
abordagens cooperativas.

Para superar essas limitações, propomos uma abordagem inspirada no aprendi-
zado federado para o CVRP. Em vez de compartilhar dados brutos, as empresas
contribuem apenas com hiperparâmetros otimizados, que são então agregados e re-
distribuídos. Esse método preserva a privacidade dos dados, permitindo que as
empresas se beneficiem dos insights coletivos de otimização. Nossa abordagem in-
tegra o Hybrid Genetic Search (HGS-CVRP) VIDAL et al. (2012); VIDAL (2022),
uma metaheurística robusta para roteamento de veículos, com o irace, ferramenta
para configuração automática de algoritmos e ajuste de hiperparâmetros. Realiza-
mos experimentos em múltiplos cenários, variando o número de empresas (3, 5 e
7) e de instâncias de clientes por empresa (10, 15 e 18). Isso nos permite analisar
o impacto da escala de participação e do volume de dados no desempenho da oti-
mização. Diferentemente do aprendizado federado convencional, nossa técnica foca
na agregação de hiperparâmetros em vez de atualizações de modelo, explorando es-
tratégias como FedAvg, Trimmed Mean e Majority Vote MCMAHAN et al. (2017)
para refinar a eficiência do roteamento. Nossos resultados indicam que a agregação
heurística de hiperparâmetros pode oferecer soluções aprimoradas, servindo como
alternativa opcional sempre que proporcionar melhor desempenho, permitindo que
as empresas escolham a estratégia de otimização mais adequada.

1.1 Descrição do Problema

Nesta seção, formalizamos o CVRP e o problema abordado neste estudo dentro desse
contexto, introduzindo a notação utilizada ao longo do trabalho. O CVRP constitui
o problema fundamental de otimização, no qual uma frota de veículos deve atender
a um conjunto de clientes respeitando as restrições de capacidade e minimizando
os custos de viagem. O Problema Frenemy estende esse arcabouço ao analisar os
benefícios e desafios do compartilhamento de dados entre entidades concorrentes em
um ambiente colaborativo de roteamento. Essa formulação estabelece a base para
nossos desenvolvimentos algorítmicos e análise computacional.

O Capacitated Vehicle Routing Problem é definido em um grafo completo G =

2



(V,A), onde o conjunto de vértices V consiste em n + 1 nós, divididos em dois
subconjuntos TOTH e VIGO (1998):

V = VDEP ∪ VCST (1.1)

O vértice v0 ∈ VDEP representa o depósito, onde está estacionada uma frota de m
veículos idênticos, cada um com capacidade Q. Os vértices vi ∈ VCST representam
os clientes i (i = 1, . . . , n), cada qual com uma demanda qi ≥ 0 e um tempo de
serviço τi.

Cada arco (vi, vj) ∈ A representa uma possibilidade de deslocamento direto entre
os nós vi e vj, com um custo associado cij. A duração total de uma rota r é calculada
como a soma dos tempos de deslocamento e de atendimento dos clientes visitados:

Tr =
∑

(i,j)∈Ar

cij +
∑

i∈Vr∩VCST

τi (1.2)

onde Ar denota o conjunto de arcos percorridos na rota r e Vr o conjunto de
vértices visitados por essa rota. A duração de cada rota deve respeitar um limite
máximo T , que representa o tempo disponível para execução da rota (por exemplo,
duração de turno ou restrição operacional):

Tr ≤ T, ∀r ∈ R (1.3)

Para modelar as decisões de roteamento, define-se a variável binária xij, que
assume valor 1 se o arco (i, j) é percorrido por algum veículo, e 0 caso contrário.

O objetivo do problema é determinar um conjunto de rotas R tal que:
1. Cada cliente seja atendido exatamente uma vez por um único veículo:

∑
j∈V

xij = 1, ∀i ∈ VCST (1.4)

2. Nenhuma rota exceda a capacidade do veículo:

∑
i∈Vr

qi ≤ Q, ∀r ∈ R (1.5)

3. O custo total de viagem seja minimizado:

min
∑

(i,j)∈A

cijxij (1.6)

onde Ar representa os arcos percorridos na rota r.
Em muitos mercados competitivos, as empresas enfrentam um dilema quanto ao

compartilhamento de dados. Embora compartilhar informações possa levar a melho-
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rias coletivas na tomada de decisão, na eficiência operacional e na redução de custos,
também gera riscos relacionados à vantagem competitiva e à confidencialidade. Essa
situação é particularmente relevante em setores nos quais problemas de otimização,
como logística e alocação de recursos, desempenham papel crucial.

1.2 Desafios da Otimização Logística e Motivação

para Abordagens Federadas

Apesar dos avanços significativos na modelagem matemática e no desenvolvimento
de algoritmos eficientes para problemas de roteamento, a aplicação prática dessas
técnicas em ambientes reais ainda enfrenta desafios relevantes LAPORTE (2009).
Em cenários industriais, a logística está sujeita a incertezas operacionais, hetero-
geneidade de demandas, variações geográficas e restrições regulatórias, fatores que
dificultam a adoção direta de soluções ótimas obtidas em ambientes centralizados
e idealizados PILLAC et al. (2013). Elementos como atrasos no trânsito, variações
na duração de serviços, mudanças de última hora em pedidos e indisponibilidade
de veículos introduzem perturbações que não estão presentes na formulação clássica
dos modelos TOTH e VIGO (2014).

Essas condições fazem com que as soluções computadas em ambientes experimen-
tais precisem ser adaptadas para operar sob condições dinâmicas. Mesmo quando
modelos matemáticos capturam parte dessas características, o aumento na comple-
xidade combinatória frequentemente torna inviável a obtenção de soluções ótimas
em tempo computacional compatível com aplicações operacionais. Como consequên-
cia, organizações dependem fortemente de métodos heurísticos ou metaheurísticos
capazes de produzir boas soluções em horizontes de tempo limitados.

A digitalização dos processos logísticos ampliou de forma significativa a dispo-
nibilidade de dados relacionados a operações de transporte e distribuição HELO
e THAI (2024). Sistemas de gestão de transporte, plataformas de rastreamento e
sensores embarcados em veículos geram registros detalhados sobre rotas, tempos
de deslocamento, volumes transportados e comportamento de demanda. Esses da-
dos podem ser utilizados para calibrar modelos de otimização e melhorar decisões
operacionais FAREED et al. (2024).

Ao mesmo tempo, o aumento da disponibilidade de dados intensifica preocupa-
ções relacionadas à privacidade, segurança da informação e proteção de ativos estra-
tégicos. Empresas frequentemente tratam dados logísticos como recursos sensíveis,
pois eles revelam informações sobre estrutura de custos, padrões de atendimento
a clientes e estratégias de distribuição KACHE e SEURING (2017). A divulgação
desses dados pode gerar desvantagens competitivas ou violar acordos de confidenci-
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alidade com parceiros comerciais.
Esse cenário restringe iniciativas de cooperação direta entre organizações, mesmo

quando os desafios logísticos enfrentados são semelhantes. A troca irrestrita de
bases de dados ou modelos operacionais completos raramente é viável em ambientes
competitivos. Como resultado, soluções puramente centralizadas tornam-se menos
adequadas para contextos em que diferentes agentes precisam preservar autonomia
sobre suas informações.

Paralelamente aos desafios estruturais da logística, a eficiência das soluções com-
putacionais depende fortemente da escolha dos métodos de otimização empregados.
Metaheurísticas baseadas em populações, como algoritmos genéticos, buscas híbri-
das e métodos evolutivos, têm se mostrado particularmente eficazes na resolução
do Problema de Roteamento de Veículos com Capacidade (CVRP). Essas aborda-
gens combinam mecanismos de exploração do espaço de busca com operadores de
intensificação capazes de refinar soluções promissoras.

O desempenho dessas técnicas, todavia, é fortemente influenciado pela configura-
ção de seus hiperparâmetros. Parâmetros como tamanho da população, frequência
de aplicação de operadores de recombinação, intensidade de penalização de solu-
ções inviáveis e critérios de seleção influenciam diretamente o comportamento do
algoritmo durante o processo de busca. Pequenas alterações nesses valores podem
modificar significativamente o equilíbrio entre intensificação e exploração do espaço
de soluções.

Configurações inadequadas podem levar a convergência prematura, perda de di-
versidade populacional ou exploração insuficiente do espaço de busca. Em alguns
casos, parâmetros excessivamente permissivos podem resultar em consumo desne-
cessário de recursos computacionais, sem ganhos proporcionais na qualidade das
soluções obtidas. Em contraste, configurações bem calibradas tendem a melhorar
tanto a velocidade de convergência quanto a qualidade final das soluções.

A calibração manual desses parâmetros pode ser trabalhosa e altamente depen-
dente da experiência do pesquisador ou do engenheiro responsável pela implementa-
ção. Para lidar com essa dificuldade, ferramentas de configuração automática de al-
goritmos foram desenvolvidas com o objetivo de explorar sistematicamente o espaço
de parâmetros. Entre essas ferramentas, destaca-se o irace, que utiliza mecanismos
iterativos de avaliação e eliminação de configurações para identificar combinações
promissoras de parâmetros.

Embora métodos automáticos de configuração reduzam significativamente o es-
forço manual de calibração, a configuração considerada ótima ainda depende das
características das instâncias utilizadas durante o processo de treinamento. Instân-
cias com distribuição geográfica diferente, demandas mais concentradas ou número
distinto de veículos podem exigir ajustes específicos de parâmetros. Essa dependên-
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cia levanta questões sobre a capacidade de generalização das configurações obtidas
e sobre a possibilidade de reutilizar conhecimento adquirido em diferentes contextos
operacionais.

Essas dificuldades tornam-se ainda mais evidentes quando se considera um cená-
rio no qual múltiplas organizações enfrentam problemas logísticos estruturalmente
semelhantes. Abordagens centralizadas de otimização pressupõem a disponibilidade
irrestrita de dados e a execução do processo decisório em um único ponto de controle.
Esse modelo pode ser adequado quando uma única entidade possui autoridade sobre
todo o sistema logístico.

Em ambientes colaborativos ou competitivos a centralização exige que diferen-
tes organizações compartilhem dados sensíveis sobre suas operações. Informações
sobre localização de clientes, volumes transportados e custos operacionais são fre-
quentemente consideradas estratégicas e, portanto, não podem ser divulgadas sem
restrições. Esse fator limita a possibilidade de construir modelos globais baseados
em dados agregados provenientes de múltiplos participantes.

Além das restrições relacionadas à confidencialidade, diferenças estruturais en-
tre organizações também dificultam a adoção de soluções centralizadas. Empresas
podem operar em regiões geográficas distintas, atender clientes com padrões de
demanda diferentes ou utilizar frotas com capacidades variadas. Essas diferenças
tornam improvável a existência de uma única configuração algorítmica que seja uni-
versalmente adequada para todos os participantes.

Esse conjunto de limitações motiva a investigação de abordagens inspiradas no
aprendizado federado. Em vez de compartilhar dados brutos ou modelos completos,
essas estratégias permitem que diferentes agentes executem processos de otimização
localmente e compartilhem apenas informações derivadas do processo de aprendi-
zado. Esse tipo de compartilhamento reduz o risco de exposição de dados sensíveis
e preserva a autonomia operacional de cada participante.

Estratégias desse tipo permitem explorar mecanismos de colaboração indireta,
nos quais múltiplos agentes podem beneficiar-se da experiência acumulada em di-
ferentes processos de otimização. Informações agregadas podem ser utilizadas para
orientar a escolha de parâmetros ou estratégias de busca, contribuindo para melhorar
o desempenho dos algoritmos sem exigir acesso direto às bases de dados originais.

1.3 Contribuições e Objetivos do Trabalho

O objetivo principal desta dissertação é investigar o uso de estratégias inspiradas
no aprendizado federado para a agregação de hiperparâmetros em problemas de oti-
mização combinatória, com foco no CVRP. Em particular, propomos um arcabouço
colaborativo no qual diferentes agentes realizam ajustes locais de hiperparâmetros
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e compartilham apenas essas configurações, que são posteriormente agregadas por
meio de heurísticas federadas.

As principais contribuições deste trabalho podem ser resumidas da seguinte
forma:

1. Proposição de uma abordagem inspirada em aprendizado federado para a agre-
gação de hiperparâmetros em metaheurísticas aplicadas ao CVRP;

2. Integração do algoritmo HGS-CVRP com técnicas automáticas de ajuste de
hiperparâmetros via irace em um ambiente descentralizado;

3. Avaliação empírica de diferentes estratégias de agregação federada, incluindo
FedAvg, Trimmed Mean e Majority Vote;

4. Análise dos trade-offs entre desempenho individual e colaboração em cenários
competitivos, à luz do chamado Problema Frenemy.

Ao explorar essas contribuições, o trabalho busca demonstrar que a cooperação
controlada por meio da agregação de hiperparâmetros pode representar uma alter-
nativa viável e eficiente à otimização centralizada, especialmente em contextos nos
quais a troca direta de dados é inviável.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção II define
formalmente o CVRP e introduz o Problema Frenemy. A Seção III revisa os tra-
balhos relacionados, explorando as principais abordagens existentes. A Seção IV
detalha a solução proposta, incluindo o modelo de busca genética, a otimização de
hiperparâmetros e as técnicas de agregação. A Seção V apresenta o ambiente experi-
mental e os resultados, avaliando a efetividade dos diferentes métodos de agregação.
A Seção VI discute os principais resultados, limitações e direções para pesquisas
futuras.
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Capítulo 2

Conceitos Básicos

Este capítulo apresenta os fundamentos conceituais que sustentam a proposta de-
senvolvida neste trabalho. Inicialmente, introduzimos o paradigma de Aprendizado
Federado, destacando seus princípios estruturais, seu protocolo operacional e as pro-
priedades que o tornam adequado a cenários colaborativos com restrições de privaci-
dade. Em seguida, descrevemos formalmente o Problema de Roteamento de Veículos
com Capacidade, estabelecendo sua definição matemática, suas características es-
truturais e seu papel central na literatura de otimização combinatória. A exposição
desses dois eixos conceituais é essencial para compreender a motivação e o enqua-
dramento da estratégia proposta, que combina agregação paramétrica inspirada em
aprendizado federado com ajuste de hiperparâmetros aplicado ao CVRP.

2.1 Aprendizado Federado

O aprendizado federado (federated learning - FL) é um paradigma de aprendizado
distribuído no qual múltiplas entidades (clientes, organizações ou dispositivos) trei-
nam modelos de forma descentralizada, mantendo seus dados localmente e compar-
tilhando apenas artefatos agregáveis (tipicamente parâmetros de modelo, gradientes
ou atualizações) com um coordenador central ou entre si ZHANG et al. (2021).
Diferente do aprendizado centralizado clássico, em que os dados são coletados e
consolidados em um único repositório, o FL parte do princípio de minimização de
exposição de dados, deslocando o processamento para a borda (edge) ou para os
domínios proprietários de cada participante. Esse desenho arquitetural é particu-
larmente adequado a cenários com restrições regulatórias, sensibilidade competitiva
ou limitações de transferência de dados, como aplicações médicas, financeiras e in-
dustriais. Formalmente, o objetivo é resolver um problema de otimização global da
forma minw

∑K
k=1 pkFk(w), em que Fk representa a função de perda local do cliente

k e pk são pesos associados ao tamanho ou relevância de cada base local, sem que os
dados subjacentes a cada Fk sejam diretamente compartilhados. Uma famosa apli-
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cação (amplamente citada) de aprendizado federado é o treinamento de modelos de
predição de palavras para teclados virtuais em dispositivos móveis, como no sistema
Gboard HARD et al. (2019).

No estudo de predição de palavras para teclado móvel, o processo é organizado
em rodadas de treinamento federado. Em cada rodada, um subconjunto de dispo-
sitivos elegíveis recebe a versão corrente do modelo global. Cada cliente executa
múltiplos passos de descida de gradiente estocástica sobre seus próprios dados locais
de digitação, produzindo um vetor de atualização de pesos. Essas atualizações não
correspondem aos dados brutos nem a exemplos individuais, mas sim a ajustes pa-
ramétricos do modelo. O servidor então combina as atualizações recebidas por meio
de um operador de agregação ponderado produzindo uma nova versão global do
modelo. O modelo atualizado é então redistribuído aos clientes na rodada seguinte,
repetindo o ciclo.

Esse exemplo é particularmente relevante porque é uma boa forma de ilustrar
simultaneamente três propriedades centrais do aprendizado federado: descentraliza-
ção dos dados, agregação paramétrica e preservação de privacidade por construção.
Os dados textuais sensíveis permanecem nos dispositivos, enquanto o servidor opera
apenas sobre atualizações numéricas de parâmetros. Além disso, o estudo mostra
que o modelo treinado via aprendizado federado pode igualar ou superar o desem-
penho de modelos treinados de forma centralizada, justamente por explorar uma
distribuição de dados mais representativa do uso real que não está totalmente dis-
ponível em logs centralizados.

Logo, o paradigma federado não deve ser interpretado como restrito a redes
neurais ou a gradientes, mas sim como um arcabouço mais geral de aprendizado
descentralizado com agregação paramétrica. O exemplo do teclado móvel demonstra
a viabilidade operacional e as vantagens práticas desse modelo, enquanto a estratégia
proposta neste trabalho transfere o mesmo princípio para o domínio de ajuste de
hiperparâmetros em metaheurísticas de roteamento, preservando a separação entre
dados locais e processo de agregação global. É a partir dessa ideia que podemos nos
inspirar nesses modelos para criar um algoritmo de otimização que não utiliza de
aprendizado de máquina.

O protocolo canônico de FL opera em rodadas de comunicação. Em cada rodada,
um modelo global é enviado aos clientes selecionados, que realizam treinamento
local por algumas épocas usando seus próprios dados e devolvem atualizações ao
servidor agregador. O servidor combina essas atualizações por meio de uma regra de
agregação, por exemplo, média ponderada, e produz um novo modelo global para a
rodada seguinte LI et al. (2020a). Esse ciclo caracteriza algoritmos do tipo Federated
Averaging (FedAvg), que estabelecem um compromisso entre custo de comunicação
e progresso de otimização: múltiplos passos locais reduzem a necessidade de trocas
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frequentes, mas aumentam a heterogeneidade das atualizações. A escolha do número
de passos locais, do subconjunto de clientes participantes por rodada e da regra de
agregação define o regime de convergência, a estabilidade e a eficiência do processo.

Um aspecto central em FL é a heterogeneidade estatística dos dados locais,
frequentemente descrita como cenário não-IID (non independent and identically dis-
tributed). Neste quadro, as distribuições de dados variam entre clientes, gerando
funções de perda locais com geometrias distintas e, consequentemente, atualizações
potencialmente conflitantes KAIROUZ e MCMAHAN (2021). Essa heterogenei-
dade pode degradar a convergência de agregadores simples baseados em média,
introduzindo viés e oscilação. Por isso, a literatura distingue entre heterogeneidade
estatística (não-IID), heterogeneidade de sistemas (capacidades computacionais e
de comunicação desiguais) e heterogeneidade de participação (clientes entrando e
saindo do processo). Cada uma dessas dimensões impõe requisitos específicos ao de-
senho do protocolo e ao operador de agregação, incluindo ponderações adaptativas,
normalizações e mecanismos robustos a contribuições discrepantes.

Outro pilar do FL é a preservação de privacidade e confidencialidade. Embora o
compartilhamento de atualizações seja menos intrusivo do que o compartilhamento
de dados brutos, ainda existem riscos de inferência reversa, reconstrução de dados
e vazamento de atributos sensíveis a partir de gradientes ou parâmetros. Por isso,
o ecossistema de FL frequentemente incorpora técnicas complementares como se-
cure aggregation (agregação criptograficamente segura que impede o servidor de ver
atualizações individuais), privacidade diferencial (adição de ruído calibrado com ga-
rantias formais) e protocolos criptográficos multi-parte. Esses mecanismos reforçam
o princípio de que o valor coletivo pode ser extraído por agregação sem exposição
direta das contribuições individuais, nos quais agentes desejam benefícios agregados
sem revelar informações estratégicas.

Do ponto de vista algorítmico, a regra de agregação desempenha papel análogo
a um operador de fusão de evidências. Agregadores lineares, como a média ponde-
rada, são eficientes e de baixa variância quando as contribuições são homogêneas e
de qualidade comparável. Entretanto, na presença de outliers, ruído ou participantes
adversariais (Byzantine clients), agregadores robustos - como mediana coordenada,
trimmed mean, geometric median e variantes - tendem a apresentar maior estabili-
dade. Esses métodos reduzem a influência de contribuições extremas, preservando
o sinal dominante do conjunto. A escolha do agregador, portanto, não é meramente
técnica, mas estratégica: ela define o grau de tolerância a heterogeneidade, erro e
manipulação, bem como o trade-off entre robustez e eficiência estatística.

É importante destacar que, embora o FL tenha se originado no contexto de
treinamento de modelos preditivos, seu arcabouço conceitual é mais amplo e pode
ser interpretado como um paradigma de otimização colaborativa com privacidade.
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Nesse sentido, o objeto agregado não precisa ser necessariamente um vetor de pe-
sos de rede neural; pode ser qualquer representação paramétrica resultante de um
processo local de otimização, incluindo vetores de hiperparâmetros, configurações
de heurísticas ou estruturas de decisão compactas. O requisito fundamental é que
tais objetos sejam agregáveis por operadores bem definidos e que sua combinação
produza um ponto inicial ou solução global de melhor qualidade esperada do que as
contribuições isoladas. Essa generalização permite transportar princípios de FL para
domínios de otimização combinatória e metaheurísticas, como no caso de agregação
de hiperparâmetros para o CVRP.

Em relação a sistemas, o FL também introduz uma mudança de perspectiva
sobre custo computacional e escalabilidade. Em vez de concentrar todo o esforço
em um único centro, o trabalho é distribuído entre participantes, explorando para-
lelismo natural e reduzindo gargalos centrais. A agregação atua como mecanismo
de compressão de conhecimento local em um artefato global de tamanho reduzido.
Em problemas sensíveis à inicialização e à calibração de parâmetros esse mecanismo
pode ser interpretado como uma forma de aquecimento coletivo do espaço de busca,
no qual múltiplas explorações locais são sintetizadas em uma configuração agregada
que serve como ponto de partida mais informativo do que escolhas aleatórias ou
arbitrárias.
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Figura 2.1: Diagrama ilustrativo do fluxo de uma arquitetura básica de aprendizado
federado. Inicialmente, um modelo global é inicializado no servidor coordenador e
enviado aos clientes participantes. Cada cliente realiza treinamento local utilizando
exclusivamente seus próprios dados, preservando-os no ambiente de origem e sem
transferência de registros brutos. Após um número definido de épocas ou iterações
locais, cada cliente envia ao servidor apenas os parâmetros atualizados (ou gradien-
tes/model updates). O servidor aplica então uma regra de agregação para combinar
as contribuições e produzir uma nova versão do modelo global. Esse modelo agre-
gado é redistribuído aos clientes, iniciando uma nova rodada de treinamento. O
ciclo entre comunicação, treinamento local e agregação se repete até convergên-
cia ou critério de parada, permitindo aprendizado colaborativo com minimização
de exposição de dados e desacoplamento entre fontes locais. Fonte: adaptado de
https://www.geeksforgeeks.org/

.
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Algorithm 1 Federated Averaging (FedAvg) de MCMAHAN et al. (2017). Os K

clientes são indexados por k; B é o tamanho do minibatch local, E é o número
de épocas locais, η é a taxa de aprendizado e C ∈ (0, 1] é a fração de clientes
selecionados por rodada. Cada cliente k possui um conjunto de dados local Pk com
nk = |Pk| exemplos.

Servidor executa:
inicializar w0

para cada rodada t = 0, 1, 2, . . . faça
m← max(⌊C ·K⌋, 1)
St ← subconjunto aleatório de m clientes
para cada cliente k ∈ St em paralelo faça
wk

t+1 ← ClientUpdate(k, wt)

mt ←
∑

k∈St
nk

wt+1 ←
∑

k∈St

nk

mt
wk

t+1

ClientUpdate(k, w) (executado no cliente k):
B ← partição de Pk em lotes de tamanho B

para cada época local i = 1, . . . , E faça
para cada lote b ∈ B faça
w ← w − η∇ℓ(w; b)

retornar w ao servidor

A dinâmica geral do aprendizado federado pode ser visualizada na Figura 2.1, que
ilustra o ciclo iterativo entre envio do modelo global, treinamento local nos clientes e
agregação central das atualizações. De forma mais precisa, o Algoritmo ?? apresenta
o procedimento do Federated Averaging (FedAvg), no qual o servidor seleciona um
subconjunto de clientes a cada rodada, distribui o modelo corrente, recebe as versões
atualizadas após treinamento local e combina essas contribuições por meio de uma
média ponderada pelo número de exemplos locais. Esse mecanismo constitui a
base conceitual do aprendizado federado clássico e é particularmente relevante neste
trabalho porque inspira a ideia de agregação de informação produzida localmente
por múltiplas entidades, ainda que, no contexto aqui estudado, o objeto agregado
não seja um modelo preditivo, mas sim configurações de hiperparâmetros associadas
a processos de otimização.
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2.2 O Problema de Roteamento de Veículos com

Capacidade (CVRP)

O Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) é um dos problemas clássicos de
otimização combinatória na logística e na pesquisa operacional. Seu objetivo é
planejar rotas para uma frota de veículos que parte de um depósito, visita um
conjunto de clientes para atender suas demandas e retorna ao depósito, respeitando
restrições operacionais, em especial a capacidade máxima de carga de cada veículo, e
minimizando um custo total (tipicamente distância ou tempo de viagem). O CVRP
é central porque captura, de forma compacta, o núcleo de decisões de distribuição
física, e serve como base para inúmeras extensões mais realistas, como janelas de
tempo, múltiplos depósitos, frota heterogênea, restrições de duração de rota e coleta
e entrega.

2.2.1 Definição e notação

A formulação padrão do CVRP considera um grafo completo direcionado G = (V,A),
onde V = {0, 1, . . . , n} é o conjunto de nós, composto por um depósito 0 e n clientes.
O conjunto A representa os arcos (i, j) que conectam pares ordenados de vértices,
associados a custos de deslocamento cij ≥ 0, frequentemente derivados de distâncias
euclidianas ou de tempos estimados em uma malha viária. Embora o problema seja
naturalmente não direcionado, a modelagem é realizada em um grafo direcionado
equivalente, sendo comum assumir simetria, isto é, cij = cji, ainda que existam
variantes assimétricas. Cada cliente i ∈ {1, . . . , n} possui uma demanda qi ≥ 0.
A frota é composta por m veículos idênticos, todos com capacidade Q > 0. Uma
solução viável consiste em um conjunto de rotas, cada rota iniciando no depósito,
visitando um subconjunto de clientes e retornando ao depósito, de forma que todo
cliente seja visitado exatamente uma vez e a soma das demandas atendidas em cada
rota não exceda Q.

Uma rota pode ser representada como uma sequência (0, v1, v2, . . . , vk, 0), na qual
vℓ ∈ VCST , para ℓ = 1, . . . , k, representam clientes distintos visitados pela rota. O
custo de uma rota é a soma dos custos dos arcos percorridos:

C(rota) = c0,v1 +
k−1∑
ℓ=1

cvℓ,vℓ+1
+ cvk,0.

O custo total da solução é a soma dos custos de todas as rotas. O número de rotas é
limitado por m, podendo-se assumir m suficientemente grande para sempre permitir
uma solução viável, ou fixar m como parte do problema. Em muitos benchmarks
clássicos, m não é fixado explicitamente e emerge do atendimento das demandas com
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capacidade Q, porém sempre respeitando que rotas excessivas não são desejáveis,
pois o custo inclui o retorno ao depósito e a estrutura geométrica penaliza soluções
fragmentadas.

2.2.2 Formulação matemática

A formulação mais utilizada em programação inteira mista para o CVRP é baseada
em variáveis binárias associadas a arcos. Considere um grafo direcionado G = (V,A).
Para todo par ordenado de nós i, j ∈ V com i ̸= j, define-se a variável:

xij =

1, se o arco (i, j) é utilizado em alguma rota,

0, caso contrário.

A função objetivo consiste em minimizar o custo total de deslocamento:

min
∑

(i,j)∈A

cijxij.

As restrições de grau asseguram que cada cliente seja visitado exatamente uma
vez, o que, na formulação direcionada, implica uma aresta de entrada e uma de
saída: ∑

j∈V \{i}

xij =
∑

j∈V \{i}

xji = 1, ∀i ∈ V \ {0}.

Para o depósito, o número de rotas é limitado pelo número de veículos disponí-
veis. Se m é o número máximo de veículos, impõe-se:∑

j∈V \{0}

x0j ≤ m,

∑
j∈V \{0}

x0j =
∑

j∈V \{0}

xj0.

Quando m é fixo e todas as rotas devem ser utilizadas, essas desigualdades podem
ser substituídas por igualdades. Em geral, o modelo permite que menos veículos
sejam usados, caso isso reduza o custo total, desde que as restrições de capacidade
sejam respeitadas.

A restrição de capacidade é a principal diferença em relação ao Traveling Sales-
man Problem (TSP). Para qualquer subconjunto não vazio de clientes S ⊆ V \ {0},
a soma de arestas que cruzam o corte (S, V \ S) deve ser suficiente para permitir
que veículos atendam a demanda total de S. Se ⌈

∑
i∈S qi/Q⌉ é o número mínimo de
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veículos necessário para atender S, então:

∑
i∈S

∑
j∈V \S

xij ≥ 2

⌈∑
i∈S qi

Q

⌉
, ∀S ⊆ V \ {0}, S ̸= ∅.

Essas restrições são exponenciais em número, e por isso métodos exatos tipicamente
as adicionam de forma dinâmica por separação, no contexto de algoritmos do tipo
branch-and-cut. Para propósitos práticos, metaheurísticas incorporam a capacidade
como restrição explícita na construção e melhoria de rotas, ou como violação pena-
lizada em um esquema de busca que permite soluções inviáveis controladamente.

Alternativamente, pode-se usar uma formulação com variáveis de fluxo ou de
carga acumulada para eliminar subtours e impor capacidade. Em uma versão
direcionada com arcos, define-se uma variável contínua ui indicando a carga res-
tante após atender o cliente i, e utiliza-se um conjunto de restrições do tipo Mil-
ler–Tucker–Zemlin adaptadas ao CVRP . Essa abordagem é mais compacta, porém
frequentemente mais fraca em termos de relaxação linear quando comparada ao
modelo com cortes de capacidade.

2.2.3 Interpretação estrutural do CVRP

Do ponto de vista combinatório, o CVRP pode ser visto como a busca por uma
partição do conjunto de clientes em grupos (cada grupo associado a um veículo) e,
para cada grupo, a determinação da melhor ordem de visita, que é um TSP restrito
ao subconjunto, com depósito. Assim, há simultaneamente uma decisão de agrupa-
mento (clustering) condicionada por capacidade e uma decisão de sequenciamento
(routing) dentro de cada grupo. Essa interação entre partição e ordenação explica
por que o problema é particularmente desafiador: pequenas mudanças de alocação
de clientes entre rotas podem alterar radicalmente a qualidade global e a estrutura
de vizinhança local.

A capacidade Q atua como restrição global por rota, introduzindo um limite de
soma que determina a granularidade das rotas. Quando Q é grande o suficiente
para acomodar todas as demandas, o CVRP colapsa para o TSP com depósito.
Quando Q é pequeno, muitas rotas são necessárias, e o custo de retorno ao depósito
se torna relevante, elevando a importância de decisões de agrupamento para reduzir
deslocamentos redundantes. Assim, o CVRP é sensível ao balanço entre custo intra
rota, custo de ligação ao depósito e distribuição espacial das demandas.
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2.2.4 Complexidade e implicações práticas

O CVRP é NP-difícil, pois generaliza o TSP. Isso implica que, em geral, não se es-
pera resolver instâncias grandes com garantias de otimalidade em tempo polinomial.
Na prática, soluções de alta qualidade para instâncias com centenas ou milhares de
clientes dependem de heurísticas e metaheurísticas. Em aplicações reais, o desafio é
ainda maior devido a incertezas operacionais, assimetrias de custo, restrições adici-
onais e necessidade de respostas rápidas. Consequentemente, o CVRP costuma ser
tratado como um problema de otimização sob orçamento computacional, no qual se
busca a melhor solução possível dentro de um tempo limite.

Essa realidade torna especialmente relevantes métodos com boa relação quali-
dade tempo, robustez a diferentes tipos de instância e capacidade de adaptação. É
precisamente nesse contexto que algoritmos híbridos de estado da arte, como me-
taheurísticas que combinam busca populacional e busca local intensiva, se destacam.
Contudo, a eficácia dessas abordagens depende fortemente de hiperparâmetros que
controlam pressão seletiva, tamanho populacional, intensidade de busca local e me-
canismos de penalização de inviabilidade. Portanto, compreender o CVRP de forma
detalhada e formal é essencial para motivar tanto o uso de metaheurísticas quanto
a necessidade de calibração sistemática de seus parâmetros.

2.2.5 Modelos de custo, restrições adicionais e variantes pró-

ximas

Embora a definição canônica minimize a soma de distâncias, aplicações reais fre-
quentemente consideram outros critérios e restrições. Um primeiro refinamento é
incluir tempo de serviço e limite de duração por rota. Nesse caso, cada cliente possui
um tempo de serviço τi, e a duração de uma rota passa a ser:

T (rota) =
∑

arestas na rota

cij +
∑

clientes na rota

τi,

com uma restrição T (rota) ≤ Tmax. Outra extensão clássica é o VRP com janelas de
tempo, no qual cada cliente deve ser atendido dentro de um intervalo [ai, bi], e atra-
sos podem ser proibidos ou penalizados. Há ainda variantes com coleta e entrega,
múltiplos depósitos, frota heterogênea, restrições de compatibilidade e problemas
com demandas estocásticas. Apesar das diferenças, muitas dessas extensões pre-
servam a estrutura central de particionar clientes em rotas e ordenar visitas, e por
isso estratégias desenvolvidas para o CVRP frequentemente servem como base para
esses cenários.

Mesmo quando o estudo se restringe ao CVRP, é útil explicitar quais hipóteses
estão sendo adotadas. Neste trabalho, o foco está no CVRP simétrico com um
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depósito, veículos idênticos e restrição de capacidade, compatível com o benchmark
clássico. Essa escolha permite comparar resultados de forma padronizada e isolar
o efeito da estratégia proposta de ajuste e agregação de hiperparâmetros, evitando
que particularidades de variantes específicas dominem a análise.

2.2.6 Métricas de avaliação e benchmarking

Em CVRP, a qualidade de uma solução é medida principalmente pelo seu custo
total. Em estudos empíricos, é comum reportar o gap relativo em relação ao melhor
valor conhecido (Best Known Solution, BKS) HINTSCH (2020). Dado um custo
obtido C e um valor de referência CBKS, define-se:

gap(%) = 100 · C − CBKS

CBKS .

Essa métrica permite comparar instâncias de escalas diferentes e sintetizar desem-
penho médio ao longo de um conjunto de testes. Além do gap, outras dimensões são
relevantes: robustez estatística (variância entre execuções), tempo para atingir uma
determinada qualidade, e comportamento de convergência. Como metaheurísticas
possuem componentes estocásticos, é prática padrão executar múltiplas réplicas por
instância e reportar estatísticas como média, mediana, melhor resultado, desvio pa-
drão e, quando apropriado, testes não paramétricos para comparação entre métodos.

Benchmarks públicos desempenham um papel crucial nesse ecossistema, pois
padronizam instâncias e referências. Em particular, conjuntos modernos incluem
instâncias grandes e diversificadas, com características controladas para aumentar o
poder discriminativo na comparação de algoritmos. Em tais benchmarks, a diferença
entre métodos de estado da arte pode ser pequena em termos absolutos, o que reforça
a importância de análises estatísticas cuidadosas e da consistência de critérios de
parada. Tendo isso em vista, a escolha e a calibração de hiperparâmetros pode ser
tão determinante quanto a escolha do método, motivando abordagens sistemáticas
de ajuste automático.

2.2.7 Relação com metaheurísticas e sensibilidade a hiperpa-

râmetros

A resolução do CVRP por metaheurísticas frequentemente combina mecanismos de
exploração global e intensificação local. Vizinhanças clássicas incluem relocate, swap,
2-opt e 2-opt*, que modificam sequências dentro de uma rota ou trocam clientes
entre rotas. Estratégias populacionais adicionam diversidade e recombinação, o que é
essencial para escapar de ótimos locais. Entretanto, o desempenho dessas estratégias
depende de parâmetros que controlam, por exemplo, tamanho de população, taxa
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de geração de descendentes, frequência de busca local, critérios de diversificação e
pesos de penalidade para soluções inviáveis.

Essa dependência é particularmente importante no CVRP porque o equilíbrio
entre viabilidade e exploração é delicado. Permitir temporariamente soluções que
violam capacidade pode acelerar a busca e facilitar transições entre regiões promis-
soras do espaço de soluções, desde que a penalização seja ajustada para conduzir o
processo de volta à viabilidade. Da mesma forma, intensidade excessiva de busca
local pode melhorar qualidade, mas com custo computacional alto, reduzindo o nú-
mero de soluções exploradas dentro do orçamento de tempo. Por isso, a compreensão
completa do CVRP e de suas restrições não é apenas uma formalidade teórica; ela
orienta o desenho de operadores de vizinhança, a modelagem de penalidades e a
interpretação de resultados experimentais.

Figura 2.2: Exemplo ilustrativo de uma solução viável para o Pro-
blema de Roteamento de Veículos com Capacidade. Fonte: adaptado de
https://neo.lcc.uma.es/dynamic/images/vrp.png.

Em resumo, o CVRP fornece o cenário de referência no qual se avalia o impacto
de estratégias de configuração e agregação de hiperparâmetros. Ao definir o pro-
blema com rigor, esclarecer hipóteses e apresentar as formulações e métricas usuais,
estabelecemos a base necessária para discutir algoritmos de solução e, sobretudo,
para justificar por que estratégias de ajuste sistemático e transferência de conhe-
cimento paramétrico entre cenários podem produzir ganhos práticos relevantes. A
estrutura típica de uma solução viável pode ser visualizada na Figura 2.2, que ilus-
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tra a decomposição do problema em rotas, bem como a interação entre alocação de
clientes e ordenação de visitas. O depósito está representado no centro, e três rotas
distintas partem e retornam a ele. Cada conjunto de nós coloridos corresponde a
uma rota diferente, indicando a partição do conjunto de clientes entre veículos. As
setas indicam a ordem de visita dos clientes em cada rota, caracterizando a sequência
de atendimento definida pela solução encontrada. Os números associados às arestas
representam os custos de deslocamento entre pares consecutivos de nós, que podem
corresponder a distância, tempo de viagem ou outro critério de custo. O custo total
da solução é obtido pela soma dos custos de todas as arestas percorridas nas três
rotas, incluindo os arcos de saída e retorno ao depósito. A figura evidencia a estru-
tura típica do CVRP, na qual o problema pode ser interpretado como a combinação
de duas decisões interdependentes: a alocação de clientes a veículos sob restrição de
capacidade e a definição da ordem de visita dentro de cada grupo. Observa-se que
cada cliente é atendido exatamente uma vez e que todas as rotas iniciam e terminam
no depósito, respeitando a estrutura clássica do problema. Esse tipo de represen-
tação gráfica é útil para visualizar como alterações locais na sequência de visita ou
na redistribuição de clientes entre rotas podem impactar significativamente o custo
total, ilustrando a natureza combinatória e a complexidade estrutural do CVRP.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Esta seção apresenta uma visão geral concisa da literatura relevante sobre o CVRP
e os desafios associados ao compartilhamento de dados entre empresas concorrentes.
O objetivo desta revisão é duplo. Primeiro, apresentar os avanços mais recentes
em abordagens exatas e metaheurísticas, especialmente aquelas que utilizam me-
taheurísticas híbridas e baseadas em populações para o CVRP. Em segundo lugar,
explorar as implicações do compartilhamento de dados em problemas de otimização,
destacando seus benefícios, desafios e estratégias emergentes em logística colabora-
tiva.

O problema do CVRP é amplamente conhecido e explorado na literatura TOTH e
VIGO (1998); GANSTERER e HARTL (2018); BAO (2024); VIDAL (2022). Diver-
sas abordagens foram propostas para diferentes especificações do problema, sendo
a maioria baseada em metaheurísticas. A adição ou remoção de parâmetros im-
pacta diretamente a formulação, exigindo o desenvolvimento de novas técnicas ou
a adaptação de métodos anteriores. Além disso, características físicas podem tanto
restringir quanto generalizar o problema, tornando o CVRP um campo de grande
potencial TOTH e VIGO (1998); GANSTERER e HARTL (2018). Nesta seção,
analisamos três abordagens empregadas para resolver o CVRP.

3.1 CVRP: panorama metodológico e critérios de

comparação

O CVRP ocupa um papel central na área de otimização combinatória e tem moti-
vado o desenvolvimento de métodos exatos, heurísticos e metaheurísticos ao longo
de décadas TOTH e VIGO (1998). De modo geral, os métodos exatos (por exemplo,
baseados em programação inteira e branch-and-cut) fornecem garantias de otima-
lidade, mas tendem a escalar de forma limitada conforme o número de clientes
aumenta, o que motivou o uso extensivo de métodos aproximados para instâncias
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grandes e para variantes com restrições realistas.
Metaheurísticas e métodos híbridos se destacam neste cenário por apresenta-

rem boa relação entre qualidade de solução e tempo computacional, especialmente
quando combinam exploração global (e.g., busca populacional) e intensificação local
(e.g., busca em vizinhança) VIDAL et al. (2012); VIDAL (2022). Essa constatação
é consistente com revisões recentes, que apontam a predominância de algoritmos hí-
bridos e baseados em populações como abordagem prática para o CVRP, sobretudo
em contextos com restrições adicionais e necessidade de robustez BAO (2024).

Para garantir comparabilidade entre estudos, um ponto recorrente na litera-
tura é o uso de conjuntos de instâncias de referência. Em particular, a proposta de
(UCHOA et al., 2017). estabeleceu um conjunto abrangente e balanceado de instân-
cias (100 a 1000 clientes), visando aumentar o poder discriminativo dos benchmarks
e permitir análises mais finas sobre como características das instâncias impactam
o desempenho de diferentes métodos. Assim, revisões e comparações contemporâ-
neas frequentemente reportam resultados sobre esses benchmarks, além de enfatizar
a necessidade de avaliações consistentes em termos de orçamento computacional,
critérios de parada e métricas de qualidade.

Vale notar que a avaliação de metaheurísticas para CVRP raramente depende
de um único fator: (i) qualidade final (gap para BKS), (ii) estabilidade estatística
(variância entre execuções), (iii) velocidade de convergência e (iv) custo computaci-
onal total. Esses fatores são diretamente afetados por escolhas de implementação,
pela riqueza das vizinhanças exploradas e, de forma crucial, pelo ajuste de hiperpa-
râmetros do método, como discutido adiante.

3.2 Hibridização e busca em vizinhança: de algorit-

mos genéticos a buscas meméticas

A combinação de mecanismos evolutivos com busca local é frequentemente descrita
na literatura sob o guarda-chuva de algoritmos meméticos ou metaheurísticas hí-
bridas. A ideia central é aproveitar a capacidade exploratória de uma população
(diversidade e recombinação) ao mesmo tempo em que se realiza intensificação por
meio de operadores de melhoria local. Esse princípio aparece tanto em trabalhos
gerais de algoritmos genéticos híbridos quanto em aplicações específicas para pro-
blemas de otimização estruturais e de roteamento BAI et al. (2010); CHEN et al.
(2016).

O papel da busca local é particularmente relevante em problemas de roteamento:
vizinhanças como relocate, swap e variantes de 2-opt (incluindo movimentos inter-
rotas, como 2-opt* ) são fundamentais para refinar soluções e promover ganhos rá-
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pidos de qualidade. Em algoritmos modernos, essa intensificação é tratada como
componente intrínseco do método, e não apenas como pós-processamento.

O Hybrid Genetic Search e suas extensões materializam essa filosofia ao combinar
uma busca genética com mecanismos explícitos de diversidade e um procedimento de
busca local eficiente VIDAL et al. (2012); VIDAL (2022). Na implementação aberta
do HGS-CVRP, um destaque metodológico é a incorporação do operador SWAP,
que aumenta o poder exploratório da busca local ao permitir trocas inter-rotas sem
reinserção direta, contribuindo para melhorias de desempenho e simplicidade.

A primeira abordagem analisada é o Polymorphic Mutation-based Single-Parent
Genetic Algorithm (PM-PGA), que foca no tempo de convergência BAO (2024).
Para isso, emprega mutação polimórfica a fim de garantir diversidade populacional,
otimizando a capacidade ao se aproximar de soluções inviáveis. Além disso, utiliza
um salto híbrido, aplicando o critério de Metropolis para evitar ótimos locais e me-
lhorar a qualidade da solução METROPOLIS et al. (1953); KIRKPATRICK et al.
(1983). Por fim, o algoritmo incorpora uma função de penalidade adaptativa, im-
pondo penalidades severas às soluções que ultrapassam as restrições do problema,
juntamente com um cálculo de aptidão a cada iteração, filtrando a população e
garantindo convergência mais rápida.

A literatura sobre o uso do PM-PGA para o CVRP destaca melhorias na ve-
locidade de convergência, na diversidade das soluções e na boa adaptabilidade ao
lidar com restrições de capacidade. Contudo, apresenta custos computacionais mais
elevados, forte dependência do ajuste de hiperparâmetros e maior complexidade
algorítmica devido ao uso de mutações polimórficas BAO (2024).

A segunda abordagem, mais simples, é o Hybrid Genetic Search in Capacitated
Vehicle Routing Problems (HGS-CVRP) VIDAL (2022), que combina um algoritmo
genético aprimorado com busca em vizinhança, especificamente o swap neighborhood,
explorando mais caminhos e potencialmente encontrando soluções superiores. A
gestão da diversidade é realizada por meio de mecanismos de seleção de pais e so-
breviventes, operadores fundamentais em algoritmos genéticos BAO (2024); VIDAL
et al. (2012). Além disso, o HGS-CVRP é uma ferramenta de código aberto, o que
facilita sua compreensão e permite melhorias.

Com base na análise da literatura, o HGS-CVRP apresenta considerável melhoria
nas soluções geradas e no tempo computacional em relação ao seu antecessor, o
HGS. Sua simplicidade algorítmica e natureza de código aberto trazem implicações
positivas. Entretanto, devido à sua alta complexidade computacional, o HGS-CVRP
pode enfrentar gargalos em instâncias de grande escala. Como qualquer algoritmo
genético, pode convergir para ótimos locais em cenários altamente complexos. Essa
abordagem também é bastante sensível ao ajuste de hiperparâmetros BAO (2024).

A terceira e última abordagem analisada é o Modified Hybrid Genetic Search
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(MDM-HGS), uma versão aprimorada do HGS-CVRP MAIA et al. (2024). Ela
combina padrões de alta incidência extraídos de boas soluções com uma versão
randomizada da heurística de economia de Clarke-Wright. Essa abordagem utiliza
métodos de mineração de dados (MDM) para criar novas soluções quando as iniciais
aleatórias não apresentam desempenho satisfatório. O processo de mineração de da-
dos extrai parâmetros recorrentes de soluções ótimas para guiar buscas subsequentes,
melhorando a qualidade das soluções.

Segundo a literatura, o MDM-HGS apresenta melhorias significativas em com-
paração com o algoritmo original (HGS-CVRP), sendo que a técnica de mineração
de padrões leva a uma convergência mais rápida. Contudo, devido à mineração de
dados, o algoritmo possui maior complexidade computacional, enfrentando maio-
res dificuldades em instâncias de grande escala e consumindo mais recursos. Além
disso, o MDM-HGS é mais complexo de implementar e, assim como as abordagens
anteriores, é altamente sensível aos parâmetros escolhidos BAO (2024).

3.3 Configuração automática de algoritmos e ajuste

de hiperparâmetros

Um aspecto transversal às abordagens baseadas em populações e hibridização é
a sensibilidade a hiperparâmetros. Em algoritmos genéticos e híbridos, escolhas
como tamanho de população, pressão seletiva, critérios de elitismo, parâmetros de
penalização de inviabilidade e limites de busca local impactam fortemente qualidade
e tempo computacional. Na prática, a seleção manual desses valores é trabalhosa,
pouco reprodutível e frequentemente dependente do conjunto de instâncias e do
orçamento de tempo disponível.

A configuração automática de algoritmos surge, então, como uma área conso-
lidada, com métodos e ferramentas projetados para selecionar configurações com
bom desempenho de forma sistemática STÜTZLE e LÓPEZ-IBÁÑEZ (2021). En-
tre essas ferramentas, o irace se destaca por empregar uma estratégia de iterated
racing para explorar o espaço de configurações e eliminar progressivamente combi-
nações inferiores com base em desempenho empírico LÓPEZ-IBÁÑEZ et al. (2016).
A adoção do irace tem sido reportada em diferentes domínios, incluindo contextos
de aprendizado de máquina e robótica, indicando a versatilidade do método para
ajuste de hiperparâmetros em cenários com espaço de busca complexo e avaliações
custosas VIEIRA et al. (2021); MENEZES et al. (2020).

Apesar de eficiente, a configuração automática mantém uma característica cen-
tral: o resultado obtido é condicionado ao conjunto de instâncias, à distribuição
de cenários e ao orçamento computacional utilizado durante o processo de ajuste.
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Assim, surge naturalmente a questão de como reutilizar, transferir ou combinar
conhecimento de configurações entre contextos distintos, principalmente quando di-
ferentes agentes enfrentam problemas similares, mas não podem compartilhar dados
sensíveis do processo operacional.

3.4 Colaboração, privacidade e agregação: cone-

xões com aprendizado federado

A literatura de roteamento colaborativo discute que ganhos globais podem surgir
quando agentes compartilham informação ou coordenam decisões logísticas; con-
tudo, barreiras competitivas e de confidencialidade frequentemente impedem o com-
partilhamento direto de dados GANSTERER e HARTL (2018). Em ambientes coo-
petitivos, a cooperação tende a ser limitada e seletiva, o que reforça a necessidade de
mecanismos que produzam benefício coletivo sem revelar informações estratégicas.

Em aprendizado federado, um problema análogo ocorre: múltiplos clientes trei-
nam localmente e compartilham apenas atualizações agregáveis, evitando expor da-
dos brutos MCMAHAN et al. (2017); LI et al. (2020b). O elemento central nesse
paradigma é a agregação (ou fusão) das contribuições locais, cuja escolha influencia
diretamente robustez, estabilidade e desempenho final. Revisões recentes enfatizam
que agregadores simples como média podem falhar em ambientes não-IID, ruidosos
ou adversariais, motivando alternativas robustas QI et al. (2024), LU et al. (2024).
Essa robustez torna-se ainda mais relevante quando há risco de participantes com
baixa qualidade de contribuição ou comportamento malicioso, cenário documentado
na literatura de segurança em FL BAGDASARYAN et al. (2020).

Agregadores robustos como operações do tipo trimmed mean e variantes basea-
das em medianas têm sido estudados formalmente em aprendizado distribuído, com
garantias e análises que evidenciam melhor resistência a outliers YIN et al. (2018);
PILLUTLA et al. (2022). Embora FL tradicional trate da agregação de parâmetros
de modelos de aprendizado, a noção de agregar objetos paramétricos (e.g., vetores
de hiperparâmetros) preservando privacidade é conceitualmente alinhada a esse ar-
cabouço: em vez de compartilhar dados ou rotas, compartilham-se configurações
resultantes do processo local de otimização, que podem ser combinadas por regras
de agregação inspiradas em FL.

Com base nas abordagens descritas, observam-se fatores comuns, como gargalos
computacionais em problemas de grande escala e alta sensibilidade aos parâmetros
iniciais. O presente trabalho sugere uma abordagem descentralizada de ajuste de hi-
perparâmetros, utilizando técnicas de fusão de dados, de modo a garantir que a busca
por soluções não se inicie a partir de soluções completamente aleatórias, melhorando
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o tempo de convergência e prevenindo gargalos computacionais. A abordagem pro-
posta garante segurança e privacidade devido à sua natureza descentralizada e ao
contexto competitivo em que o CVRP é aplicado.
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Capítulo 4

Proposta

Nesta seção, apresentamos nossa abordagem para o compartilhamento de hiperpa-
râmetros no contexto da otimização inteira, aplicada especificamente ao algoritmo
HGS-CVRP VIDAL et al. (2012). Para o ajuste local de hiperparâmetros, utili-
zamos o framework irace, uma ferramenta eficiente para busca automatizada de
configurações LÓPEZ-IBÁÑEZ et al. (2016). O compartilhamento dos hiperparâ-
metros ajustados é realizado por meio de diferentes estratégias de agregação fede-
rada, incluindo FedAvg, FedMedian, Trimmed Mean e Majority Vote. Essas técnicas
permitem a combinação de múltiplas configurações locais sem a necessidade de com-
partilhamento direto de dados, promovendo um processo de otimização colaborativo
e descentralizado.

Figura 4.1: Diagrama do fluxo de agregação implementado por nossa proposta.

Como ilustrado na Figura 4.1, uma vez agregados os hiperparâmetros otimizados
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localmente, a configuração resultante é redistribuída para os nós participantes, onde
é utilizada para refinar execuções subsequentes de otimização do HGS-CVRP. Esse
processo garante que o conhecimento adquirido por diferentes nós seja continuamente
integrado, melhorando a qualidade geral das configurações de hiperparâmetros. Ao
explorar métodos de agregação federada, espera-se que o fluxo de trabalho mantenha
a adaptabilidade às diversas condições locais, ao mesmo tempo em que converge
progressivamente para uma configuração global mais eficaz.

4.1 Fusão de dados e agregação de parâmetros

O conceito de fusão de dados se refere ao conjunto de métodos destinados a combi-
nar múltiplas fontes de informação, potencialmente heterogêneas, com o objetivo de
produzir uma estimativa agregada mais estável, precisa ou robusta do que aquelas
obtidas individualmente. Na literatura, fusão pode ser aplicada a medições senso-
riais, previsões estatísticas, modelos de aprendizado ou estimativas paramétricas,
sendo comum em áreas como processamento de sinais, sistemas distribuídos, ro-
bótica, sensoriamento remoto e aprendizado de máquina distribuído. Em termos
gerais, a fusão busca explorar complementaridade, redundância e diversidade entre
fontes, ao mesmo tempo em que mitiga ruído, viés local e outliers.

Os operadores de fusão podem assumir diferentes formas matemáticas. Métodos
baseados em média aritmética assumem contribuições aproximadamente simétricas e
ruído não enviesado. Operadores robustos, como mediana e trimmed mean, reduzem
a influência de valores extremos e são preferíveis quando há heterogeneidade de
qualidade entre as fontes. Métodos baseados em majority vote, por sua vez, operam
em espaços discretos ou categóricos, selecionando a alternativa mais frequentemente
observada. Em contextos distribuídos, a escolha do operador de fusão tem impacto
direto sobre estabilidade, sensibilidade a outliers e capacidade de generalização do
resultado agregado.

Embora a maior parte da literatura de aprendizado federado trate da fusão de
parâmetros de modelos estatísticos ou redes neurais, o princípio subjacente é mais
amplo: combinar estimativas locais obtidas de forma descentralizada sem compar-
tilhar dados brutos. O presente trabalho adota exatamente essa perspectiva, porém
aplicada ao espaço de hiperparâmetros de um algoritmo heurístico para o CVRP.
Cada entidade participante executa tuning local independente, produzindo vetores
de hiperparâmetros ajustados a seu subconjunto de instâncias. Esses vetores consti-
tuem estimativas paramétricas locais de boa configuração. O processo proposto não
compartilha instâncias, soluções ou dados operacionais, mas apenas os vetores para-
métricos resultantes, que são então combinados por operadores de fusão inspirados
em aprendizado federado.
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A abordagem proposta pode ser interpretada como um mecanismo de fusão para-
métrica descentralizada. As configurações locais funcionam como observações amos-
trais de regiões promissoras do espaço de hiperparâmetros. A agregação por média,
mediana, trimmed mean ou majority vote atua como operador de fusão, produzindo
uma configuração global sintetizada que incorpora informação distribuída. Esse
procedimento reduz a dependência de inicializações aleatórias, direciona a busca
para regiões paramétricas previamente validadas localmente e tende a melhorar a
eficiência da fase de exploração subsequente.

Essa formulação como problema de fusão de parâmetros também fornece justi-
ficativa técnica para a comparação entre diferentes operadores de agregação. Cada
operador impõe uma hipótese implícita sobre a distribuição das estimativas locais e
sobre o risco de outliers. A média privilegia eficiência sob homogeneidade; a medi-
ana privilegia robustez; o trimmed mean estabelece compromisso entre ambos; e o
majority vote privilegia consenso discreto. Assim, a avaliação empírica desses ope-
radores no contexto do tuning de hiperparâmetros pode ser interpretada como um
estudo comparativo de estratégias de fusão sob heterogeneidade de fontes.

Portanto, a estratégia desenvolvida neste trabalho não apenas se inspira em
aprendizado federado, mas pode ser formalmente entendida como um caso particu-
lar de fusão de dados paramétricos em ambiente descentralizado, com restrições de
privacidade e competição entre participantes. Essa interpretação amplia o enqua-
dramento teórico da proposta e aproxima o problema de tuning colaborativo de um
corpo mais amplo de métodos de agregação e fusão distribuída.

4.2 HGS-CVRP

O Hybrid Genetic Search for the Capacitated Vehicle Routing Problem (HGS-CVRP)
é um algoritmo de estado da arte desenvolvido especificamente para a resolução do
Problema de Roteamento de Veículos Capacitados, combinando de forma integrada
conceitos de algoritmos genéticos com procedimentos avançados de busca local. Essa
abordagem híbrida permite explorar eficientemente o espaço de soluções, produzindo
soluções de alta qualidade com desempenho computacional competitivo, mesmo em
instâncias de grande porte VIDAL (2022).
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Figura 4.2: Fluxo do algoritmo Hybrid Genetic Search (HGS), mostrando as etapas
de inicialização da população, separação entre soluções viáveis e inviáveis, seleção
por torneio binário, recombinação com OX e reconstrução via Split, busca local com
possível reparo, e inserção com gerenciamento populacional até o critério de parada.
Fonte: adaptado de Vidal (2012, 2022).

A Figura 4.2 ilustra o funcionamento do Hybrid Genetic Search (HGS), eviden-
ciando a interação entre mecanismos evolutivos e procedimentos de busca local ao
longo de um ciclo iterativo. O processo inicia-se com a geração de um conjunto
de indivíduos iniciais, que compõem a população de partida e representam soluções
candidatas para o problema. Essa população é organizada em dois subconjuntos
distintos: soluções viáveis, que respeitam todas as restrições do problema, e solu-
ções inviáveis, que podem violar restrições, como capacidade dos veículos, mas são
mantidas com o objetivo de aumentar a diversidade e explorar regiões promissoras
do espaço de busca. A partir dessa população, o algoritmo executa iterativamente
um ciclo evolutivo enquanto o critério de parada não é atingido. Em cada itera-
ção, realiza-se primeiramente uma etapa de seleção por torneio binário, na qual dois
indivíduos são escolhidos com base em uma combinação de qualidade da solução,
geralmente associada ao custo, e diversidade em relação à população, garantindo um
equilíbrio entre intensificação e diversificação.
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Figura 4.3: Exemplo do operador Ordered Crossover (OX). Um segmento do pri-
meiro indivíduo é preservado (destacado) e os elementos restantes são inseridos na
ordem em que aparecem no segundo indivíduo, respeitando a sequência e evitando
duplicações.
Fonte: adaptado de Vidal (2012, 2022).

Em seguida, os indivíduos selecionados passam por um operador de recombina-
ção, tipicamente o Ordered Crossover, como ilustrado na Figura 4.3, que constrói
um descendente preservando parcialmente a ordem de visita dos clientes de um dos
pais e completando com a sequência do outro. Como essa representação ignora
temporariamente as restrições de capacidade, aplica-se o algoritmo Split, responsá-
vel por particionar a sequência gerada em rotas viáveis, reconstruindo uma solução
completa do CVRP. O descendente obtido é então submetido a uma fase de busca
local, na qual são exploradas vizinhanças da solução com o objetivo de melhorar
seu custo, utilizando movimentos clássicos de roteamento; caso a solução continue
inviável, pode ser aplicada uma etapa de reparo para reduzir ou eliminar violações.
Após essa melhoria, o indivíduo resultante é inserido na população, desencadeando
um procedimento de gerenciamento populacional que inclui a adaptação de pena-
lidades para soluções inviáveis e a seleção de sobreviventes, de modo a controlar
o tamanho da população e preservar um conjunto equilibrado de soluções de alta
qualidade e diversidade. Esse ciclo é repetido até que uma condição de parada seja
satisfeita, como limite de tempo ou número máximo de iterações, momento em que
o algoritmo retorna a melhor solução encontrada ao longo da execução.

A principal força do algoritmo está em sua capacidade de equilibrar exploração
e intensificação durante o processo de busca. Isso é alcançado por meio de uma
estratégia de gerenciamento da população, que assegura diversidade de soluções ao
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mesmo tempo em que refina os melhores candidatos PANGARIBUAN et al. (2025).
O algoritmo genético permite a busca global no espaço de soluções ao combinar
soluções parentais para criar descendentes que herdam características desejáveis.
Em seguida, métodos de busca local são aplicados a esses descendentes, aprimo-
rando ainda mais sua qualidade por meio da exploração do espaço de soluções. Essa
hibridização de técnicas globais e locais garante que o algoritmo não convirja prema-
turamente para soluções subótimas e mantenha robustez em uma ampla variedade
de instâncias do problema.

No componente genético, as soluções são representadas como sequências de cli-
entes, conhecidas como giant tours, o que possibilita a aplicação eficiente de opera-
dores de recombinação. A geração de descendentes ocorre a partir da combinação de
soluções parentais, preservando características estruturais relevantes. Após o cruza-
mento, um procedimento de decodificação baseado no algoritmo Split é empregado
para reconstruir soluções viáveis do CVRP, assegurando o respeito às restrições de
capacidade dos veículos.

Diferentemente de algoritmos genéticos tradicionais, o HGS-CVRP incorpora
uma etapa sistemática de busca local intensiva aplicada a cada solução gerada.
Essa etapa explora um conjunto abrangente de vizinhanças, incluindo movimentos
de realocação (relocate), troca (swap), 2-opt e 2-opt, além do operador SWAP,
amplamente reconhecido por sua eficiência em problemas de roteamento. A busca
local desempenha um papel central na intensificação da busca, refinando soluções
promissoras e explorando de forma aprofundada regiões relevantes do espaço de
soluções.

O algoritmo permite a coexistência controlada de soluções viáveis e inviáveis na
população, utilizando penalidades adaptativas para tratar violações das restrições
de capacidade. Esse mecanismo amplia a exploração do espaço de busca e contri-
bui para a superação de ótimos locais, aumentando a robustez do método frente a
diferentes características das instâncias analisadas.

A integração entre recombinação genética, controle explícito de diversidade, pe-
nalização adaptativa e busca local intensiva confere ao HGS-CVRP desempenho
superior em relação a abordagens puramente heurísticas ou genéticas, consolidando-
o como uma das principais referências na literatura para a resolução eficiente do
CVRP.
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Algorithm 2 HGS-CVRP
Input: Instância do CVRP; hiperparâmetros θ (tamanho populacional, taxas, pe-

nalidades etc.); critério de parada.
Output: Melhor solução s⋆.
Inicializar população P com soluções viáveis e inviáveis (com penalização) Aplicar
busca local em soluções iniciais Atualizar melhor solução s⋆

while critério de parada não satisfeito do
// Seleção de pais com viés para qualidade e diversidade

Selecionar pais p1, p2 ← SelectParents(P )

// Recombinação

Gerar descendente c← Crossover(p1, p2)

// Intensificação por busca local (inclui vizinhanças como SWAP*)

c← LocalSearch(c)

// Penalização adaptativa para balancear viabilidade e exploração

Atualizar penalidades e medidas de diversidade
Inserir c em P Aplicar SurvivorSelection para manter tamanho de P e
diversidade Atualizar s⋆ se c melhorar o melhor custo

return s⋆

O Algoritmo 2 sintetiza o funcionamento geral do HGS-CVRP, consolidando os
principais componentes discutidos ao longo desta seção. Inicialmente, uma popula-
ção de soluções viáveis e inviáveis é gerada e refinada por busca local, estabelecendo
um ponto de partida diversificado. Em seguida, o algoritmo evolui iterativamente
por meio de um ciclo que envolve seleção de pais com base em qualidade e diversi-
dade, recombinação para geração de descendentes e aplicação sistemática de busca
local para intensificação. O mecanismo de penalização adaptativa permite controlar
o equilíbrio entre exploração de soluções inviáveis e convergência para a viabilidade,
enquanto o procedimento de seleção de sobreviventes assegura a manutenção da di-
versidade populacional ao longo das iterações. Esse fluxo integrado de operações
caracteriza a natureza híbrida do método e explica seu desempenho robusto em
instâncias complexas do CVRP.

4.3 Treinamento Local de Hiperparâmetros com

irace

O Iterated Racing for Automatic Algorithm Configuration (irace) é uma ferramenta
amplamente reconhecida para configuração automática de algoritmos de otimização,
implementada em R. Ele foi projetado para identificar configurações de parâmetros
de alta qualidade, explorando de maneira eficiente espaços de configuração amplos
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e complexos LÓPEZ-IBÁÑEZ et al. (2016).

Figura 4.4: Ilustração do funcionamento do método irace (Iterated Racing), no
qual diferentes configurações de parâmetros são avaliadas iterativamente ao longo
de múltiplas instâncias. Configurações com pior desempenho são progressivamente
eliminadas por meio de testes estatísticos, enquanto as melhores são utilizadas para
guiar a amostragem de novas configurações em regiões promissoras do espaço de
busca.
Fonte: adaptado de López-Ibáñez et al. (2016).

O irace emprega um processo de busca estocástica inspirado em métodos de
corrida (racing methods). Como ilustrado na Figura 4.4, ele avalia iterativamente
um conjunto de configurações candidatas, eliminando progressivamente as inferiores
enquanto concentra recursos computacionais nas mais promissoras LÓPEZ-IBÁÑEZ
et al. (2016). Esse processo garante um equilíbrio entre a exploração do espaço de
configuração e a intensificação nas regiões mais promissoras, otimizando a busca por
configurações de alto desempenho. A principal vantagem dessa abordagem é sua
capacidade de alocar recursos computacionais de forma adaptativa, minimizando
avaliações desnecessárias e acelerando a convergência para configurações eficazes.
Além disso, o irace lida eficientemente com espaços de configuração de alta dimensão,
que frequentemente incluem parâmetros categóricos, ordinais e contínuos, bem como
dependências entre eles.

A Tabela 4.1 resume o intervalo de valores para cada hiperparâmetro do HGS-
CVRP considerado no processo de aprendizado via irace, utilizado em nossos expe-
rimentos para selecionar localmente o melhor conjunto de hiperparâmetros.
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Tabela 4.1: Intervalo de valores dos parâmetros do HGS-CVRP para o treinamento
com iRace

Parâmetro Intervalo de Valores

nbIterTraces (250, 500, 700)
nbGranular (15, 20, 25)

mu (20, 25, 30)
lambda (20, 40, 60)
nbElite (3, 5, 7)
nbClose (2, 4, 6, 8)

nbIterPenaltyManagement (50, 100, 150)
targetFeasiblea (0.2, 0.3, 0.4, 0.5)
penaltyIncrease (1.2, 1.3, 1.4)
penaltyDecrease (0.65, 0.75, 0.85)

Algorithm 3 Ajuste local de hiperparâmetros por racing (irace)
Input: Instâncias locais Ie; espaço de busca Θ; orçamento B; número de testes

iniciais T0; critério estatístico de eliminação.
Output: Melhor configuração local θ⋆e .
Inicializar conjunto de configurações candidatas C ⊂ Θ Avaliar todas θ ∈ C em T0

instâncias de Ie while orçamento não esgotado e |C| > 1 do
Selecionar próxima instância I ∈ Ie Avaliar configurações sobreviventes θ ∈
C em I Aplicar teste de eliminação e remover configurações estatisticamente
inferiores de C Gerar novas configurações por variações controladas ao redor
das melhores (quando aplicável)

Definir θ⋆e ← argminθ∈C fe(θ) return θ⋆e

O processo inicia-se com um conjunto inicial de configurações, geralmente amos-
tradas de um espaço de parâmetros definido pelo usuário, como mostrado no Al-
goritmo 3. Essas configurações são avaliadas em um subconjunto de instâncias do
problema, e seu desempenho é ranqueado por meio de testes estatísticos para iden-
tificar as candidatas mais promissoras. À medida que o processo iterativo avança,
o irace ajusta dinamicamente a seleção de configurações e o tamanho do conjunto
de instâncias, focando progressivamente nas regiões mais promissoras do espaço
de busca. Essa abordagem permite ao irace utilizar os recursos computacionais de
forma eficiente, mantendo robustez mesmo em cenários com medidas de desempenho
ruidosas ou incertas.
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4.4 Agregação de Hiperparâmetros na Abordagem

Proposta

Para tratar o problema sob uma perspectiva federada, aplicamos de forma estrutu-
rada técnicas de agregação de modelos discutidas no levantamento abrangente de
Pian Qi et al. QI et al. (2024). Cada método de agregação possui características
próprias que podem ser exploradas em desafios específicos da nossa solução.

Após a obtenção dos hiperparâmetros otimizados por cada empresa participante,
realizamos a agregação desses valores no contexto federado por meio de diferentes
métodos. O objetivo dessa etapa é obter um conjunto global agregado de hiperparâ-
metros que represente as contribuições de todas as empresas, mitigando o impacto
de valores extremos ou discrepantes. Testamos quatro técnicas distintas de agre-
gação: FedAvg, FedMedian, Trimmed Mean e Majority Vote. A seguir, detalhamos
cada uma dessas abordagens e suas formulações matemáticas.

FedAvg

O método de Federated Averaging realiza uma média ponderada simples dos hiper-
parâmetros de todas as empresas. Seja θi o vetor de hiperparâmetros otimizados
pela empresa i, e wi o peso associado a essa empresa (por exemplo, baseado no
número de instâncias de treinamento ou na qualidade da solução). A agregação é
definida como:

θFedAvg =
N∑
i=1

wiθi, onde
N∑
i=1

wi = 1. (4.1)

Esse método é eficiente em cenários onde as distribuições de hiperparâmetros en-
tre empresas são homogêneas, mas pode ser sensível a valores extremos MCMAHAN
et al. (2017).

FedMedian

A abordagem de Federated Median seleciona a mediana de cada hiperparâmetro
entre todas as empresas participantes. A mediana é menos sensível a valores discre-
pantes que a média e é definida como:

θFedMedian
j = median(θ1j, θ2j, . . . , θNj), ∀j ∈ {1, . . . , d}, (4.2)

onde d é a dimensão do vetor de hiperparâmetros e θij representa o valor do
hiperparâmetro j otimizado pela empresa i. Essa abordagem aumenta a robustez
contra valores extremos PILLUTLA et al. (2022).
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Trimmed Mean

A agregação Trimmed Mean busca reduzir a influência de valores extremos descar-
tando uma porcentagem fixa p dos maiores e menores valores antes de calcular a
média. Formalmente, seja Sj o conjunto ordenado dos valores do hiperparâmetro j

entre todas as empresas. Então, a média truncada é definida como:

θTrimmed
j =

1

N − 2⌊pN⌋

N−⌊pN⌋∑
i=⌊pN⌋+1

θij, ∀j ∈ {1, . . . , d}, (4.3)

onde ⌊pN⌋ representa a parte inteira de pN , indicando o número de valores a
serem descartados em cada extremidade. Em nosso caso, adotamos p = 0.10, ou
seja, descartamos 10% dos valores extremos antes do cálculo da média YIN et al.
(2018).

Majority Vote

O método de Majority Vote é adequado quando os hiperparâmetros possuem valores
discretos. Nesse caso, a agregação seleciona, para cada hiperparâmetro, o valor mais
frequentemente observado entre todas as empresas:

θMajority
j = argmax

v

N∑
i=1

⊮(θij = v), ∀j ∈ {1, . . . , d}, (4.4)

onde ⊮(·) é a função indicadora que retorna 1 se a condição for verdadeira e 0
caso contrário. Esse método garante que os valores mais comuns entre as empresas
sejam mantidos na agregação final BAGDASARYAN et al. (2020).

Cada método de agregação apresenta vantagens e desafios específicos. O FedAvg
é eficiente, mas pode ser sensível a valores extremos. O FedMedian é mais robusto
contra valores discrepantes. O Trimmed Mean reduz a influência de outliers man-
tendo uma abordagem baseada em médias. Já o Majority Vote é mais adequado
para hiperparâmetros discretos, privilegiando os valores mais frequentes. A escolha
do método mais apropriado depende da estrutura dos dados e das características do
ambiente colaborativo.
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Algorithm 4 IsFeHA
Input: Conjunto de empresas E = {1, . . . , K}; conjunto local de instâncias Ie por

empresa e; espaço de hiperparâmetros Θ; orçamento do irace B; regra de
agregação A (FedAvg, Median, Trimmed Mean, Majority Vote).

Output: Configuração agregada θ⋆ e custos resultantes por empresa.

foreach empresa e ∈ E (em paralelo) do
Definir função objetivo local fe(θ) como o custo médio (ou mediano) do HGS-
CVRP em Ie sob θ Executar irace em Θ com orçamento B para minimizar
fe(θ) Obter melhor configuração local θ⋆e

Agregador coleta {θ⋆e}e∈E Computar configuração agregada θ⋆ ← A({θ⋆e}e∈E)

foreach empresa e ∈ E do
Avaliar HGS-CVRP em Ie usando (i) θ⋆e e (ii) θ⋆ Registrar custos C

(e)
local e C

(e)
agr

return θ⋆ e {(C(e)
local, C

(e)
agr)}e∈E

O Algoritmo 4 descreve o fluxo completo da abordagem proposta, denominada
IsFeHA, integrando otimização local de hiperparâmetros com agregação federada.
Inicialmente, cada empresa resolve de forma independente um problema de calibra-
ção utilizando o irace, obtendo sua melhor configuração local θ⋆e com base em suas
próprias instâncias. Em seguida, essas configurações são coletadas por um agregador
central, que aplica uma das regras de agregação previamente discutidas para produ-
zir uma configuração global θ⋆. Por fim, essa configuração agregada é reavaliada em
cada ambiente local, permitindo comparar seu desempenho com as soluções obtidas
individualmente. Esse procedimento evidencia o potencial de transferência de co-
nhecimento entre diferentes cenários, ao mesmo tempo em que preserva a autonomia
das entidades participantes e evita o compartilhamento direto de dados sensíveis.
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Capítulo 5

Experimentos

Esta seção está dividida em três partes. Inicialmente, descrevemos a implemen-
tação do experimento e seus parâmetros. Em seguida, apresentamos as instâncias
utilizadas e discutimos os principais resultados empíricos da abordagem de compar-
tilhamento de dados no contexto do CVRP. Por fim, comparamos os resultados com
os da literatura relevante e exploramos diferentes cenários experimentais, destacando
tanto os benefícios de desempenho quanto os possíveis trade-offs.

5.1 Detalhes da Implementação e Parâmetros

A abordagem proposta foi implementada em Python, R e Shell Script, utilizando
o interpretador Python versão 3.10.12 e R versão 4.4.2. Os experimentos foram
executados dez vezes para cada instância em um processador Intel i7-14700 com
frequência de 5,40 GHz, 28 threads e 32 GB de RAM.

Tabela 5.1: irace parameter values for tuning

Parameter Range Values

maxExperiments 200
firstTest 5

minNbSurvival 1
seed 1234

nbIterations 5
parallel 4
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Tabela 5.2: Custo Inicial (Initial Cost) com parâmetros locais, incluindo a coluna
Row para comparação.
Row Scenario E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

1 K3C10J1 61196.56 28346.50 74885.75 - - - -
2 K3C15J1 49928.47 49987.57 53904.29 - - - -
3 K3C18J1 32420.81 44890.50 73599.39 - - - -
4 K5C10J1 36891.78 48257.60 30026.90 39292.75 48913.40 - -
5 K5C15J1 44699.21 48073.60 36407.00 64245.87 35221.67 - -
6 K5C18J1 65018.59 50038.29 60752.83 40753.24 41923.50 - -
7 K7C10J1 52016.56 44176.11 47224.90 45685.10 28551.56 25306.80 26042.00
8 K7C15J1 36725.33 43883.43 52915.79 65615.80 19323.53 49163.73 40285.47
9 K7C18J1 36051.88 49557.24 26827.83 40559.78 52992.50 62062.00 61617.44

10 K3C10J2 69297.8 39340.9 45650.9 - - - -
11 K3C15J2 58686.8 44815.36 64610.0 - - - -
12 K3C18J2 44634.0 37136.67 50363.06 - - - -
13 K5C10J2 63692.3 34903.9 55301.2 73226.1 48468.4 - -
14 K5C15J2 57218.93 45865.71 39749.13 64794.21 28072.2 - -
15 K5C18J2 33348.44 32626.0 40467.39 59665.56 81447.76 - -
16 K7C10J2 37659.7 42391.6 21363.4 38387.5 75976.1 35082.8 84156.0
17 K7C15J2 73433.4 55562.0 41273.87 29611.47 41198.93 42900.73 32816.29
18 K7C18J2 48398.82 56072.72 25102.39 38480.63 52505.61 49245.71 60389.17
19 K3C10J3 37676.9 40651.78 63654.9 - - - -
20 K3C15J3 18441.29 41831.36 42320.4 - - - -
21 K3C18J3 52466.83 55654.94 37934.78 - - - -
22 K5C10J3 61811.1 65824.3 42653.4 49683.7 57827.78 - -
23 K5C15J3 61123.4 60672.87 37122.33 56376.69 41104.0 - -
24 K5C18J3 41909.76 49562.88 40259.94 74037.65 33149.11 - -
25 K7C10J3 69262.6 38590.5 25064.4 29290.8 45224.7 72559.89 39393.9
26 K7C15J3 54356.79 28265.47 67070.8 40051.64 66262.07 23757.93 62151.53
27 K7C18J3 41587.0 42881.83 45219.19 51653.39 55559.28 33317.17 49991.17

A Tabela 5.2 apresenta os custos iniciais obtidos para cada cenário e empresa,
considerando as configurações locais de hiperparâmetros previamente ajustadas de
forma independente. Cada linha da tabela, identificada pela coluna Row, corres-
ponde a uma combinação específica de cenário experimental - codificado pelo padrão
KxCyJz, que indica, respectivamente, o número de empresas (K), o número de ins-
tâncias (C) e a replicação do experimento (J) - e os custos associados às empresas
participantes naquele contexto. As colunas E1, E2, . . . representam as diferentes
empresas, sendo que o número de colunas preenchidas varia conforme o valor de K

em cada cenário.
Os valores apresentados correspondem ao custo médio (ou agregado) das solu-

ções obtidas pelo HGS-CVRP utilizando os melhores hiperparâmetros encontrados
localmente via irace, ou seja, sem qualquer forma de compartilhamento ou agregação
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entre empresas. Dessa forma, essa tabela estabelece o ponto de referência (baseline)
para as análises subsequentes, permitindo avaliar o impacto das estratégias de agre-
gação de hiperparâmetros propostas neste trabalho. A presença de valores ausentes
(indicados por “-”) reflete cenários com menor número de empresas, nos quais apenas
as colunas correspondentes às entidades participantes são consideradas.

Observa-se ainda uma variação significativa nos custos entre empresas dentro de
um mesmo cenário, o que evidencia a heterogeneidade entre os conjuntos de instân-
cias e reforça a motivação para o uso de abordagens federadas. Essa variabilidade
sugere que configurações de hiperparâmetros ótimas em um contexto local podem
não generalizar adequadamente para outros, justificando a investigação de mecanis-
mos de agregação capazes de capturar padrões mais robustos e transferíveis entre
diferentes ambientes experimentais.

Tabela 5.3: Custo com a Heurística FedAvg (Cost with the FedAvg Heuristic),
incluindo a coluna Row para comparação.
Row Scenario E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

1 K3C10J1 61200.11 28424.20 82609.78 - - - -
2 K3C15J1 49875.60 49976.29 53786.36 - - - -
3 K3C18J1 25025.73 39400.76 73584.94 - - - -
4 K5C10J1 36881.44 48037.50 29979.50 39195.63 49086.60 - -
5 K5C15J1 44615.79 48013.27 36347.00 64222.40 27401.21 - -
6 K5C18J1 65012.76 49879.94 60646.39 40812.76 41958.72 - -
7 K7C10J1 52056.33 44300.22 47386.40 45653.70 28600.89 25247.90 26119.90
8 K7C15J1 36711.27 43872.43 52909.36 65562.27 19358.40 49080.33 40224.13
9 K7C18J1 36119.59 49533.47 26855.50 40647.72 52975.33 62048.24 57031.29

10 K3C10J2 69240.2 39270.6 45660.3 - - - -
11 K3C15J2 58648.8 44717.14 64686.87 - - - -
12 K3C18J2 38832.65 37142.17 50457.29 - - - -
13 K5C10J2 63684.2 34901.5 55161.6 65871.44 48437.6 - -
14 K5C15J2 57238.47 52536.4 39764.27 64887.79 28041.6 - -
15 K5C18J2 33354.67 32627.28 40534.83 59619.0 81434.06 - -
16 K7C10J2 37736.2 42339.5 21397.9 38447.9 75960.7 35075.4 84035.56
17 K7C15J2 73493.47 55466.07 41250.33 29557.67 41024.21 42870.47 32773.5
18 K7C18J2 48441.71 56055.61 25129.72 31531.53 52488.22 49230.71 60351.17
19 K3C10J3 37609.0 40732.44 63666.3 - - - -
20 K3C15J3 18389.57 41887.07 42433.4 - - - -
21 K3C18J3 52473.94 55697.59 37883.83 - - - -
22 K5C10J3 61833.4 65838.4 42706.0 49728.2 57783.78 - -
23 K5C15J3 61142.8 60732.67 37145.07 56322.08 41152.4 - -
24 K5C18J3 42009.94 49603.59 40268.65 74045.18 33145.0 - -
25 K7C10J3 69224.6 38613.8 25140.3 29321.5 45230.0 64160.75 39573.6
26 K7C15J3 54329.36 28257.53 67149.67 40053.21 66166.07 23747.64 62138.0
27 K7C18J3 41539.93 42958.67 45265.31 51641.0 55564.0 33363.83 50003.5
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Tabela 5.4: Custo com agregação Trimmed Mean.
Row Scenario E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

1 K3C10J1 61247.00 28400.70 74907.50 - - - -
2 K3C15J1 49928.47 49987.57 53904.29 - - - -
3 K3C18J1 32517.44 39235.00 73545.28 - - - -
4 K5C10J1 36820.22 48147.50 29952.30 39184.38 49076.80 - -
5 K5C15J1 44698.07 48034.73 36272.60 64308.33 27374.57 - -
6 K5C18J1 65097.82 49930.47 60716.61 40775.59 42010.06 - -
7 K7C10J1 52051.89 44319.67 47297.70 45641.90 28624.22 25289.50 26131.70
8 K7C15J1 36756.33 43944.86 52912.36 65528.67 19375.80 49089.73 40200.47
9 K7C18J1 36090.12 49527.76 26855.00 40629.11 53058.67 62019.94 57007.24

10 K3C10J2 69240.20 39270.60 45660.30 - - - -
11 K3C15J2 58613.20 44717.14 64686.87 - - - -
12 K3C18J2 38832.65 37142.17 50457.29 - - - -
13 K5C10J2 63684.20 34901.50 55161.60 65871.44 48437.60 - -
14 K5C15J2 57252.27 52536.40 39764.27 64887.79 28040.60 - -
15 K5C18J2 33354.67 32627.28 40534.83 59619.00 81434.06 - -
16 K7C10J2 37652.50 42339.50 21397.90 38447.90 75960.70 35075.40 84035.56
17 K7C15J2 73493.47 55466.07 41221.00 29557.67 41024.21 42870.47 32773.50
18 K7C18J2 48441.71 56055.61 25129.72 31531.53 52488.22 49230.71 60351.17
19 K3C10J3 37609.00 40732.44 63666.30 - - - -
20 K3C15J3 18389.57 41887.07 42433.40 - - - -
21 K3C18J3 52473.94 55697.59 37883.83 - - - -
22 K5C10J3 61833.40 65838.40 42706.00 49696.90 57783.78 - -
23 K5C15J3 61142.80 60732.67 37145.07 56322.08 41152.40 - -
24 K5C18J3 42009.94 49603.59 40268.65 74045.18 33145.00 - -
25 K7C10J3 69224.60 38613.80 25140.30 29321.50 45230.00 64160.75 39596.70
26 K7C15J3 54329.36 28257.53 67149.67 40053.21 66166.07 23747.64 62145.00
27 K7C18J3 41539.93 42974.72 45157.56 51641.00 55584.17 33363.83 50003.50
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Tabela 5.5: Custo com agregação Majority Vote.
Row Scenario E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

1 K3C10J1 61271.44 28324.20 74921.75 - - - -
2 K3C15J1 49928.47 49987.57 53904.29 - - - -
3 K3C18J1 32561.63 44932.56 73629.28 - - - -
4 K5C10J1 36798.11 48238.70 30005.10 39243.63 49097.20 - -
5 K5C15J1 44726.86 48010.07 36429.40 64270.00 27459.00 - -
6 K5C18J1 64923.06 50038.29 60608.39 40753.24 41958.83 - -
7 K7C10J1 52064.00 44308.89 47224.90 45703.50 28593.89 25306.80 26145.60
8 K7C15J1 36830.07 43989.64 52952.71 65642.13 19399.80 49163.73 40285.47
9 K7C18J1 36051.88 49557.24 26827.83 40519.56 53068.78 62059.35 57069.82

10 K3C10J2 69284.30 39340.90 45650.90 - - - -
11 K3C15J2 58686.80 44815.36 64725.47 - - - -
12 K3C18J2 44634.00 37136.67 50427.00 - - - -
13 K5C10J2 63786.40 34879.00 55301.20 65958.11 48393.60 - -
14 K5C15J2 57234.53 45974.21 39762.33 64989.21 28047.13 - -
15 K5C18J2 33360.89 32626.00 40519.50 59665.56 77508.56 - -
16 K7C10J2 37636.60 42333.30 21341.80 38346.20 75991.50 35082.80 84156.00
17 K7C15J2 73606.47 55647.57 41345.73 29575.13 41183.14 42925.13 32859.07
18 K7C18J2 48411.71 56065.00 25077.67 31547.00 52564.17 49251.71 60356.67
19 K3C10J3 37713.70 40680.67 63643.40 - - - -
20 K3C15J3 18439.07 41867.29 42444.33 - - - -
21 K3C18J3 52556.39 55680.76 37934.78 - - - -
22 K5C10J3 61836.80 65787.10 42706.00 49683.70 57827.78 - -
23 K5C15J3 61158.80 60950.00 37178.80 56347.15 41193.60 - -
24 K5C18J3 42136.71 49640.59 40326.06 73975.47 33212.83 - -
25 K7C10J3 69272.50 38546.30 25064.40 29302.90 45224.80 72585.67 39529.60
26 K7C15J3 54342.21 28290.53 61697.36 40043.29 66278.57 23745.64 62144.80
27 K7C18J3 47893.25 42879.78 45228.38 51596.44 55491.67 33355.67 49918.06
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Tabela 5.6: Custo com agregação Median.
Row Scenario E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7

1 K3C10J1 61239.44 28318.20 74869.88 - - - -
2 K3C15J1 49928.47 49987.57 53904.29 - - - -
3 K3C18J1 32562.56 44807.67 73537.06 - - - -
4 K5C10J1 36792.67 48275.50 30005.10 39227.38 49061.70 - -
5 K5C15J1 44724.36 47991.00 36407.00 64251.00 27488.21 - -
6 K5C18J1 64920.18 50009.71 60758.61 40746.53 41945.72 - -
7 K7C10J1 52046.33 44285.89 47226.10 45690.50 28570.22 25373.80 26145.60
8 K7C15J1 36819.80 43930.93 52949.14 65605.53 19364.60 49078.73 40228.60
9 K7C18J1 36051.88 49543.53 26826.89 40592.89 53069.06 62059.24 57044.94

10 K3C10J2 69252.70 39340.90 45650.90 - - - -
11 K3C15J2 58686.80 44815.36 64725.47 - - - -
12 K3C18J2 44634.00 37136.67 50427.00 - - - -
13 K5C10J2 63763.20 34903.90 55342.10 65954.33 48448.50 - -
14 K5C15J2 57139.87 45924.29 39702.67 64871.21 28003.73 - -
15 K5C18J2 33360.89 32626.00 40519.50 59665.56 77508.56 - -
16 K7C10J2 37670.80 42333.70 21327.80 38375.80 75990.00 35086.10 84156.00
17 K7C15J2 73522.60 55583.29 41155.33 29543.80 41104.36 42941.20 32811.21
18 K7C18J2 48523.06 56067.28 25102.39 31579.07 52505.61 49250.41 60389.17
19 K3C10J3 37676.90 40654.00 63658.80 - - - -
20 K3C15J3 18377.71 41831.36 42361.93 - - - -
21 K3C18J3 52543.61 55676.94 37925.83 - - - -
22 K5C10J3 61836.00 65780.00 42727.10 49680.80 57812.11 - -
23 K5C15J3 61119.93 60859.00 37055.53 56303.23 41146.67 - -
24 K5C18J3 41940.12 49654.71 40259.94 74008.12 33140.83 - -
25 K7C10J3 69262.60 38541.80 25064.40 29314.40 45224.70 72612.00 39599.00
26 K7C15J3 54342.21 28290.53 61697.36 40043.29 66278.57 23745.64 62144.80
27 K7C18J3 47960.69 42854.61 45262.44 51652.39 55576.56 33365.39 49970.67

O irace realiza o ajuste automático de parâmetros controlando o orçamento total
do experimento (maxExperiments) e determinando o número de avaliações iniciais
(firstTest). O processo mantém uma configuração mínima viável (minNbSurvival)
e pode ser executado em paralelo (parallel). A reprodutibilidade é garantida pela
semente aleatória (seed), enquanto o número de iterações (nbIterations) define a
largura da busca. A precisão dos parâmetros contínuos é ajustada por digits. Os
arquivos de configuração e de log são definidos por parameterF ile e logF ile, res-
pectivamente, conforme pode ser visto na Tabela 5.1.

5.2 Benchmark e Instâncias

Em problemas de otimização combinatória, uma instância corresponde a uma reali-
zação específica do problema abstrato, definida por um conjunto completo de dados
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de entrada que determinam unicamente um cenário a ser resolvido. Enquanto o
problema em si é descrito de forma geral - por exemplo, minimizar custos de ro-
teamento sob restrições de capacidade no Problema de Roteamento de Veículos
(CVRP) -, a instância materializa esse problema ao especificar elementos concretos
como o número de clientes, suas localizações no espaço, suas demandas individuais,
a capacidade dos veículos disponíveis e, em muitos casos, a matriz de custos ou
distâncias entre os pontos. Cada instância representa, portanto, um caso particular
do problema, podendo variar significativamente em tamanho, estrutura e nível de
dificuldade computacional. Essa variação é fundamental para a avaliação de algorit-
mos, uma vez que diferentes instâncias permitem analisar robustez, escalabilidade e
desempenho em cenários distintos. Em cenários experimentais, é comum trabalhar
tanto com instâncias clássicas de benchmark, como aquelas da literatura, quanto
com instâncias sintéticas geradas artificialmente, que permitem maior controle so-
bre características específicas do problema, como distribuição espacial dos clientes
ou intensidade das demandas.

Para conduzir nossos experimentos, foi implementado um pipeline completo para
geração, armazenamento e processamento de instâncias do Problema de Roteamento
de Veículos (CVRP), além de uma etapa de pós-processamento de resultados expe-
rimentais. Inicialmente, são utilizadas bibliotecas voltadas à manipulação numérica,
geração de números aleatórios, operações em sistema de arquivos e manipulação de
dados tabulares, como numpy, random, os, shutil e pandas. A geração das ins-
tâncias é realizada por meio de uma função que constrói cenários sintéticos a partir
de parâmetros como número de clientes, limites espaciais e capacidade dos veícu-
los. Nesse processo, fixa-se um depósito na origem (0, 0) e são geradas coordenadas
inteiras aleatórias para os clientes em um plano bidimensional limitado. As deman-
das dos clientes também são atribuídas de forma aleatória, respeitando um limite
superior, enquanto o depósito possui demanda nula. Em seguida, calcula-se explici-
tamente a matriz de distâncias euclidianas entre todos os pares de nós, utilizando a
métrica padrão no plano cartesiano, resultando em uma matriz completa de custos
de deslocamento. Cada instância é então organizada em uma estrutura contendo o
número de clientes, coordenadas, demandas, capacidade do veículo e matriz de dis-
tâncias. Posteriormente, essa estrutura é serializada em arquivos texto seguindo um
formato estruturado, no qual são registrados o número total de nós, as informações
de cada nó (identificador, coordenadas e demanda), a capacidade do veículo e, por
fim, a matriz de distâncias completa. A geração de múltiplas instâncias é automa-
tizada, permitindo a variação controlada do número de clientes e da capacidade dos
veículos dentro de intervalos predefinidos, com armazenamento individual dos arqui-
vos em diretórios específicos. Após essa etapa, os arquivos gerados são compactados
em formato ZIP para facilitar a distribuição. Em uma fase posterior, realiza-se o
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processamento de um arquivo CSV contendo resultados experimentais, no qual uma
coluna armazena dicionários em formato textual representando custos médios por
instância. Esses dados são convertidos em estruturas manipuláveis, sendo então
percorridos para extração de pares instância-custo, filtragem de valores válidos e
organização em um novo conjunto de dados tabular normalizado. Por fim, aplica-se
uma agregação por grupo de clientes, calculando-se a média dos custos associados
e ajustando-se a nomenclatura das colunas para refletir a semântica dos resulta-
dos, com exportação final em formato CSV. Esse procedimento integra a geração
sintética de dados com a consolidação de métricas experimentais, viabilizando aná-
lises comparativas e avaliações de desempenho em diferentes cenários. Utilizamos
o CVRPLIB, um repositório de instâncias clássicas do problema de roteamento de
veículos capacitados (CVRP), como modelos para criar nossas instâncias. Ele é am-
plamente usado na literatura para testar e comparar heurísticas, metaheurísticas e
métodos exatos para a resolução do CVRP QUEIROGA et al. (2026). As instâncias
do CVRPLIB foram propostas por diferentes pesquisadores e apresentam variadas
características quanto ao número de clientes, capacidade dos veículos e distribuição
espacial dos clientes UCHOA et al. (2017).

46



Figura 5.1: Interface da CVRPLIB ilustrando a instância A-n32-k5 do conjunto
clássico de (AUGERAT et al., 1998). À esquerda são apresentados os metadados da
instância, incluindo número de clientes, capacidade dos veículos, número mínimo de
veículos e limite superior conhecido. À direita é exibida a representação geométrica
bidimensional dos clientes e do depósito, com coordenadas geradas no plano eucli-
diano. Essa visualização demonstra um exemplo da estrutura típica das instâncias
benchmark utilizadas na literatura para avaliação comparativa de algoritmos para
o CVRP.

A CVRPLIB, como mostra a Figura 5.1 constitui a principal biblioteca pública
de instâncias de referência para o Problema de Roteamento de Veículos com Capa-
cidade. Ela reúne conjuntos clássicos amplamente utilizados na literatura, incluindo
as instâncias propostas por Augerat, Christofides, Golden, Uchoa, entre outras. Es-
sas instâncias servem como padrão de comparação para avaliação de algoritmos
exatos, heurísticos e metaheurísticos, permitindo que resultados sejam reproduzidos
e comparados de forma consistente.

Cada instância da CVRPLIB especifica explicitamente as coordenadas do de-
pósito e dos clientes, suas respectivas demandas e a capacidade dos veículos. Em
muitos conjuntos clássicos, como o de Augerat, as coordenadas são geradas alea-
toriamente em um plano bidimensional euclidiano, enquanto as demandas seguem
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distribuições controladas. O custo entre dois nós é normalmente calculado como
a distância euclidiana arredondada para o inteiro mais próximo, caracterizando o
chamado CVRP euclidiano simétrico.

Além da definição estrutural do problema, a CVRPLIB fornece informações adi-
cionais relevantes para benchmark, como o melhor valor conhecido da função objetivo
e, em alguns casos, provas de otimalidade. Esses valores de referência são fundamen-
tais para o cálculo do gap relativo, métrica amplamente utilizada na comparação de
desempenho entre métodos.

Com isso em mente, para construir instâncias no contexto de compartilhamento
federado de dados, projetamos diferentes cenários que representam diversas configu-
rações competitivas de negócios. Cada cenário é composto por 3, 5 ou 7 empresas,
sendo que cada empresa atende a 10, 15 ou 18 clientes. Utilizamos esses números
para garantir maior variabilidade nas configurações.

Cada cliente é representado por uma instância do problema CVRP, garantindo
que todas as empresas em um dado cenário possuam o mesmo número de clientes.
Por exemplo, o cenário K5C15 - que está presente nas tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6
- representa uma configuração com 5 empresas, cada uma gerenciando 15 clientes,
resultando em um total de 15 instâncias por empresa.

5.3 Resultados e Discussão

Os resultados experimentais destacam o potencial dos mecanismos de compartilha-
mento federado de dados em ambientes competitivos. Nossos achados indicam que
os métodos de agregação propostos podem levar a melhorias nas soluções, embora
sua efetividade varie conforme a estratégia adotada. Houve cenários em que otimi-
zações individuais superaram abordagens colaborativas, enfatizando a necessidade
de critérios adaptativos para agregação. Os resultados mostram que o uso de agre-
gadores serve como uma forma efetiva de redundância, contribuindo para a redução
do consumo de recursos.

Tabela 5.7: Resultados de melhoria por método.
Método de agregação Empresas com ganho (%) Ganho médio (%)

FedAvg 54 53
Mediana 41 40
Trimmed Mean 50 48
Majority Vote 36 33

Os resultados apresentados na Tabela 5.7 indica que a heurística federada base-
ada no método FedAvg alcançou, na maioria dos cenários, um desempenho superior

48



ou equivalente em comparação ao custo inicial obtido com hiperparâmetros treina-
dos localmente. O FedAvg se mostrou uma abordagem eficiente, equilibrando de
maneira consistente os hiperparâmetros de diferentes instâncias. Enquanto a média
demonstra forte desempenho geral, a trimmed mean oferece um equilíbrio adequado
ao mitigar a influência de valores extremos. Por outro lado, o majority vote, apesar
de sua ampla cobertura, pode levar a melhorias mais conservadoras ou subótimas..

Além disso, mesmo nos casos em que o FedAvg não proporcionou ganhos subs-
tanciais, as empresas ainda mantêm a flexibilidade de escolher seus próprios hi-
perparâmetros treinados localmente, uma vez que seus resultados locais já estavam
disponíveis no início do processo. Essa abordagem permite equilibrar colaboração e
autonomia, maximizando os benefícios do aprendizado federado sem comprometer
a eficiência individual de cada participante.

Assim, a escolha da estratégia de agregação depende das características do ambi-
ente colaborativo, sendo o FedAvg uma opção competitiva, desde que os dados não
contenham um número excessivo de outliers, o que poderia influenciar negativamente
o processo de agregação.

Os experimentos realizados confirmam a premissa central desta dissertação: a
agregação inspirada em aprendizado federado pode gerar ganhos substanciais na
resolução do CVRP, mesmo em cenários competitivos nos quais a troca de dados
brutos é inviável. Em nossos testes temos o exemplo da Tabela 5.3, onde o ganho
máximo global observado foi de aproximadamente 22,81%, verificado no cenário
K3C18J1 (E1, ou seja, Empresa 1) quando comparada a solução local com a estra-
tégia FedAvg. Resultados semelhantes na mesma tabela, na faixa de 21% a 22%,
foram também obtidos no cenário K5C15J1 (E5) utilizando Median, Majority Vote
e Trimmed Mean, indicando consistência no desempenho superior de abordagens
colaborativas em contextos específicos.

Esses valores são expressivos, pois representam reduções significativas no custo
total de roteamento, métrica que, conforme definido na formulação do CVRP, cor-
responde à soma das distâncias percorridas pelos veículos respeitando restrições de
capacidade. Ou seja, tais ganhos implicam diretamente em menor tempo de opera-
ção, menor consumo de combustível e maior eficiência logística.

Ao relacionarmos estes resultados com a literatura, podemos ver consonância
com os achados de Vidal (2020, 2022) e de Bao (2024), que destacam a elevada
sensibilidade do HGS-CVRP à calibração de parâmetros . De fato, a utilização
doirace permitiu encontrar boas configurações locais, mas foi a etapa de agregação
que potencializou o desempenho, reduzindo os riscos de convergência para soluções
subótimas. Entre as técnicas testadas, o FedAvg apresentou um equilíbrio notável,
confirmando o que já havia sido discutido em trabalhos de McMahan et al. (2016)
e Qi et al. (2024), ao fornecer ganhos consistentes sem piorar significativamente os
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resultados em nenhum cenário.
Contudo, é importante salientar que nem todos os cenários apresentaram melho-

rias. Em alguns casos, como destacado também no artigo base, as soluções locais
superaram as agregadas, evidenciando que a eficácia do processo está condicionada
à variabilidade dos hiperparâmetros entre as empresas participantes. Estratégias
como trimmed mean e median se mostraram particularmente relevantes para lidar
com outliers, mitigando o impacto de valores extremos que poderiam enviesar a
agregação.

Outro ponto relevante é a perspectiva estratégica. Tal como discutido no conceito
de frenemy problem, empresas que competem entre si podem encontrar na agregação
de hiperparâmetros uma forma de cooperação controlada: preservam a autonomia
e a confidencialidade de seus dados, mas se beneficiam de um “pool ” coletivo de
conhecimento, o que pode ser decisivo em ambientes logísticos sujeitos a custos
elevados e instabilidade de demanda.

Em síntese, os resultados aqui obtidos reforçam que abordagens federadas apli-
cadas à calibração de hiperparâmetros não apenas oferecem reduções significativas
de custo em casos selecionados, mas também oferecem resiliência e adaptabilidade
frente à diversidade de cenários. Como direções futuras, é recomendável investigar
mecanismos dinâmicos de seleção de agregadores de modo que o próprio sistema
possa escolher entre FedAvg, Median, Majority Vote ou Trimmed Mean de acordo
com as características de cada instância. Além disso, novas rodadas experimentais
com maior número de iterações e a inclusão de cenários com variação mais acentuada
de demanda e capacidade podem ampliar a robustez dos resultados.

O ajuste de hiperparâmetros para o cenário K3E1C10J1 (escolhido arbitrari-
amente como exemplo) foi realizado por meio do método irace, considerando um
conjunto de instâncias previamente definido e um espaço de busca composto por
parâmetros relacionados à dinâmica populacional do algoritmo e ao gerenciamento
de penalidades. Inicialmente, foram geradas três configurações raiz de hiperparâ-
metros, a partir das quais o irace produziu configurações descendentes por meio de
variações controladas, totalizando dez configurações avaliadas ao longo do processo.
Cada configuração foi progressivamente avaliada em um conjunto de instâncias do
problema de roteamento de veículos, incluindo instâncias de diferentes tamanhos
e complexidades, como aquelas da família X e instâncias clássicas de referência,
conforme especificado nos arquivos de instâncias e de cenários. A avaliação das
configurações seguiu o procedimento de racing, no qual nem todas as configurações
são executadas em todas as instâncias, uma vez que configurações com desempenho
inferior são eliminadas antecipadamente para concentrar o orçamento computaci-
onal nas alternativas mais promissoras. Esse comportamento é evidenciado pela
presença de valores ausentes nos registros de custo, indicando interrupção precoce

50



da avaliação de determinadas configurações. O número de avaliações associadas a
cada configuração indica quantas execuções sucessivas do algoritmo foram realizadas
durante o processo de racing do irace. Cada avaliação corresponde a uma execu-
ção do algoritmo em uma instância do conjunto de treino, possivelmente com seeds
distintas. Configurações que apresentaram desempenho inferior foram eliminadas
antecipadamente e, por esse motivo, receberam um número reduzido de avaliações,
enquanto configurações mais robustas permaneceram ativas até as etapas finais do
processo. Ao final do processo, apenas um subconjunto reduzido de configurações
foi avaliado de forma mais completa, permitindo uma comparação estatisticamente
mais robusta entre as finalistas. A configuração selecionada como vencedora apresen-
tou desempenho consistente ao longo das instâncias consideradas, sendo registrada
como a melhor configuração no arquivo correspondente e utilizada posteriormente
nos experimentos finais e nas análises comparativas. Os resultados obtidos refletem
a heterogeneidade do conjunto de instâncias, com custos variando significativamente
conforme o porte e a estrutura de cada problema, e indicam que o procedimento de
ajuste automático adotado foi capaz de identificar uma configuração de hiperparâme-
tros robusta, adequada ao cenário analisado e alinhada aos objetivos de minimização
de custo estabelecidos neste trabalho PÉREZ CÁCERES et al. (2014).

Os resultados do processo de calibração conduzido pelo irace são apresentados
nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10. Essas tabelas sintetizam, respectivamente, o conjunto
de configurações avaliadas ao longo do processo de racing, o número de instâncias
efetivamente utilizadas na avaliação de cada configuração e a configuração final
selecionada como melhor solução para o cenário considerado. Em conjunto, elas
permitem compreender tanto a dinâmica do processo de exploração do espaço de
hiperparâmetros quanto os critérios que levaram à escolha da configuração final.

Tabela 5.8: Configurações de hiperparâmetros avaliadas pelo irace no cenário
K3E1C10J1.
ID nbIterTraces nbGranular µ λ nbElite nbClose nbIterPenalty targetFeasible inc dec

1 500 25 25 60 5 8 100 0.4 1.4 0.75
2 700 20 30 40 7 4 50 0.2 1.2 0.65
3 700 20 20 60 5 2 150 0.3 1.3 0.65
4 500 20 25 20 7 2 150 0.2 1.3 0.65
5 700 20 20 60 3 2 100 0.3 1.2 0.85
6 700 20 30 20 5 2 100 0.4 1.2 0.65
7 700 20 25 40 5 2 150 0.3 1.2 0.85
8 700 25 30 40 5 2 150 0.4 1.2 0.65
9 250 20 30 40 5 2 100 0.4 1.2 0.65
10 700 20 30 20 5 2 100 0.4 1.2 0.65
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Tabela 5.9: Número de instâncias efetivamente avaliadas por configuração no cenário
K3E1C10J1.

Configuração Instâncias avaliadas

1 6
2 6
3 11
4 6
5 6
6 11
7 6
8 11
9 11
10 13

Tabela 5.10: Configuração de hiperparâmetros selecionada pelo irace para o cenário
K3E1C10J1.
nbIterTraces nbGranular µ λ nbElite nbClose nbIterPenalty targetFeasible inc dec

700 20 30 20 5 2 100 0.4 1.2 0.65

O processo de calibração dos hiperparâmetros do algoritmo foi conduzido com
o auxílio do irace, uma ferramenta de configuração automática baseada em estra-
tégias de iterated racing. Para o cenário K3E1C10J1, foram avaliadas múltiplas
configurações candidatas, conforme apresentado na Tabela 5.8. Cada configuração
corresponde a um conjunto específico de valores para os parâmetros do HGS, in-
cluindo tamanho da população, granularidade da busca, número de soluções elite e
parâmetros de controle de penalidade.

Durante o processo de racing, as configurações são avaliadas progressivamente
em um conjunto de instâncias, sendo eliminadas aquelas com desempenho estatis-
ticamente inferior. Como consequência, diferentes configurações são avaliadas em
diferentes quantidades de instâncias, conforme mostrado na Tabela 5.9. Configura-
ções mais promissoras tendem a ser avaliadas em um maior número de instâncias,
enquanto configurações inferiores são descartadas precocemente, reduzindo o custo
computacional do processo de calibração.

Ao final do procedimento, o irace seleciona a configuração com melhor desempe-
nho global considerando o conjunto de instâncias avaliadas. A configuração escolhida
para o cenário K3E1C10J1 é apresentada na Tabela 5.10. Observa-se que essa con-
figuração reflete um equilíbrio entre intensificação e diversificação da busca, com
valores específicos para os parâmetros de população e penalização que favorecem a
obtenção de soluções de alta qualidade.
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5.4 Análise estatística dos custos agregados e com-

paração entre métodos

A seguir, conduzimos testes estatísticos formais sobre os resultados agregados apre-
sentados nas Tabelas 5.2–5.6, desde que se explicite com clareza qual é a unidade
observacional e como se lida com células ausentes (indicadas por “–”). Nesta etapa,
a unidade observacional natural é o par (s, e), onde s representa uma linha/cenário
(coluna Scenario e índice Row) e e representa a empresa E1–E7). Para cada par
(s, e) em que há custo inicial disponível, comparamos o custo resultante de cada
método de agregação com o custo inicial correspondente, de modo estritamente pa-
reado.
Seja C

(0)
s,e o custo inicial (Tabela 5.2) e C

(m)
s,e o custo obtido após aplicar um método

de agregação m ∈ {FedAvg,TrimmedMean,MajorityVote,Mediana} (Tabelas 5.3–
5.6). Definimos duas quantidades equivalentes para análise: (i) a diferença pareada
∆

(m)
s,e = C

(m)
s,e −C(0)

s,e , onde valores negativos indicam melhora; e (ii) o ganho percentual
pareado

G(m)
s,e =

C
(0)
s,e − C

(m)
s,e

C
(0)
s,e

× 100, (5.1)

onde G
(m)
s,e > 0 indica redução relativa de custo e G

(m)
s,e < 0 indica piora. Como os

custos têm escalas muito diferentes entre cenários (por exemplo, ordens de grandeza
distintas entre instâncias do tipo “Golden” e “X-n”), o uso de G

(m)
s,e (ou, de forma

equivalente, da razão R
(m)
s,e = C

(m)
s,e /C

(0)
s,e ) é particularmente importante para compa-

rações globais, pois normaliza pelo nível de dificuldade/escala do próprio cenário.
Tratamento de dados faltantes (células “–”). As tabelas possuem células ausen-
tes em combinações (s, e) onde determinada empresa não participa daquele cenário
(por exemplo, cenários K3 têm apenas E1–E3). Isso não impede testes estatísticos,
desde que o pareamento seja feito apenas sobre o conjunto de observações comuns.
Formalmente, para cada método m, definimos o conjunto

Ωm = {(s, e) : C(0)
s,e e C(m)

s,e estão definidos}. (5.2)

Os testes pareados são então conduzidos sobre Ωm (isto é, removendo apenas as
observações inexistentes). No seu caso, ao considerar todas as linhas (Rows 1–27)
e todas as empresas disponíveis por cenário, se obtém |Ωm| = 135 comparações pa-
readas por método, pois toda célula existente na Tabela de custo inicial também
possui valor nas tabelas dos quatro métodos, e as ausências são estruturais (não
há “buracos” diferentes entre métodos dentro das células existentes). Esse ponto
é crucial: o problema de “instâncias/configurações diferentes para todos” inviabi-
liza testes apenas quando a ausência é assimétrica entre métodos dentro da mesma
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unidade observacional ; aqui, as ausências são simétricas porque decorrem do dese-
nho experimental (quantidade de empresas participantes por K) e não de falhas de
execução.

5.5 Comparação de cada método contra o custo ini-

cial (testes pareados).

Para cada método m, definimos a diferença de custo em relação ao valor inicial
como:

∆(m)
s,e = C(m)

s,e − C(0)
s,e ,

onde C
(m)
s,e representa o custo obtido pelo método m no cenário s e empresa e, e C

(0)
s,e

denota o custo inicial correspondente.
Para avaliar se um método m tende a melhorar ou piorar o custo em relação

ao inicial, utilizamos testes não-paramétricos pareados, adequados quando não se
assume normalidade das diferenças e quando há assimetria/caudas (o que é típico em
custos de heurísticas). Em particular, aplicamos: (i) o teste de Wilcoxon de postos
sinalizados sobre ∆

(m)
s,e (desconsiderando empates exatos), que testa a hipótese nula

de mediana das diferenças igual a zero; e (ii) um teste de sinal (binomial) sobre o
número de melhoras vs. pioras (ignorando empates), que testa a hipótese nula de
probabilidade 1/2 de melhora.
A partir dos valores das Tabelas 5.2–5.6, temos, para cada método m, as seguin-
tes quantidades descritivas globais sobre 135 observações: proporção de melhoras
P(∆(m)

s,e < 0), proporção de pioras P(∆(m)
s,e > 0) e estatísticas de ganho percentual

G
(m)
s,e . Uma característica importante dos seus dados é que as medianas de G

(m)
s,e são

muito próximas de 0% (isto é, a maioria das células muda pouco), enquanto a média
pode ser influenciada por poucos casos de ganho alto (por exemplo, reduções muito
expressivas em alguns cenários específicos). Por isso, reportar simultaneamente mé-
dia e mediana é necessário para uma interpretação fiel.
No conjunto completo de 135 células válidas, os resultados globais são consistentes
com o seguinte padrão: (a) FedAvg, trimmed mean e mediana produzem ganhos
médios positivos, porém pequenos em magnitude típica (mediana próxima de zero e
distribuição concentrada); (b) o majority vote apresenta tendência mais frequente a
piorar do que melhorar, ainda que as variações individuais também sejam pequenas
na maior parte dos casos. Em termos de teste formal, o majority vote rejeita a
hipótese de “sem viés” em favor de uma assimetria entre melhoras e pioras, enquanto
os demais métodos não exibem evidência estatística forte de desvio sistemático em
relação ao custo inicial quando avaliados apenas por sinal (melhora/piora) e por
Wilcoxon de diferenças.
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5.6 Comparação direta entre métodos (teste global

e pós-teste)

A pergunta mais relevante não é apenas se cada método melhora em relação ao
inicial, mas se há diferenças consistentes entre os métodos de agregação. Para isso,
como cada unidade (s, e) produz quatro valores normalizados R(m)

s,e = C
(m)
s,e /C

(0)
s,e (um

por método), é apropriado aplicar um teste não-paramétrico para medidas repetidas:
o teste de Friedman, cuja hipótese nula afirma que as distribuições (ou, operacional-
mente, os postos) de R

(m)
s,e são iguais entre os métodos. Aplicando Friedman sobre

as 135 observações completas (onde todos os quatro métodos existem), podemos
observar:

χ2
F (3) = 14.73, p = 0.0021, (5.3)

indicando diferença global estatisticamente significativa entre pelo menos dois mé-
todos de agregação.
Dado o resultado global significativo, procedemos com a comparações pareadas
método-a-método via Wilcoxon sobre as diferenças R

(a)
s,e − R

(b)
s,e, com correção de

Holm para controle do erro familiar. Os contrastes relevantes indicam que o ma-
jority vote é estatisticamente pior (isto é, tende a gerar razões maiores, portanto
custos maiores) do que FedAvg, trimmed mean e mediana, com pHolm < 0.02 nesses
três pares. Em contrapartida, não há evidência de diferença entre FedAvg e trim-
med mean, nem entre trimmed mean e mediana, e a diferença FedAvg vs. mediana
também não é significativa após correção.
Uma forma de interpretar o efeito, além do p-valor, é olhar para a medi-
ana das diferenças de razão. Nos pares envolvendo majority vote, as me-
dianas mediana(R(a) − R(b)) são positivas quando a = majority vote e b ∈
{FedAvg , trimmed mean,mediana}, o que significa que o majority vote tende a pro-
duzir custo ligeiramente maior, de maneira consistente, ao longo das células (s, e).
Ao mesmo tempo, essas medianas são numericamente pequenas (ordem de 10−4 a
10−5 em razão), o que corrobora o que seus boxplots e distribuições já sugeriam:
as diferenças típicas entre estratégias são sutis, mas detectáveis por acúmulo de
evidência em muitas observações.
Os testes realizados trabalham em um nível agregado por cenário e empresa, e
portanto não identificam diretamente instâncias individuais problemáticas; eles res-
pondem a uma pergunta diferente: se, ao longo de muitas condições experimentais,
um método é consistentemente superior a outro. Para investigar viés por instância,
as suas análises anteriores (dispersão relativa spread_rel, percentis superiores de
gap_to_best_tidy e leave-one-instance-out) são mais direcionadas. Ainda assim,
existe um elo conceitual importante: quando uma pequena quantidade de unidades
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domina o resultado global, frequentemente podemos perceber que a significância
estatística é sustentada por poucas diferenças muito grandes, em vez de muitas
diferenças pequenas e consistentes.

Tabela 5.11: Comparação pareada de cada método contra o custo inicial ao longo
de 135 células válidas (s, e). “Melhora” significa C

(m)
s,e < C

(0)
s,e . O teste de Wilcoxon

usa ∆
(m)
s,e sem empates; o teste de sinal usa apenas melhoras vs. pioras (empates

removidos).
Método n G(%) G̃(%) Melhora Piora p (Sinal)

FedAvg 135 0.682 0.000 54 64 0.410
Trimmed mean 135 0.709 0.000 50 64 0.239
Majority vote 135 0.261 0.000 36 78 0.0002
Mediana 135 0.662 0.000 41 73 0.0044

Tabela 5.12: Pós-teste de Wilcoxon sobre as razões R
(m)
s,e = C

(m)
s,e /C

(0)
s,e com correção

de Holm. Diferença mediana reporta mediana(R(a) −R(b)).
a b p (Wilcoxon) p (Holm) Diferença mediana

Majority vote Mediana 0.0014 0.0087 0.000035
FedAvg Majority vote 0.0028 0.0141 -0.000402
Trimmed mean Majority vote 0.0043 0.0173 -0.000262
FedAvg Mediana 0.2271 0.6812 -0.000180
Trimmed mean Mediana 0.3541 0.7082 0.000000
FedAvg Trimmed mean 0.7504 0.7504 0.000000

No seu caso, a evidência do teste de Friedman e dos pós-testes contra o majority
vote aparece com diferenças medianas pequenas e com rejeição após correção de
múltiplas comparações, como pode ser observado na Tabela 5.12, o que é mais
compatível com um efeito sistemático (distribuído) do que com dominância por
poucos casos extremos. Além disso, os resultados agregados de comparação com a
solução inicial, apresentados na Tabela 5.11, indicam que as diferenças entre métodos
não são impulsionadas por um número reduzido de melhorias expressivas, mas sim
por padrões mais difusos de desempenho.

Adicionalmente, o seu procedimento de leave-one-instance-out não ter alterado o
“vencedor” global no ranking local sugere que, no nível de tuning, não há instâncias
com influência dominante; esse tipo de evidência, combinada com testes pareados
robustos no nível agregado, sustenta a conclusão de que o conjunto não está sendo
enviesado por um subconjunto muito pequeno de elementos.
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5.7 Análises Experimentais dos Resultados Locais

do irace em Cenários C10

Esta subseção apresenta, de forma sistemática, as análises empíricas realizadas so-
bre os resultados do tuning local conduzido via irace na configuração C10, isto é,
nos cenários em que 10 instâncias são utilizadas por empresa/origem no processo
de avaliação. O objetivo central é caracterizar (i) o comportamento relativo das
configurações de hiperparâmetros selecionadas e avaliadas durante o racing, (ii) a
estabilidade e a robustez dessas configurações quando comparadas tanto entre si
quanto em relação a uma referência externa (baseline local best), e (iii) a presença
(ou ausência) de efeitos de viés associados a instâncias potencialmente dominadoras
ou desproporcionalmente influentes no ranqueamento agregado. Para isso, adota-
mos uma perspectiva orientada a dados que parte da reconstrução e padronização
dos logs experimentais, passa pela definição explícita das métricas de comparação
e culmina em análises de distribuição, dispersão, ranqueamento e sensibilidade por
instância.

Do ponto de vista metodológico, a seção se organiza em três camadas complemen-
tares. A primeira estabelece a base analítica e a unidade observacional, justificando a
transformação dos logs para o formato tidy e a restrição inicial aos cenários C10, em
função de completude e consistência estrutural. A segunda camada define formal-
mente as métricas empregadas, com ênfase em medidas relativas normalizadas por
instância (tais como gaps em relação ao melhor observado e em relação ao baseline),
de modo a permitir comparações coerentes entre instâncias com escalas de custo
distintas. A terceira camada explora os resultados por meio de estatísticas descri-
tivas e procedimentos de robustez, incluindo a análise de dispersão intra-instância,
a identificação de instâncias mais discriminativas e um teste de influência do tipo
leave-one-instance-out, destinado a verificar se a escolha da melhor configuração
agregada depende excessivamente de casos particulares.

Em conjunto, as análises desta subseção fornecem evidência quantitativa sobre
a estrutura do espaço de hiperparâmetros no regime C10 e sobre a confiabilidade
das conclusões extraídas do processo de tuning local, estabelecendo uma base sólida
para comparações posteriores com cenários de maior cobertura (C15, C18) e para
discussões sobre transferibilidade e agregação de hiperparâmetros em contextos fe-
derados.
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5.8 Preparação, reconstrução e estruturação dos

dados experimentais

Os resultados experimentais oriundos do processo de tuning local via irace foram
originalmente registrados em múltiplos arquivos de log, contemplando (i) matrizes
de desempenho por instância e por configuração, (ii) listas de instâncias efetiva-
mente avaliadas, (iii) metadados do cenário e (iv) tabelas contendo as configurações
candidatas de hiperparâmetros. Embora completos do ponto de vista computacio-
nal, esses logs não se encontram, em sua forma bruta, em um formato diretamente
apropriado para análises estatísticas e para a reprodutibilidade de operações de
agrupamento, ranqueamento e comparação entre configurações. Em particular, o
desempenho aparece frequentemente em formato matricial instância × configura-
ção, característico do formato wide, no qual cada configuração ocupa uma coluna
distinta, dificultando a aplicação consistente de operações vetoriais e a integração
com variáveis de contexto (por exemplo, parâmetros do cenário e origem/empresa).

Com o objetivo de obter uma base analítica única e reprodutível, os dados fo-
ram consolidados e transformados para o formato tidy (long), no qual cada linha
representa uma observação elementar: o custo obtido por uma configuração espe-
cífica em uma instância específica, dentro de um cenário experimental definido. A
base consolidada, denominada tidy_local_irace (aqui referida como tidy), con-
tém como variáveis principais: instance (identificador da instância), config_id

(identificador da configuração de hiperparâmetros), cost (custo/valor objetivo ob-
servado), K, E, C e J (parâmetros que definem o cenário experimental), scenario
(rótulo agregado do cenário), company (origem/empresa), bem como campos auxili-
ares de rastreabilidade (source, prefix). Nessa estrutura, cada variável ocupa uma
coluna e cada linha corresponde a uma execução observável, permitindo a aplicação
direta de operações de agregação e cálculo de métricas relativas.

A unidade observacional adotada ao longo desta seção é, portanto, o quádruplo

(instance, config_id, scenario, company),

o que torna explícita a granularidade em que o desempenho é observado e comparado.
Essa escolha é particularmente adequada quando se deseja comparar configurações
de hiperparâmetros mantendo fixos os elementos de contexto experimental (isto
é, instância, cenário e origem), evitando confusões entre variações de desempenho
atribuíveis ao problema, ao regime experimental ou à origem dos dados.

As análises apresentadas nesta etapa foram restritas aos cenários com C = 10,
denominados C10, por apresentarem cobertura completa e consistência estrutural
nos logs reconstruídos. Em contrapartida, cenários com valores maiores de C (por
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exemplo, C15 e C18) foram temporariamente excluídos desta etapa por evidenciarem
lacunas na reconstrução, o que poderia induzir vieses em métricas agregadas caso
instâncias e/ou configurações estivessem subamostradas de maneira não uniforme.
Dessa forma, a restrição aos cenários C10 estabelece um ambiente controlado em
que as comparações entre configurações se apoiam em matrizes instância × configu-
ração com grau de completude suficientemente alto, minimizando a necessidade de
correções artificiais.

5.9 Definição formal das métricas de comparação

A avaliação do desempenho relativo entre configurações de hiperparâmetros foi con-
duzida a partir de métricas normalizadas por instância, de modo a permitir compa-
rações consistentes mesmo quando os valores absolutos de custo variam substanci-
almente entre instâncias. Seja ci,θ o custo observado para a instância i quando se
utiliza a configuração θ (identificada por config_id), mantendo fixo um contexto
experimental dado (por exemplo, scenario e company). Para cada par (i, contexto),
é definido o melhor custo observado dentro do próprio conjunto tidy como

c⋆i = min
θ∈Θi

ci,θ,

em que Θi representa o conjunto de configurações efetivamente avaliadas para a
instância i naquele contexto. A partir desse melhor custo empírico, e definido o gap
relativo ao melhor do tidy como

gaptidy
i,θ =

ci,θ − c⋆i
c⋆i

.

É de uma métrica adimensional, com interpretação direta: gaptidy
i,θ = 0 indica empate

com o melhor desempenho observado para a instância naquele contexto, enquanto
valores positivos indicam degradação relativa proporcional. Essa normalização por
c⋆i é essencial para tornar comparáveis instâncias cujos custos estejam em escalas
distintas, além de permitir que distribuições e percentis possam ser interpretados
em termos percentuais.

Além da referência interna ao melhor do tidy, foi empregada uma referência
externa, denominada baseline local best, armazenada em uma base separada (aqui
referida como baseline). Essa base contém, para cada instância e contexto experi-
mental, o menor custo obtido por um pipeline de referência local. Denotando por
cbasei esse custo de referência, e definido o gap relativo ao baseline como

gapbase
i,θ =

ci,θ − cbasei

cbasei

.
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Assim, as duas métricas capturam perspectivas complementares: gaptidy quantifica
competitividade interna entre as configurações efetivamente consideradas no racing,
enquanto gapbase mede competitividade em relação a uma referência fixa e rastreável.
Ambas são necessárias para separar efeitos de “melhor dentre os avaliados” de efeitos
de “aproximação a um padrão de referência”.

Para assegurar comparabilidade consistente entre tidy e baseline em C10, foi rea-
lizado alinhamento explícito de chaves, como identificadores do contexto os campos
instance, K, E, C, J, scenario, company e prefix. O baseline foi agregado por
essas chaves, tomando o mínimo do custo de referência em caso de duplicatas, e em
seguida mesclado à base colapsada por par instância–configuração. A taxa de valo-
res faltantes após a junção foi nula nos cenários C10, o que evidencia consistência
estrutural entre as duas fontes e permite o cálculo de gapbase sem necessidade de
imputação.

5.10 Colapso de repetição e construção da base ana-

lítica por par instância–configuração

Embora a base tidy represente a granularidade elementar, é frequente que uma
mesma combinação (i, θ) apareça mais de uma vez devido a repetição de ava-
liações, reexecuções ou efeitos operacionais do processo de racing. Para evitar
que instâncias com mais repetições tenham peso indevido em métricas agrega-
das, foi construída uma base colapsada por par instância–configuração, denotada
aqui como per_pair. Nesse colapso, cada linha representa uma única combinação
(scenario, instance, config_id) (com company e prefix preservados quando
aplicável), e o custo associado corresponde ao custo observado para aquela combi-
nação após a consolidação adotada na reconstrução. A partir dessa base colapsada,
foi calculado c⋆i e, consequentemente, gaptidy

i,θ , garantindo que a comparação entre
configurações se dê com pesos homogêneos ao longo das instâncias.

A noção de “melhor do tidy” utilizada nesta seção se refere, portanto, ao melhor
custo observado na base colapsada por par instância–configuração dentro de cada
contexto, e não necessariamente ao melhor custo teórico do problema. Essa distinção
é relevante: a métrica gaptidy mede proximidade em relação ao melhor desempenho
empiricamente observado no experimento, o que é o objeto de interesse para avaliar
o racing e o comportamento relativo de configurações candidatas.

60



5.11 Distribuição global dos gaps relativos em C10

A distribuição global de gaptidy em C10 foi examinada por meio de histograma agre-
gado sobre todos os cenários e instâncias disponíveis. Foi observada uma concentra-
ção pronunciada de massa probabilística em torno de zero, com pico em gaptidy = 0,
indicando que, para uma fração elevada das combinações instância–configuração,
múltiplas configurações atingem exatamente o melhor custo observado naquela ins-
tância e contexto. Esse comportamento é compatível com a presença de planaltos no
espaço de hiperparâmetros do método estudado: em vez de um único ponto ótimo
isolado, existem regiões de configurações cuja performance é praticamente indistin-
guível sob a métrica de custo utilizada. Em termos de implicações experimentais,
tal propriedade sugere robustez paramétrica local e reduz o risco de sobreajuste
extremo a uma combinação específica de hiperparâmetros, uma vez que pequenas
variações em θ tendem a não degradar significativamente o desempenho.

Além do pico em zero, a maior parte da distribuição se concentra em valores
de gap pequenos, tipicamente abaixo de 0,5%, o que indica que, mesmo quando
não são ótimas no sentido empírico, as configurações avaliadas permanecem muito
próximas da melhor observação por instância. Podemos observar também a pre-
sença de uma cauda mais longa e pouco populada, alcançando valores na ordem
de alguns pontos percentuais (aproximadamente até 3%), correspondente a confi-
gurações consideravelmente inferiores ao melhor desempenho observado. A baixa
densidade nessa região é consistente com o funcionamento do irace, que tende a eli-
minar precocemente candidatos de desempenho sistematicamente inferior, reduzindo
sua permanência nas etapas finais do processo.
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Figura 5.2: Histograma de comparação entre o gap e o melhor global.

5.12 Dispersão dos gaps por cenário em C10

A fim de compreender como a variabilidade entre configurações se organiza em
diferentes contextos experimentais, foi analisada a dispersão de gaptidy estratificada
por cenário C10, combinando diferentes valores de K e J (e preservando a identidade
do cenário via scenario). Para cada cenário, foram avaliadas medidas de tendência
central e dispersão, como mediana e intervalo interquartil, bem como a extensão dos
whiskers superiores. Verificamos que as medianas permanecem sistematicamente
muito próximas de zero, reforçando que a configuração “típica” (no sentido robusto)
já opera em um regime muito próximo do melhor desempenho empírico por instância.
Em paralelo, os intervalos interquartis se mostraram estreitos na maior parte dos
cenários, sugerindo baixa variabilidade típica entre configurações dentro do mesmo
contexto.

Em alguns cenários específicos observamos aumento moderado da dispersão e
extensão superior mais pronunciada, o que indica maior sensibilidade paramétrica
naquele subconjunto de instâncias e condições. Ainda assim, mesmo nos cenários
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com maior dispersão, os valores permanecem contidos em patamares baixos em
termos percentuais, corroborando a interpretação de que escolhas subótimas de hi-
perparâmetros tendem a produzir degradações limitadas no regime C10. Em termos
práticos, essa evidência sugere que o tuning local via irace encontra rapidamente
regiões do espaço de parâmetros com boa qualidade e que o espaço de soluções
apresenta redundância paramétrica considerável.

5.13 Ranqueamento de configurações por desempe-

nho agregado e consistência

Para comparar configurações de hiperparâmetros sob uma ótica global, foram cons-
truídos ranqueamentos agregados por cenário e por origem (company), utilizando
métricas como custo médio e custo mediano ao longo das instâncias, além de medi-
das de dispersão e consistência. O ranqueamento por média fornece uma medida de
desempenho esperado, porém pode ser sensível à presença de caudas e valores ex-
tremos. Já o ranqueamento por mediana é mais robusto, sendo menos influenciado
por outliers e capturando o desempenho típico. Complementarmente, foi avaliada
a consistência via taxa de vitórias, definida como a fração de instâncias em que a
configuração atinge o menor custo observado no contexto, isto é, a proporção de
casos em que gaptidy

i,θ = 0.
A análise conjunta dessas métricas revela que a configuração líder por custo

médio nem sempre coincide com a configuração com maior taxa de vitórias. Esse
descolamento é esperado quando diferentes configurações apresentam perfis distin-
tos: algumas podem ser consistentemente boas sem necessariamente vencer com
frequência (isto é, ficam muito próximas do melhor em quase todas as instâncias),
enquanto outras podem vencer muitas instâncias mas apresentar maior variabilidade
e piores resultados em uma fração delas. Tal distinção é particularmente relevante
quando se discute transferibilidade e agregação de hiperparâmetros, pois configura-
ções altamente especializadas podem exibir dominância local em subconjuntos de
instâncias, porém podem não ser as mais robustas para generalização.
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Figura 5.3: Boxplot por cenário C10. Observe que o gap relativo ao melhor do tidy
é definido em relação ao menor custo observado em cada instância e, portanto, é
sempre não negativo. Essa métrica não mede melhora em relação a um baseline
externo, mas apenas a distância relativa entre configurações dentro do próprio con-
junto avaliado. Assim, valores nulos indicam empate com o melhor desempenho
observado, enquanto valores positivos indicam degradação relativa. As análises de
melhora efetiva são conduzidas separadamente por meio de comparações pareadas
contra a solução local de referência.

5.14 Comparação com baseline local best e robus-

tez relativa

Uma dimensão adicional das análises consistiu em comparar o desempenho das con-
figurações em tidy com uma referência externa (baseline local best). Após o alinha-
mento das chaves de junção (instance, K, E, C, J, scenario, company, prefix), foi
possível calcular gapbase para cada combinação instância–configuração. A taxa de
valores ausentes após a junção foi nula em C10, o que indica que, para esse regime,
a cobertura do baseline é compatível com a cobertura do tidy e que as comparações
podem ser feitas sem perda de suporte amostral.

A partir de gapbase, foram agregadas métricas por configuração, incluindo mé-
dia e mediana do gap em relação ao baseline, percentis superiores (por exemplo,
p90) e taxa de empate/melhoria, definida como a proporção de instâncias em que
gapbase

i,θ ≤ 0. Configurações com média e mediana próximas de zero e alta taxa de
empate/melhoria indicam desempenho comparável à referência, enquanto percentis
superiores elevados sugerem risco de degradação relevante em uma fração das ins-
tâncias, mesmo quando a média é aceitável. Em termos metodológicos, essa leitura
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fornece uma medida de robustez relativa e separa configurações estáveis de configu-
rações potencialmente “arriscadas”, isto é, sujeitas a perdas substanciais em casos
menos favoráveis.

5.15 Cobertura experimental e integridade da

grade instância × configuração

Para assegurar que ranqueamentos e estatísticas agregadas não estivessem sendo
influenciados por lacunas de dados, foi realizada uma verificação explícita de co-
bertura experimental. Para cada cenário C10, foi medido o número de instâncias
únicas observadas e o número de configurações efetivamente avaliadas, confrontando
tais contagens com os metadados esperados (n_inst e n_cfg, quando disponíveis).
Em C10, a cobertura se mostrou consistente na maioria dos cenários, com a grade
instância × configuração praticamente completa. Essa checagem é essencial, pois
ausência sistemática de avaliações pode produzir vieses, por exemplo se determi-
nadas configurações forem eliminadas precocemente em subconjuntos específicos de
instâncias, ou se falhas operacionais impedirem a observação de certos pares.

A análise de células faltantes na grade instância× configuração, quando presente,
permite distinguir efeitos típicos do racing (poda precoce de candidatos) de falhas de
execução. Nos cenários C10 reconstruídos, tais efeitos foram limitados, reforçando a
confiabilidade das estatísticas apresentadas e reduzindo a necessidade de correções
por ponderação ou imputação.

5.16 Análise de sensibilidade por instância e inves-

tigação de viés

Além das análises de distribuição e ranqueamento, investigamos explicitamente a
possibilidade de existirem instâncias que “atrapalhem” ou enviesem o resultado agre-
gado do tuning. Essa investigação foi conduzida em três camadas complementares.
Na primeira, medimos, para cada par (cenário, instância), a variabilidade do desem-
penho entre configurações por meio do spread relativo definido como

spread_reli =
maxθ ci,θ −minθ ci,θ

minθ ci,θ
.

Os maiores valores observados se situaram em torno de 3%, indicando que exis-
tem instâncias capazes de discriminar configurações (isto é, para as quais diferentes
hiperparâmetros produzem diferenças mensuráveis), porém sem apresentar compor-
tamento extremo. Em termos interpretativos, instâncias com spread elevado são
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instâncias informativas para o processo de seleção de parâmetros, pois ampliam o
contraste entre candidatos; por outro lado, instâncias enviesadoras dominantes ten-
deriam a produzir spreads muito maiores ou padrões idiossincráticos que alterassem
o ranqueamento global.

Na segunda camada, foi analisada a distribuição de gaptidy por instância via
medidas robustas e percentis superiores, em particular o percentil p90 e o máximo
observado por instância. Os maiores valores de p90 também permaneceram abaixo
de aproximadamente 3%, sugerindo que mesmo as configurações no decil superior
de pior desempenho não se afastam drasticamente do melhor resultado empírico
naquela instância. Esse comportamento caracteriza instâncias parametricamente
sensíveis, mas não instáveis: elas diferenciam configurações, mas não geram penali-
zações desproporcionais que poderiam distorcer métricas agregadas.

Na terceira camada, foi aplicado um teste direto de influência do tipo leave-
one-instance-out. Nesse procedimento, calculamos inicialmente a configuração líder
global com base no menor custo médio agregado sobre todas as instâncias disponí-
veis. Em seguida, para cada instância i, removemos i do conjunto e recalculamos a
configuração líder sob o mesmo critério, registrando se a remoção alterava ou não
o vencedor global. Os resultados indicaram que a configuração líder não se alterou
para nenhuma remoção individual, evidenciando ausência de instâncias dominadoras
no sentido de serem responsáveis, isoladamente, pela escolha do melhor hiperparâ-
metro agregado. Em conjunto, as três camadas suportam a conclusão de que o
conjunto C10 é estruturalmente equilibrado: contém instâncias mais discriminati-
vas (úteis para seleção), mas não apresenta evidência de instâncias enviesadoras que
comprometam a estabilidade do ranqueamento e, por consequência, a validade das
conclusões do tuning.
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Capítulo 6

Conclusão

Os métodos de agregação utilizados foram adaptados para este estudo. No nosso
caso de otimização, o aspecto federado reside no processo de criação dos hiperpa-
râmetros, e não no agregador em si. Isso representa uma metodologia inovadora
para a avaliação de estratégias de otimização, permitindo uma abordagem mais fle-
xível e dinâmica na geração de soluções. É importante ressaltar que essas soluções
são sugestões fornecidas ao cliente. Quando o método não resulta na solução de
menor custo, o cliente sempre tem a opção de retornar à solução anterior. Os re-
sultados positivos destacados neste trabalho implicam em uma redução nos custos
logísticos de transporte entre empresas e fornecem forte motivação para o avanço de
pesquisas futuras. Apesar de ter tratado esse modelo como um modelo inspirado,
ao final deste trabalho entendemos que a proposta pode, de fato, ser chamada de
otimização federada. Além disso, este trabalho resultou na publicação de um artigo
científico apresentado na International Conference on Information Fusion (FUSION
2025), intitulado Federated Inspired Hyperparameter Aggregation for CVRP FON-
SECA et al. (2025), no qual parte das ideias e resultados aqui discutidos foram
inicialmente consolidados.

6.1 Contribuições

Esta dissertação investigou uma abordagem alternativa para cooperação em proble-
mas de otimização combinatória, com foco no Capacitated Vehicle Routing Problem.
Ao deslocar o conceito de aprendizado federado do compartilhamento de modelos
para a agregação de hiperparâmetros, o trabalho propôs um novo paradigma de
colaboração entre agentes que enfrentam problemas logísticos semelhantes, mas que
operam em ambientes competitivos e sensíveis à privacidade.

Os resultados obtidos para o regime C10 indicam um cenário em que o espaço
de hiperparâmetros apresenta redundância e robustez local, com múltiplas confi-
gurações produzindo desempenhos indistinguíveis em uma fração substancial das
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instâncias, como evidenciado pela concentração de gaptidy em torno de zero. Em
paralelo, a variabilidade típica entre configurações é baixa e relativamente homogê-
nea entre cenários, com aumentos moderados de dispersão em contextos específicos,
mas ainda contidos em patamares percentuais pequenos. Adicionalmente, a com-
paração com a referência externa (baseline local best) sugere que o tuning local via
irace encontra configurações competitivas de forma consistente, e que diferenças re-
levantes estão mais associadas ao perfil de risco (caudas e percentis superiores) do
que a grandes deslocamentos do desempenho central. Finalmente, a análise de sen-
sibilidade por instância não identifica instâncias dominadoras ou estruturalmente
enviesadoras, reforçando a robustez das conclusões agregadas no regime C10.

As contribuições centrais deste trabalho podem ser sintetizadas em quatro eixos
principais. Primeiramente, foi proposta uma formulação inspirada no aprendizado
federado aplicada ao ajuste de hiperparâmetros de metaheurísticas, o que representa
uma generalização conceitual do uso tradicional de FL no contexto de aprendizado
supervisionado. Em segundo lugar, integrou-se o algoritmo HGS-CVRP com técni-
cas automáticas de configuração via irace, permitindo que cada agente explorasse
localmente seu espaço de configurações de forma sistemática.

Em terceiro lugar, diferentes estratégias de agregação foram avaliadas empirica-
mente, demonstrando que heurísticas simples, inspiradas em métodos consolidados
de FL, podem gerar configurações competitivas e, em alguns cenários, superiores
às configurações individuais. Por fim, o estudo forneceu uma análise experimen-
tal abrangente sobre o impacto do número de empresas, do volume de instâncias
e da heterogeneidade dos cenários, contribuindo para a compreensão dos limites e
benefícios da cooperação em ambientes do tipo frenemy.

Do ponto de vista prático, os resultados apresentados indicam que a agregação de
hiperparâmetros pode atuar como um mecanismo de apoio à decisão em contextos
reais de logística. Ao invés de substituir completamente soluções já consolidadas, a
abordagem proposta funciona como uma camada adicional de recomendação, ofere-
cendo ao usuário final alternativas potencialmente mais eficientes, sem impor riscos
operacionais.

Essa característica é particularmente relevante em ambientes corporativos, nos
quais decisões logísticas possuem impacto direto em custos, níveis de serviço e satis-
fação do cliente. A possibilidade de adotar configurações agregadas apenas quando
estas se mostram vantajosas preserva a autonomia das empresas e reduz barreiras
à adoção da cooperação. Além disso, o fato de não haver compartilhamento de da-
dos sensíveis ou rotas explícitas contribui para a aceitação do método em mercados
competitivos, nos quais a confidencialidade é um fator crítico.

Sob a perspectiva gerencial, a abordagem proposta sugere que iniciativas de co-
operação limitada podem ser viáveis mesmo entre empresas concorrentes, desde que
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estruturadas de forma a preservar interesses estratégicos individuais. Assim, o traba-
lho reforça a ideia de que ganhos coletivos em logística não exigem necessariamente
integração total de dados, mas podem surgir do compartilhamento controlado de
conhecimento abstrato.

6.2 Limitações do Estudo

Apesar dos resultados promissores, este trabalho apresenta limitações que devem
ser consideradas na interpretação dos resultados. Primeiramente, a avaliação expe-
rimental foi conduzida com base em instâncias de benchmark e cenários simulados,
que, embora amplamente aceitos na literatura, não capturam integralmente todas
as complexidades de ambientes logísticos reais, como incertezas dinâmicas, eventos
estocásticos ou restrições operacionais não modeladas.

Além disso, a abordagem proposta depende do desempenho do processo de con-
figuração automática de hiperparâmetros. Embora o irace seja uma ferramenta
robusta, seus resultados estão condicionados ao orçamento computacional, ao es-
paço de busca definido e à representatividade das instâncias utilizadas durante o
ajuste. Dessa forma, configurações agregadas podem refletir vieses específicos do
conjunto experimental considerado.

Outra limitação relevante refere-se à natureza assíncrona e potencialmente desi-
gual dos benefícios gerados pela agregação. Como observado nos experimentos, nem
todas as empresas participantes se beneficiam igualmente de uma rodada de agrega-
ção, especialmente em cenários altamente heterogêneos. Esse aspecto é particular-
mente importante no contexto frenemy, no qual a percepção de ganhos assimétricos
pode afetar a disposição dos agentes em colaborar.

6.3 Direções para Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos abrem diversas possibilidades para investigações futuras. Uma
direção natural consiste na exploração de métodos de agregação mais sofisticados,
capazes de incorporar informações adicionais sobre o desempenho local das configu-
rações, como medidas de estabilidade, variância ou robustez estatística. Estratégias
adaptativas, que ajustem dinamicamente o peso das contribuições individuais, tam-
bém representam um caminho promissor. As conclusões aqui apresentadas referem-
se especificamente aos cenários C10, selecionados por apresentarem completude e
alinhamento estrutural entre a base tidy e a base de baseline. Cenários com maior
número de instâncias por empresa, como C15 e C18, requerem tratamento adicional
de integridade e reconstrução antes de serem incorporados às mesmas análises, de
modo a evitar vieses associados a dados ausentes ou grades instância × configu-
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ração incompletas. Como extensão natural deste estudo, recomenda-se reproduzir
o mesmo pipeline analítico nesses cenários após correção das lacunas, incluindo (i)
recomputação de gaptidy e gapbase, (ii) ranqueamentos por média, mediana e taxa
de vitórias, (iii) avaliação de percentis superiores para caracterização de risco e (iv)
testes de influência leave-one-instance-out estratificados por cenário, para verificar
se a estabilidade observada globalmente em C10 se preserva quando as comparações
são realizadas em contextos ainda mais específicos.

Outra linha de pesquisa envolve a análise de múltiplas rodadas de agregação,
avaliando como o acúmulo de conhecimento ao longo do tempo afeta a convergência e
a equidade dos ganhos entre os participantes. Desta forma, mecanismos de incentivo
e critérios de participação poderiam ser investigados para tornar a cooperação mais
atraente em cenários frenemy.

Por fim, futuras extensões podem considerar a aplicação da abordagem proposta
a outras variantes do problema de roteamento de veículos, como VRP com janelas
de tempo, frota heterogênea ou demandas estocásticas. De forma mais ampla, o
paradigma de agregação federada de hiperparâmetros pode ser explorado em outros
domínios de otimização combinatória, ampliando o impacto e a generalidade das
contribuições deste trabalho.
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