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RESUMO

A coleta seletiva dos residuos solidos, aliado a reciclagem e ao reaproveitamento
sdo politicas publicas que visam a aproveitar a0 maximo o material, evitando o
contato e talvez contaminagédo dos materiais. Para isso, € necessario um sistema de
logistica reversa eficaz e confidvel que alie os postos de entrega, o recolhimento dos
residuos solidos e os centros de recuperacdao. Em busca da melhoria dos recursos
no transporte de caminhdes e no atendimento ao cliente, diversos modelos
matematicos sdo propostos na literatura para resolver o Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV). O Problema de Roteamento de Veiculos com Mdltiplas Viagens
(PRVMV) é uma classe de problemas de Pesquisa Operacional e de Analise
Combinatdria, que se refere em determinar as multiplas rotas de uma frota de
veiculos para atender a uma lista de clientes. O objetivo € minimizar a distancia
percorrida ou o custo de atendimento total. Devido a dimensdo da instancia, os
modelos matematicos ndo conseguem encontrar a solugcdo de modo rapido, logo a
meta-heuristica é proposta a fim de se achar solu¢cdes de boa qualidade através de
métodos de busca local. Este trabalho propde o desenvolvimento de uma meta-
heuristica Simulated Annealing (SA) adaptada para resolver o Problema de
Roteamento de Veiculos com Mudltiplas Viagens. Até o presente, ndo se tem
conhecimento da aplicacdo da SA ao PRVMV. A meta-heuristica foi aplicada no
caso real da distribuicdo dos postos de entrega de Vitéria e os resultados obtidos
demonstram que para instancias de maior complexidade a meta-heuristica

apresenta resultados bons e consistentes.

Palavras-chave: Meta-heuristica, Problema de Roteamento de Veiculos com

multiplas viagens, Simulated Annealing.
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INTRODUCAO

A triagem dos residuos solidos e a coleta seletiva sdo acfes que consistem em
separar e recuperar o material, seja de qual natureza ele for, e lhe doar uma
segunda funcionalidade, seja através do reemprego ou da reciclagem do
material, 0 que evita a sua destruicdo por incineracdo ou o abandono em aterros,
contribuindo para a sustentabilidade. (CNIID, 2012)

A separacdo dos materiais reciclaveis cumpre um papel estratégico na gestao
integrada de residuos solidos sob varios aspectos: estimula o habito da
separacdo do lixo na fonte geradora para 0 seu aproveitamento, promove a
educacdo ambiental voltada para a redug¢do do consumo e do desperdicio, gera
trabalho e renda e melhora a qualidade da matéria organica para a compostagem
(Besen et Ribeiro, 2007).

O transporte dos residuos solidos coletados pode ser visto como o problema da
formulacdo da rota de uma frota de veiculos € conhecido na literatura como

Problema de Roteamento de Veiculos (PRV).

O PRV possui diversas vertentes, que se relacionam de acordo com as
caracteristicas do problema que ele deseja retratar. No caso da coleta seletiva de
residuos sélidos de Vitéria — Espirito Santo, a frota de caminhfes saem e
chegam a um Centro de Distribuicdo (CD), devendo atender a uma quantidade
de clientes, assim que a carga do caminhdo atinge ao seu maximo, ele pode
retornar ao CD e realizar uma nova viagem. Esse problema é caracterizado como
Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplas Viagens (PRVMV) (Leung et
al, 2012).

Dentre as diversas extensdes do Problema de Roteamento de Veiculos, o
PRVMYV foi escolhido devido as similaridades e caracteristicas com o problema
enfrentado pela Prefeitura atualmente. Pois, como dito anteriormente, a coleta é
realizada diariamente no periodo noturno, sendo utilizado um caminh&o tipo
munck para esse fim. Este veiculo inicia a rota partindo da garagem e realiza a
coleta nos pontos pré-estabelecidos até preencher a sua capacidade total. Em

seguida, ele retorna a garagem para pesar a quantidade de residuos recolhidos e
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descarregé-los em local apropriado, seguindo a partir dai, novamente, para
realizar a coleta nos PEV’s remanescentes. Este processo € executado até que
todos os pontos de coleta requeridos para o dia em questdo tenham sido
atendidos. Portanto, como o problema da PMV envolve mudltiplas viagens, o
PRVMV é o método mais adequado, pois visa atender demandas em que cada
viagem do veiculo ndo coincide necessariamente com a jornada de trabalho, seja
por rotas de duracdo curta, como um servico de entrega, ou cCoOmo no caso
estudado neste trabalho em que o limite de capacidade do veiculo é alcancado

antes de atender todos os pontos necessarios (Vasconcelos e Musso, 2014).

Pelo niumero de informacdes a ser trabalhada e o numero de soluces possiveis
serem muito grandes, tomando como base o trabalho feito por Vasconcelos e
Musso (2014), se torna inviavel a formulacdo de um modelo exato para a
resolucdo do problema, entdo foi desenvolvido uma meta-heuristica Simulated
Annealing para encontrar uma boa solucdo que satisfaca o problema,

encontrando um roteamento em um bom custo.

Por meio de sucessivos testes, foram encontrados os parametros mais
adequados para o modelo, e que localizasse uma boa solucdo de forma mais
assertiva, ou seja, evitando a meta-heuristica de encontrar um minimo local e
nao conseguir encontrar uma solu¢cdo melhor. Por outro lado, a meta-heuristica
também foi ajustado para que trabalhasse aceitando uma solucéo pior do que a
ja encontrada, o que por um lado faca com que ele deixe de trabalhar uma regido
de solucdes possiveis, mas que o permita de dar saltos e possibilitar a busca por
outra vizinhanca em que possa estar uma solu¢cdo melhor. O balanceamento

entre essas duas caracteristicas € fundamental para o sucesso da SA.

No intuito de comparar os resultados gerados pela meta-heuristica com a rota
realizada atualmente foram testadas instancias reais utilizadas no trabalho de
Vasconcelos e Musso (2014), esses dados foram obtidos juntamente a PMV, e
representam o roteiro atual do caminhdo munck para cada dia do horizonte de
planejamento. Nesse roteiro consta a localizacdo de cada PEV, o tempo de
coleta, a sequéncia (rota) realizada pelo caminhdo e a quantidade de residuos

reciclaveis coletados em cada ponto.
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A proposta do trabalho € de resolver o PRVMV por meio da meta-heuristica
Simulated Annealing (SA). Apés a revisao bibliogréafica, até o presente momento
nao foi encontrado nenhuma referéncia na literatura que utilize o SA para o caso
do PRVMV. Assim, a resolucédo por meio de uma meta-heuristica contribui para o
desenvolvimento da ferramenta ao mostrar em detalhes a formulacdo e a

parametrizagdo da meta-heuristica.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma meta-heuristica Simulated
Annealing adaptada a resolver o Problema de Roteamento de Veiculos com

Multiplas Viagens aplicada a coleta seletiva de residuos solidos.
1.1.2 Objetivos especificos

Avaliar os parametros do SA que se adaptam melhor ao PRVMV.
Desenvolver em linguagem C a meta-heuristica SA.

Aplicar a meta-heuristica no cenério da Coleta Seletiva em Vitoria, e comparar a

sua eficacia com os resultados obtidos anteriormente pelo método do CPLEX.

Ampliar a abrangéncia do estudo aplicando o SA a Regido Metropolitana da
Grande Vitéria, compreendendo aos municipios de Vila Velha, Serra, Cariacica e

Viana e avaliar a eficicia e eficiéncia da ferramenta para cenarios muito grandes.
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1.2 JUSTIFICATIVA

Com a sociedade brasileira em desenvolvimento gerando cada vez mais
residuos, nota-se a importancia de otimizar o processo inteiro da coleta seletiva,
sendo uma das partes dele a otimizacdo da Roteamento dos veiculos. Um
modelo para isso € o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), mais
especificamente o PRV Mudltiplas Viagens (PRVMV), desenvolvido e estudado

nesse trabalho.

Apesar de ja ser bem desenvolvida, o grupo ndo encontrou na literatura nenhum
trabalho referente a utilizacdo do SA no caso do PRVMYV, logo a sua resolugéo
contribui para o desenvolvimento da ferramenta ao mostrar em detalhes a

formulacdo e a parametrizacdo da meta-heuristica.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo consiste em apresentar de forma resumida uma revisao dos
trabalhos existentes sobre a coleta seletiva de residuos sélidos, e isso inclui o
panorama da cidade de Vitoria/ES, o PRV, mais especificamente o PRVMV e o
SA. As publicacdes foram escolhidas de acordo com a relevancia historica para o
desenvolvimento da area, relevancia no meio académico e utilizacdo dos

conhecimentos adquiridos nesta publicacéo.

2.1 COLETA SELETIVA DE RESIDUOS SOLIDOS

Lixo € um conjunto heterogéneo de elementos desprezados durante um dado
processo e, pela forma como é tratado, assume um carater depreciativo, sendo
associado a sujeira, repugnancia, pobreza, falta de educacdo e outras
conotacdes negativas (RIBEIRO; LIMA 2006).

A Norma Brasileira 10.004, da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas —
ABNT (2004), define como residuos sélidos, agueles encontrados nos estados
sélidos e semi-soélido que resultam de atividades de origem; industrial, doméstica,

hospitalar, comercial, agricola, de servi¢cos e de varricao. (BESEN, 2006)

Devido a escassez de recursos naturais, juntamente com todos os problemas
relacionados a alocacdo desse lixo, como problemas sociais, ambientais,
culturais etc., foi aumentando a necessidade do homem de procurar alternativas
ao rejeito, além do simples descarte, como a reciclagem e a reutilizagdo. Essa
necessidade se estabeleceu durante eventuais crises, como as vividas nas duas

grandes guerras.

A reciclagem € o processo de transformar materiais rejeitados em novos
produtos, a fim de aproveitar algo que ha potencial de ser usado, reduzir o
consumo de matéria prima e energia, reduzir a poluicdo do ar, com a possivel
incineragdo ou da &gua, com o depodsito em aterros . Ha procedimentos do
padrdo I1SO relacionados a reciclagem, como ISO 14001:2004 que regula o

gerenciamento da pratica da reciclagem a nivel ambiental. (ISO 14000:2004).
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Apesar disso, a reciclagem ndo deve ser visto como o principal meio para o
desenvolvimento sustentavel. De acordo com Huesemann (2003), o uso
dissipativo de muitos bens de consumo resultara em rejeitos muito dispersos, que
estardo tdo diluidos que a sua recuperacdo se torna impraticavel devido ao

excesso de energia envolvida.

A Politica de Residuos Sdélidos, no Capitulo 2, Artigo 3° define Coleta seletiva
como a Coleta de residuos solidos previamente segregados conforme sua

constituigdo ou composigao.

Segundo Waite (1995), dentre as vantagens ambientais da coleta seletiva,

destacam-se:

A reducdo do uso de matéria-prima virgem e a economia dos recursos naturais

renovaveis e nao renovaveis;

A economia de energia no reprocessamento de materiais se comparada com a
extracdo e producdo a partir de matérias-primas virgens e da valorizacdo das

matérias-primas secundarias;

A reducdo da disposicao de residuos sélidos nos aterros sanitarios e dos

Impactos ambientais decorrentes.

Entre as varias op¢des para a tomada de decisdo de fazer ou ndo a coleta
seletiva de residuos, o custo de coleta continua a ser a op¢ao primaria para essa
definicdo. Porém, pelo fato da crescente preocupacédo com o meio ambiente, 0s
custos relacionados ao desempenho ambiental e social também sé&o
considerados junto ao custo de coleta. Sendo assim, a coleta seletiva de
residuos urbanos se faz essencial para que haja um verdadeiro desenvolvimento
sustentavel, de forma que a matéria-prima dos produtos possa ser reaproveitada,
degradando cada vez menos 0 meio ambiente, garantindo a exploracdo dos
recursos naturais por um tempo muito mais longo e conscientizado (BING et al.,
2014).

No Brasil, o histérico da coleta seletiva se iniciou entre as décadas de 70 e 80,
guando a questdo do uso excessivo dos recursos naturais e do desperdicio e

poluicdo estavam a niveis alarmantes, sem haver nenhuma ac¢do governamental
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ou empresarial de minimizacdo ou mitigagdo desses problemas. A partir de
entdo, a questdo ambiental entrava em pauta nesses dois setores. O marco
desse processo foi a Conferéncia das Nacdes Unidas sobre Meio Ambiente e
Desenvolvimento (Rio 92), onde cerca de 180 chefes de estado e de governo se
reuniram no Riocentro, em 1992, que resultou na consolidacdo de uma agenda
global para o meio ambiente. A agenda reuniu diversas a¢des a serem adotadas
em cada pais, sendo uma delas a gestdo do residuo como tema prioritario.
(BESEN, 2006)

Outro marco histérico foi a criacdo da Politica Nacional de Residuos Sélidos, em
2010, que se baseia na responsabilidade compartilhada entre o governo, as
empresas e a populagédo no gerenciamento do residuo urbano. Além disso, a lei
diz respeito sobre o viés social da reciclagem, com participacdo formal dos
catadores organizados em cooperativas e dos autbnomos, que crescem a cada

ano, como pode ser visto no gréafico da Figura 1.

Crescimento dos catadores no Brasil
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Figura 1 - Ascencédo dos Catadores no Brasil

Fonte: CEMPRE, 2010

Pela lei, os governos estaduais e municipais necessitam de um plano de residuos

sélidos, com diagnéstico da situacdo atual dos residuos solidos e do seu
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tratamento, das dire¢cOes e metas para reducao e reciclagem, a fim de erradicar
os lixdes e buscar solugdes integradas com outros municipios. Somando a isso,
0s governos devem identificar os principais geradores de residuos, calcular os
custos e criar indicadores para a mensuracao do desempenho do servi¢o publico.
Essas condi¢cbes serdo necessarias para que as cidades tenham acesso a
recursos da Unido (“Politica Nacional de Residuos Solidos - Agora é lei’)
(CEMPRE, 2010).

2.1.1 PANORAMA DE VITORIA, ESPIRITO SANTO
O municipio de Vitéria, ES enfrenta diversas dificuldades para a destinacao final
de seus residuos solidos, pois se compreende em uma ilha, com apenas 81 Km?2
de é&rea total, dependendo exclusivamente de aterros sanitarios particulares em

outros municipios para encaminhar os seus residuos.

Em 1998, foi iniciada uma etapa piloto de coleta seletiva através de Postos de
Entrega Voluntaria (PEV) de material reciclavel, que operou até 2002 chegando a
21 postos. A avaliacdo técnica da equipe da prefeitura que atuou diretamente
com o projeto ao longo dos 4 anos da etapa piloto, é que a coleta seletiva
conquistou a participacdo de um publico fiel, resultando na recuperagdo média de
5,6 t/més, sem oscilacdes significativas, e com um indice de rejeitos de apenas
13,34%, o que poderia ser considerado excelente sob o ponto de vista da correta
participacédo da populacdo.(BRINGHENTI et al., 2003)

Dentre os problemas notados no projeto piloto, foram destacados:

¢ Investimentos reduzidos em divulgacédo e mobilizacdo da populacdo a aderir a
coleta seletiva;

e A capacidade de armazenamento de material, em funcdo do intervalo de
coleta;

e Diferenca na divisdo de compartimentos, que possuiam o mesmo volume,
mas a demanda era diferente, sendo: papéis (35%), plasticos (35%), metais
(15%) e vidros (15%);

e Fragilidade no fechamento dos compartimentos, facilitando a incidéncia de

furtos de materiais de maior valor, como latas de aluminio e papeléo;
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e Elevado custo de manutencéo, pois eram fabricados em chapas de aco e
necessitarem de lavagem e retoques na pintura,

e Peso excessivo, dificultando a movimentacéo.

Apesar dos entraves, a etapa piloto alcangcou um indice de recuperagdo de
material reciclavel de 86,66%, o que contribuiu para avancar na ampliacao para
toda a cidade de Vitdria. O planejamento da ampliacao da distribuicdo dos PEV’s
teve como objetivo atender a toda a populacdo de Vitéria de modo equivalente,
em todos os bairros, levando em conta diversos fatores como: densidade
populacional do bairro, a quantidade de materiais reciclaveis produzido em cada
bairro e a densidade do material (BRINGHENTI et al., 2003).

Atualmente, o sistema possui 92 PEVs distribuidos nos 28 bairros atendidos. O
residuo coletado é erguido por um caminhdo munck e é transportado para a
Unidade de Transbordo onde sdo pesados e, em seguida, encaminhados a
associacdes de catadores de materiais reciclaveis de Vitéria.

Além disso, € proposta a ampliacéo e integracdo do programa de coleta seletiva
para outros municipios da regido metropolitana da Grande Vitéria e, proposta

uma solucéo para a roteamento utilizando o SA.

2.2 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS

O PRV, introduzido por Dantzig e Ramser em 1959, tem um papel central na gestao
de distribuicdo e tem se tornado um dos problemas mais largamente estudados em
otimizacdo combinatéria (CORDEAU et al., 2002).

O PRV classico pode ser formalmente definido como segue. Seja G = (V,A) um
grafo onde V = {v,, vy, ..., v,} € um conjunto de vértices e A = {(v;,v;):v;,v; € V,i #
j} € um conjunto de arcos. O vértice v, representa um dep0sito, enquanto 0s outros
vértices correspondem a clientes. Uma matriz de custo (c;;) € uma de tempo (t;;)
sdo associadas a A. Se essas matrizes sdo simétricas, o que € normalmente o caso,
entdo é o padrao definir o PRV em um grafo adirecional ¢ = (V,E), onde E =
{(vi, vj): v;,v; €V ,i <j} € um conjunto de arestas. Cada cliente tem uma demanda

q; ndo negativa e um tempo de servico t; Uma frota de m veiculos idénticos de
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capacidade Q € baseada no depdsito. O numero de veiculos pode ser conhecido a

priori ou tratado como uma variavel de decisédo. (LAPORTE et al., 2002).

O PRV consiste em selecionar m rotas de entrega ou coleta sujeitas as seguintes
restricbes, segundo (CORDEAU et al., 2002) :

1. Cada rota comeca e termina no depaosito;

2. Cada cliente é visitado exatamente uma vez por exatamente um veiculo;
3. A demanda total de cada rota ndo exceda Q;

4. A duracao total de cada rota ndo exceda um limite pré-estabelecido D;
5. O custo total das rotas seja minimizado.

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) é um problema de otimizacdo
combinatdria NP-Dificil, e apenas instancias relativamente pequenas podem ser
resolvidas em sua optimalidade. Até hoje, parece que nao existem algoritmos
capazes de resolver consistentemente instancias com mais de 50 clientes. Como as
solucBes exatas sdo em geral inadequadas, heuristicas sdo comumente usadas na
pratica. Nos ultimos dez anos, o esforco de pesquisa tem se concentrado no
desenvolvimento de algoritmos baseados em meta-heuristicas, usando
principalmente dois principios: procura local e procura populacional. Nos métodos de
procura local, uma exploracdo intensa do espaco amostral € feita movendo-se a
cada passo de uma solucdo atual para outra solucdo promissora na sua vizinhanca.
Simulated Annealing (SA) e Tabu Search (TS) sdo exemplos classicos desse
principio (CORDEAU, 2002).

Como representacao do PRV, a Figura 2 apresenta um conjunto de rotas que devem
atender os 12 nO6s que possuem uma demanda unitaria. O veiculo possui uma
capacidade de seis unidades e, apos atender a demanda dos pontos, deve retornar
ao mesmo deposito que iniciou a viagem (BODIN, 1983).
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Figura 2 - Representacéo das rotas do PRV.

Fonte: Adaptado de Bodin (1983).

2.2.1 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS MULTIPLAS VIAGENS

Segundo Cattaruzza (2014), uma hipétese implicita do PRV classico € a de que cada
caminhdo somente pode realizar uma rota no horizonte de planejamento. Essa
hipétese ndo é realista em muitas situacdes praticas. Para a distribuicdo de
mercadorias em centros urbanos, por exemplo, veiculos pequenos sdo geralmente
preferidos. Por causa dessa limitagdo de capacidade, eles realizam varias pequenas
rotas diariamente. Esse problema é referenciado como o PRV Multiplas Viagens
(também PRV com uso multiplo de veiculos (Taillard et al., 1996) ou PRV com
multiplas rotas (Azi et al., 2007). Além disso, o PRVMV tem sido investigado apenas

nas ultimas duas décadas e poucos trabalhos vém sendo publicados.

O PRVMV pode ser definido como um grafo sem direcdo G = (V,E), onde V =
{0,1,...,n} € um conjunto de vértices e E = {(i,j)|i,j €V,i <j} é o conjunto de
vértices. E possivel viajar de i para j, incorrendo-se um tempo de viagem tij. O
vértice 0 representa o CD onde a frota de m veiculos idénticos com capacidade
limitada Q esta baseada. Vértices 1,...,n representam clientes a serem atendidos,

cada um tendo uma demanda gq;. O horizonte de tempo Ty estabelece a duragéo de
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um dia de trabalho. Hora extra ndo é permitida. E assumido que Q,q; e Ty S&0

inteiros ndo negativos (Cattaruzza et al., 2014).

O PRVMYV pede a determinacdo de um conjunto de rotas e uma alocacao de cada
rota a um veiculo, de tal maneira que o tempo de viagem total seja minimizado e

seguindo as seguintes restricdes, segundo Cattaruzza (2014):

. Cada rota comeca e termina em um CD,

a
b. Cada cliente € visitado por exatamente uma rota,

c. A soma das demandas dos clientes em qualquer rota ndo exceda Q,
d

. A duracao total das rotas alocadas ao mesmo veiculo ndo ultrapasse Ty.

Fleischmann (1990) foi o primeiro a tratar do problema. Ele propée uma modificacao
do savings algorithm e usa uma heuristica do problema de bin packing (BP), para

atribuir rotas a veiculos.

Em Taillard et al. (1996), soluc6es do PRV séo geradas usando o algoritmo de tabu
search com memoria adaptativa. As rotas que formam as solu¢cdes do PRV sédo
guardadas em uma lista. Dessa lista um subconjunto de rotas € selecionado e uma

solucdo do PRVMYV é construida usando uma heuristica BP.

Branddao e Mercer (1996) apresentam um algoritmo desenvolvido para o0 PRVMV
usando Busca Tabu. Petch e Salhi (2003) propuseram um algoritmo multi-fase com a
minimizacdo das horas extras como funcéo objetivo. Um conjunto de solucdes é
construido por esse algoritmo. E assim para cada solucdo do conjunto, uma solugéo

do PRVMV é gerada usando uma heuristica Bin Packing.

Olivera e Viera (2007) solucionaram o PRVMV utilizando a abordagem de memoria
adaptativa. Eles propdem que uma memadria M seja construida com diferentes rotas
formadas por solu¢des do PRV. Cada rota é gerada com o seu valor de hora extra e
custo, e assim séo classificadas e ordenadas. Por fim, para encontrar a solucao

Otima sao utilizadas as abordagens do Busca Tabu, e também do Bin Packing.

Macedo et al. (2011), apresentaram um novo algoritmo baseado em um modelo de
fluxo de rede pseudo-polinomial. O modelo foi incorporado em um algoritmo exato, o
qual interativamente adiciona novas instancias de forma que o modelo possa ser

novamente otimizado, até que a solucao encontrada seja viavel.
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Sze et al. (2012), propuseram a utilizacdo da Programacao Heuristica Dois-Estagios
para resolver o PRVMV com janela de tempo. A partir dos resultados obtidos provou-
se que heuristica utilizada € facilmente adaptavel a diferentes ambientes
operacionais e pode acomodar até mesmo as restricdes logisticas mais
complicadas, como a sincronizacdo de equipe de atendimento e varias viagens de

veiculos.

Cattaruzza (2014) prop6e um Memetic Algorithm para resolver o problema do
PRVMV com algumas adaptacdes do procedimento de divisdo do cromossomo. O
Memetic Algorithm é proveniente do Genetic Algorithm acrescido da Busca Local em

seu procedimento.

Vasconcelos e Musso (2014) propuseram um modelo matematico utilizando o
CPLEX para resolver o PRVMV com janela de tempo aplicado a coleta seletiva na
Grande Vitéria. Algumas adaptacfes foram feitas ao modelo para retirar a janela de
tempo e utilizou-se os resultados do modelo matematico como benchmarking para

comparacao dos resultados do SA proposto.

Esse trabalho propde a meta-heuristica Simulated Annealing para resolver o
problema do PRVMV.

2.3 MODELO MATEMATICO UTILIZADO

O modelo matematico utilizado foi proposto por Vasconscelos e Musso (2014) e foi
usado como base de comparacao, para avaliar os resultados obtidos com a meta-

heuristica e comparar com os resultados obtidos pelo modelo exato.

O modelo matemético utilizado baseado no PRVMV é apresentado a seguir em
cinco partes: os parametros, 0s conjuntos, as variaveis, a funcdo objetivo e as

restricbes (Vasconscelos e Musso, 2014).

Os parametros usados neste modelo sé&o definidos abaixo:

nos NUmero de PEV’s a serem atendidos.



nk

nr

qi

Qk

M

Numero de veiculos disponiveis.

NUmero de viagens possiveis.

Distancia percorrida pelo veiculo de coleta de um PEV ao outro.

Tempo despendido para que o veiculo de coleta saia de um PEV e
chegue a outro.

Demanda de cada PEV para coleta.

Capacidade de cada veiculo disponivel.

Limite de tempo para todas as viagens.

NUmero muito grande para contribuir para a l6gica do modelo.

Os conjuntos usados neste modelo sédo definidos a seguir:

CL

co

C1

CT

Numero de PEV’s a serem atendidos, variando de 1 a nos.

Conjunto auxiliar para l6gica do modelo que equivale ao conjunto
CL, porém acrescentando 0 que representa o depdsito, variando
de 0 a nos.

Conjunto auxiliar para légica do modelo que equivale ao conjunto
CL, porém acrescentando (nos+ 1) que representa o depdsito
virtual, variando de 1 a (nos + 1).

Conjunto auxiliar para légica do modelo que equivale ao conjunto
CL, porém acrescentando 0 e (nos+ 1)que representam
respectivamente o depdsito e o depdsito virtual, variando de 0 a
(nos + 1).

NUmero de viagens possiveis, variando de 1 a nr.
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K Numero de veiculos disponiveis, variando de 1 a nk.

A variavel utilizada neste modelo é definida abaixo:

Variavel binaria que assume valor “1” (um) se o veiculo k percorre

Xijkr

o arco (i,j) narotar, e “0” (zero) caso contrario.

Funcéo Objetivo:

min Z Z Z dl] xijkr
(i,j)ECT k EK r €R

Restricdes:

DI

jEC1k €K T €R

Z q; * injkr < Qk

i €CL jec1

z z Ztij*xijkr <T

i€CO j EC1T ER

z ijkr <1

jeca
Z Xinkr — z Xpjkr = 0
iecr jecr

z Xi(nos+1)kr <1

i ECL

X(nos+1)jkr = 0

Vi €CL

Vk eK,Vr €R

Vk €K

Vk €eK,Vr €R

Vh eCLVEk €K,

Vr €R

Vk EK,Vr €R

Vj €CT,Vk €K,

Vr eR

(1)

(2)

3)

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)
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Vi eCT,Vk €K,
Xiokr = 0 9)
Vr eR

Vi,jeCT,Vk €K,

0< xijkrS]- (10)
Vr €R
n
Zle-jkrSISI—l,S c C, 2S|S|S[EJ vk EKVr €R (11)
icsjes

A funcéo objetivo (1) minimiza a distancia total das rotas. As restricdes (2) garantem
gue cada cliente i, ou seja, cada PEV, sera atendido por um veiculo k, e é
designado para uma unica viagem r. As restricdes (3) impdem que a demanda total
de cada viagem r do veiculo k ndo excede a capacidade Q). As restricdes (4)
garantem que a soma da duracdo das viagens do veiculo k ndo excede o tempo de
trabalho dos motoristas e ajudantes, ou seja, o limite T. As restricbes (5) a (9)
representam restricdes de fluxo em redes, que exigem que cada veiculo k para cada
viagem r seja usado no maximo uma vez e, se usado, deixe o0 nd h, se e somente se
entrar neste nod, e retorne ao n6 (nos+1). As restricdbes (10) indicam o tipo de
variavel, no caso, binaria. E a restricdo (11) garante que nao sejam formadas sub-

rotas.

No entanto, a restricdo (11) € tratada por meio de um pos-processamento e, por
esse motivo, ndo foi possivel implementa-la no modelo exato. Portanto, para impedir
que as sub-rotas fossem geradas, conforme explicado na Sec¢do anterior,
acrescentou-se ao modelo matematico, novos parametros, uma nova variavel, e

novas restricbes para implementar a janela de tempo, conforme apresentado a

sequir.
Parametros:
wa Hora minima permitida para chegada do veiculo de coleta no PEV
t i de acordo com a restricdo de janela de tempo.
twf, Hora maxima permitida para saida do veiculo de coleta do PEV i
l

de acordo com a restricdo de janela de tempo.
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Variavel:
Variavel que assume o valor do tempo de chegada do veiculo k,
LChri
narota r, no PEV i.
Restricbes:

Vi €CO,VjECl,
tCrrj = tCri + b — (M x (1= Xijper)) Yk eKvr cR (12)
VT

Vi eCLVk €K,
twa; < tCyyi < thi (13)
Vr €R

tCrro =0 Vk €EK,Vr €R (14)

Vi eCT,Vk €K,
tckn-ZO (15)
Vr eR

A restricao (12) garante que o tempo de inicio de atendimento do PEV j sera maior
ou igual ao tempo final do atendimento do PEV i somado ao tempo para percorrer o
arco (i,j). A restricdo (13) garante que o PEV é atendido dentro da sua janela de
tempo. A restricdo (14) garante que o tempo inicial, partindo do depdsito, € igual a

zero. A restricdo (15) garante que o tempo de chegada no PEV i nao seja negativo.

2.4 SIMULATED ANNEALING

Kirkpatrick et al. (1983) resumem em seu primeiro artigo sobre o Simulated
Annealing: Existe uma conexdo profunda e Uutil entre mecéanica estatistica e
optimizacdo combinatorial. Uma analogia detalhada com annealing em solidos
fornece um quadro para optimizacdo de parametros de sistemas grandes e
complexos. Essa conexdo com mecanica estatistica mostra novas informacdes e
proporciona uma perspectiva diferente em problemas e métodos tradicionais de
optimizacdo. (KIRKPATRICK, 1983).



29

A principal ideia da meta-heuristica Simulated Annealing (SA) € de ocasionalmente
aceitar solucbes piores na esperanca de escapar do o6timo local corrente. A
probabilidade de aceitar uma nova solugéo criada é calculada por ¢%/T, onde ACJé a
diferenca entre a nova solugcéo e a solucéo atual e T € um parametro chamado de
temperatura atual. Esse parametro € envolvido durante a pesquisa, imitando o
processo de resfriamento na metalurgia (AFIFI et al. 2013), Simulated Annealing
(SA) € uma meta-heuristica inspirada em fendmenos fisicos, e leva esse nome por
estar fundamentada numa analogia com a termodinamica. O termo annealing, na
metalurgia, significa um tratamento térmico na qual um solido cristalino € aquecido e,
em seguida, deixado a arrefecer muito lentamente até atingir sua configuracao de
estrutura cristalina com o menor estado de energia e, portanto, livre de defeitos
(HENDERSON et al., 2003).

Inicialmente, com o metal quente, as particulas possuem muita energia e podem se
locomover aleatoriamente sem restricbes. A partir do momento que a temperatura
vai esfriando, as moléculas tendem a se acomodar na estrutura cristalina natural do
material em uso (RODRIGUES et al., 2013).

Segundo Gomes (2005), o SA parte de uma solucao inicial gerada e consiste de um
procedimento iterativo que gera, a cada iteragdo, um Unico vizinho s’ da solucédo
corrente s. Seja A a variacdo de valor da funcdo objetivo ao mover-se para uma
solugdo vizinha candidata, isto é, A= f(s") — f(s). Para o PRVMV, o método aceita
0 movimento e a solucao vizinha passa a ser a nova solugcdo se A< 0. CasoA>0 a
solucéo vizinha candidata também podera ser aceita, mas neste caso, com uma
probabilidade e=*/T, onde T é um parametro do método, chamado de temperatura,

gue regula a probabilidade de se aceitar solu¢des de pior custo.

A temperatura T assume, inicialmente, um valor elevado T,. Apés um numero fixo de
iteracdes (que representa o numero de iteracdes necessarias para o sistema atingir
o equilibrio térmico), a temperatura € gradativamente diminuida por uma taxa de
razdo de resfriamento «a, tal que T, <« a X Ty_;, sendo 0 < a <1. Com esse
procedimento, da-se, no inicio, uma chance maior para escapar de minimos locais e,
a medida que T se aproxima de zero, o algoritmo se comporta como um método de
descida, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar movimentos de piora. De

forma a escapar de 6timos locais a baixas temperaturas, quando a temperatura se
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aproxima de seu valor minimo, no caso 0,01, ela é reaquecida. Este procedimento é

aplicado por NR vezes, sendo a temperatura de reinicio calculada com base na

Tr—1

formula seguinte: T, = , em que T, é a r-ésima temperatura de

() (NR-1+1)

reinicio (r>1) e NR € o numero de reinicios. Esta formula obriga o algoritmo em seu
altimo reinicio a trabalhar com uma temperatura inicial igual a 100, que foi o

parametro utilizado por Tan et al. (2001).
Portanto, os parametros de entrada para o SA sao os seguintes:

« : taxa de resfriamento;

e SAmax : numero de iteracdes a cada temperatura,
e T,: Temperatura inicial;
e T.: Temperatura de congelamento (temperatura final onde o codigo para ou

reaquece a temperatura).

N&o existe um padrdo para esses parametros, cada problema estudado exige
valores diferentes para esses parametros acima e cabe ao analista descobrir os

valores ideais.

A estrutura de vizinhanca proposta por Gomes et al. (2005) para gerar uma solucéo

vizinha s’ € a seguinte:

1. Realocacdo de clientes: O movimento de realocacdo pode ser inter-rota,
quando o cliente é passado de uma rota para outra ou intra-rota, na qual a
ordem de visita de um cliente é alterada dentro de uma mesma rota. Ver
figura 3, nela o movimento inter-rotas mostra que o cliente 2 é realocado
para ser o primeiro cliente a ser visitado pelo segundo veiculo de
capacidade 200. Ja o movimento intra-rotas € ilustrado com o cliente 3
sendo realocado para ser visitado apdés o cliente 5 da primeira rota.
(GOMES et al. 2005).

2. Troca entre clientes: O movimento de troca também pode ser intra-rota,
gquando dois clientes de uma mesma rota tém suas ordens de visita
trocadas entre si, ou inter-rota, quando ha permutacéo entre clientes de

rotas distintas. (GOMES et al. 2005).



Movimento de realocacio Inter-rotas

Solucdo s 200 = 1 b=l 3 ke 2 = S j 200 = 6 =

Solugdo s’ 200 F 1 3 S e 200 2 60

Movimento de realocacio Intra-rotas

Solugdo s 200 = 1 = 3 = 2 50 200 e 6

v
¥
:
¥

Solugdo s’ 200 = 1

Figura 3: Estrutura de vizinhanca proposta por Gomes et al (2005).
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3 METODOLOGIA

Com base nos dados levantados por Vasconcelos e Musso (2013) sobre o problema
da coleta seletiva realizada pela PMV, utilizou-se o modelo matematico elaborado
por Vasconcelos e Musso (2014) para analisar a logistica reversa da coleta seletiva
por meio de um modelo matematico baseado no PRVMV e comparar os resultados

da meta-heuristica com os do modelo matematico.

A implementacdo da meta-heuristica proposta € tratada com maior detalhe na Secao
3.1.

Dentre os softwares de otimizacdo matematica disponiveis no mercado para rodar o
modelo matematico, optou-se pelo uso do CPLEX 12.5 por ser um software robusto
e disponivel para uso sem custos no meio académico. Para resolver o problema
proposto no CPLEX, traduziu-se o modelo matematico na linguagem especifica do
CPLEX e foram cadastrados todos os parametros nos arquivos de dados especificos
desse software. O tempo limite de execucdo do modelo matematico foi definido em

120 minutos.

O software de otimizacdo matematica e a meta-heuristica foram executados em um

computador com processador Intel Core i7 e 16GB de memdéria RAM.

3.1 META-HEURISTICA PROPOSTA

Para implementacdo da meta-heuristica proposta foi desenvolvido um coédigo na
linguagem C de programagcé&o para gerar as solugdes de clientes a serem atendidos

por cada rota de cada caminhdo.

Primeiramente, o programa |é os dados das instancias a serem testadas de um
arquivo texto, com o numero de clientes, o niumero de caminhdes, o nimero de
rotas, a carga e turno da instancia, além da matriz de distancias de um cliente até

outro e de um cliente para o CD, como pode ser visto na Figura 4.
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Criar (Uma lista C de clientes com todos os n clientes a serem atendidos)
Criar (Uma lista V de veiculos com todos os v veiculos)
Criar (Uma lista R de rotas com todas as rotas disponiveis)
Criar (Uma lista Distancia com as distancias entre os clientes entre si e o CD)
Para (Cada cliente i em C com i=0,1,2,...,n) Fa¢a
a. Ler (dados do cliente i de um arquivo de dados)
b. Gravar (dados do cliente i na lista C)
Executar (sub-rotina de Inicializacdo)
Executar (sub-rotina Simulated Annealing)
8. Gravar (solugdo em um arquivo de saida)

b

=S

Figura 4: Pseudocdédigo da funcéo principal.

A funcdo principal inicializa os clientes, veiculos e rotas. Uma solucéo inicial é criada
alocando-se o primeiro cliente na primeira rota do primeiro veiculo, o segundo cliente
entra na proxima rota, no caso a segunda rota do primeiro veiculo, para um exemplo
com duas rotas por veiculo, o terceiro cliente seria alocado na primeira rota do
segundo veiculo e assim sucessivamente, até que todos os clientes sejam alocados
respeitando a restricdo de que a carga daquela rota ndo ultrapasse o limite de carga

do veiculo.

Depois, a fungdo Simulated Annealing € chamada dentro da funcdo principal. Ela
recebe os parametros da solucao inicial, tais como o niamero de clientes, o nimero
de caminhdes, o nimero de rotas, a lista de clientes, a lista de rotas e a lista de

caminhoes.

Para cada cliente, os dados de entrada séo id, veiculo (indica qual veiculo ele esta
alocado), posicéo (posi¢cdo em que ocupa na rota), proximo (préximo cliente na rota),
atendido (indica se ele ja foi atendido). Para cada veiculo, os dados sé&o a primeira
rota, capacidade, turno (que indica quantas horas duram o turno) e a carga
transportada pelo mesmo. Para cada rota, os dados sdo primeiro veiculo, proxima
rota, numero de clientes atendidos por ela, veiculo que a rota pertence e carga

transportada naquela rota.

A funcéo principal executa duas sub-rotinas, a Inicializacdo e o Simulated Annealing.
A primeira atribui os valores iniciais para as variaveis do problema e cria uma

solucéo inicial para o problema, como explicado anteriormente. Ja a sub-rotina
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Simulated Annealing teve o cddigo baseado em Gomes et al. (2005) e Banos (2014).

Com algumas adaptacdes da meta-heuristica e dos parametros utilizados.

Um dos principais pontos de sucesso do Simulated Annealing é o ajuste dos
parametros utilizados para cada problema estudado, pois determinados parametros

podem levar a uma solucéo 6tima para um tipo de problema, mas nao para outro.

Dessa maneira, nesse trabalho foram testados diversos valores para temperatura T,
para a taxa de resfriamento a, e para a quantidade de iteracOes a cada temperatura

SAmax, de modo a buscar o melhor ajuste de parametros para uma solucao 6tima.

Para o valor de «a, testou-se inicialmente o valor de 0,975, em seguida foram feitos
testes com varios valores, um valor maior permite que a temperatura decres¢ga mais
lentamente e um valor menor o contrario. Porém, percebeu-se que essas mudancas
nao geravam grandes mudancas na solucdo final, visto que a temperatura era
considerada uma variavel inteira. Entdo, optou-se por mudar a temperatura para
uma variavel do tipo float, ou seja, um numero real. Com isso, obteve-se melhores
resultados, pois quando a temperatura cai bastante, ela demora mais a atingir a
temperatura de congelamento e isso permite uma grande quantidade de interacdes

a temperaturas baixas, o que faz a solu¢éo convergir para um 6timo local.

De forma a escapar de 6timos locais a baixas temperaturas, quando a temperatura
se aproxima de seu valor minimo, no caso 0,01, ela é reaquecida. Este
procedimento é aplicado por NR vezes, sendo a temperatura de reinicio calculada

com base na formula (17) Tan et al. (2001):

T,
T, = — 17
r eln(Tr_l)/(NR—r+1) (17)

100

Em que Tr é a r-ésima temperatura de reinicio (r > 1) e NR é o numero de reinicios.
Esta formula obriga a meta-heuristica em seu ultimo reinicio a trabalhar com uma

temperatura inicial igual a 100 Tan et al. (2001).

Além disso, percebeu-se que uma temperatura inicial T, extremamente alta ndo se
fazia necessaria, esse parametro comecou com o valor de 10000 e, depois,
resolveu-se adotar 200, sem perdas para a funcdo objetivo. Isso se deve ao fato de

que o problema estudado trata de distancias dentro de uma cidade, portanto
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pequenas e a formula utilizada para aceitar uma solucao pior x < e*(—A/T), sendo x
um valor aleatério entre 0 e 1, considera a diferenca entre a solucdo atual s e a
nova solucdo s’ . Ao analisar essa equacao, percebeu-se que mesmo a baixas
temperaturas, a meta-heuristica ndo estava convergindo para um valor étimo, como

pode ser visto na Tabela 1:

Tabela 1: Testes dos valores de e"(—A/T) com a variacdo da temperatura.

Temperatura | A | e"(=A/T)
100 1 99%
10 1 90%
5 1 82%
1 1 37%

Mesmo com a temperatura igual a 1, a probabilidade de se aceitar uma solucao pior
com um A =1 é muito grande, de 37%. Com isso, notou-se que a funcdo objetivo
aceitava uma grande quantidade de solugcdes piores, mesmo a baixas temperaturas
quando ela deveria convergir para um oOtimo local. A solucdo encontrada foi,
multiplicar o A na equacéo e"(—A/T) por um fator 6 suficiente para diminuir essa
probabilidade de aceitar solugdes piores a baixas temperaturas e convergir para uma
boa funcéo objetivo. Foram feitos testes com o valor de 6 igual a 10, 100, 1000,
10000 e 100000. Adotou-se o valor de 100, pois em conjunto com 0S outros
parametros, este forneceu melhores valores para a solucéo final. A Tabela 2 mostra

a diferenca nas probabilidades.



Tabela 2: Testes dos valores de e” (—(-) X é) com avariacdo da temperatura.

Temperatura | A | e"(—0 X A/T)
100 1 0,37
10 1 0,00
5 1 0,00
1 1 0,00

36

A Figura 5 apresenta o pseudocddigo do Simulated Annealing proposto, executado

pela funcao principal, linha 7 da Figura 4.
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1. Dado (0., SAmax, Ti, Tc, S)

2 S* « S

3 Enquanto (reaquecimento <= numReaquecimentos)Fa¢a

4. [teragdo < 0 {niimero de iteragdes na temperatura T}
3 T « Ti {Temperatura corrente}

6 S « S* {Melhor solu¢do ¢ usada no reaquecimento}
7 Enquanto (T > Tc) Faga

3 Enguanto (Iteragao < SAmax) Faca

0. Iteragdo « Iteracao + 1

10. Gerar(um vizinho S’ através de uma das vizinhangas)
i A« f(S”)—1(S)

12, Se (A <0) Entao

13. SeS

14. Se (f(S) < f(S*) Entao

13, S* « 8’

16. Sendo

1% TOMAR (x € [0,1])

18. Se(x < e’ (=0 xA/T)) Entao
19. S«S

20. Fim-Se

21, Fim-Se

22. Fim-Enquanto

23. T<a*T

24, Fim-Enquanto

25. Reaquecimento « reaquecimento +1

{calculo da temperatura de reaquecimento}

Ti , ,
b6, Ti= Ti/e" log ((E) /(numReaquecimentos — reaquecimento + 1))

27.  Fim-Enquanto
28. Retornar (S*)

Figura 5: Pseudocdédigo do Simulated Annealing.

Para a funcdo Gerar vizinho, inicialmente foram usados os movimentos sugeridos
por Gomes et al. (2005), traduzidos em trés movimentos que consistem em
movimentos de troca: reordenar, realocar e trocar. As vizinhancas geradas por cada
tipo de movimento, N1, N2 e N3 respectivamente, sdo melhores explicadas nas

Figuras 6, 7 e 8.

A vizinhanga N1 mostrada na Figura 6, Reeordenar, realiza a troca entre dois
clientes de uma mesma rota, apenas alterando entdo a ordem dessa rota, ou seja,
escolhe-se um caminhdo aleatoriamente, da lista de caminhdes, entdo deste

caminhdo escolhe-se uma rota aleat6ria, nesta rota escolhida, escolhe-se dois
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clientes (PEV) aleatérios e entdo faz-se a troca de posicdo desses dois clientes

(PEV).
Antes 4 N\ Depois
o @
| |
> (o) >
o o
| |
> o) > O

Figure 6: vizinhanca N1, reordenar.

A vizinhanga N2 mostrada na Figura 7, Realocar, retira um cliente de uma rota e

inseri esse cliente em outra rota numa posi¢do aleatéria, ou seja, escolhe-se um

caminhao aleatoério, em seguida uma rota aleatoria e desta rota um cliente aleatorio.

Tendo o cliente fixo, escolhe-se uma outra rota aleat6ria qualquer e insere-se esse

cliente (PEV), numa posicao aleatdria dentro da nova rota.
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Figura 7: vizinhanga N2, realocar.

A vizinhanga N3 mostrada na Figura 8, Trocar, escolhe dois clientes aleatérios, de
rotas distintas e realiza a troca dos mesmos, cada um agora ocupando a posi¢éo do
outro na respectiva rota, ou seja, inicia-se novamente escolhendo um caminhdo e
uma rota aleatoria, em seguida um cliente (PEV) aleatério, chamado neste caso de
C1. ApGs isso, faz-se 0 mesmo procedimento para encontrar um segundo cliente
(PEV), C2. Depois, troca-se esses clientes de rota e 0s mesmos vao ocupar a

oposicao que o outro ocupava na fila de clientes a serem atendidos pela rota.
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Antes Depois

> o) > Oi Oi Oﬁ
|

> Oﬁ > Oi Oﬁ Oi

> o " o o o

> o i o o o

Figura 8: vizinhanga N3, trocar.

Apos isso, novas vizinhancas foram introduzidas ao SA, para melhorar a forma de
busca por novas solugdes. Com isso, as vizinhancas N4, realocarNoVeiculo, e N5,
trocarNoVeiculo, foram criadas. A diferenca dessas vizinhancas para as originais
realocar e trocar, é que elas fixam um veiculo e as realoca¢fes e trocas sao feitas
entre rotas de um mesmo veiculo. Isso forca o codigo a testar essas possibilidades

tanto quanto com veiculos diferentes.

A Figura 9 mostra a vizinhanca N4, realocarNoVeiculo, nela, um caminhdo aleatorio
€ escolhido, em seguida uma rota aleatério e entdo um cliente aleatério. Em
seguida, escolhe-se outra rota aleatoria do mesmo caminhdo, e o cliente sera

realocado numa posigéo aleatéria dentro dessa nova rota, no mesmo caminhdao.
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Antes Depois
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Figura 9: vizinhanca N4, realocar em rotas do mesmo caminhé&o.

A Figura 10 explica a vizinhanga N5, onde o que ocorre é parecido com a vizinhanca

N3, porém com a diferenca que neste caso, os clientes aleatérios escolhidos sdo de

rotas diferentes, porém dentro do mesmo caminhao.

Ao se acrescentar essas duas novas vizinhancas, definiu-se que nas vizinhancas N2

e N3, somente seriam efetuadas realocacfes e trocas entre caminhdes diferentes, e

nas vizinhangas N4 e N5, no mesmo caminh&o.

Antes Depois
o x

| |
> (o) (o) >

S

& v

| |
> O Le) > O o

Figura 10: vizinhanc¢a N5, trocar em rotas do mesmo caminh&o.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Visto que, a cada vez que a meta-heuristica € executada, o resultado pode ser
diferente do anterior, devido a aleatoriedade da solu¢cdo por ser um método
estocastico, foram realizadas dez execucgdes para cada instancia do problema para
assim se obter a solucdo média e verificar a dispersdo dos resultados obtidos, a
disperséo é calculada com a diferenca do valor da funcdo objetivo obtido para uma
instancia em uma execucado do problema para o melhor valor obtido para aquela

instancia e entdo tira-se a média dessas diferencas.

Para validacdo da meta-heuristica foram utilizadas as instancias reais da PMV
(Vasconcelos e Musso, 2014), com as rotas feitas de segunda a sébado, e
comparando-se 0s resultados gerados pela meta-heuristica com os resultados
obtidos por meio do CPLEX, a titulo de validacdo. Além disso, foram testadas
instancias com 40, 50 e 60 clientes a serem atendidos, comparando-se também os
resultados.

Em seguida, uma insténcia foi criada, utilizando-se a quantidade de PEVs existentes
hoje em Vitoria, ou seja, 92 clientes e com um atendimento diario de todos esses
clientes. Apos isso, a instancia 11 foi criada pensando no atendimento integrado de
toda a RMGV, baseando-se no mesmo planejamento de atendimento feito pela
prefeitura de Vitoria, enunciado pelo trabalho de Bringhenti et al., 2003, resultando
em um total de 443 PEVs, a decisdo foi tomada levando em consideragao
principalmente a densidade populacional dos bairros e a classe social predominante.
A Tabela 3 mostra todos os cenarios estudados, com a quantidade de clientes a
serem atendidos em cada um, o numero de rotas permitido por caminhdo e o

namero de caminhdes disponiveis para serem utilizados.
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Tabela 3: instancias testadas

Instancia Caminhdes
Nome Clientes Rotas disponiveis
1 Segunda 31 2 1
2 Terca 23 2 1
3 Quarta 29 2 1
4 Quinta 21 2 1
5 Sexta 24 2 1
6 Sdbado 25 2 1
7 40 40 2 2
8 50 50 2 2
9 60 60 2 2
10 92 92 2 10
11 Grande Vitéria 443 2 12

A Tabela 4 mostra as instancias testadas, a quantidade de clientes em cada
instancia, os valores do Upper Bound e Lower Bound conseguidos por meio do
CPLEX com um tempo de execucdo de 120min, esses valores querem dizer que a
solucdo 6tima esta entre o Lower e o Upper Bound. Em seguida, a menor solugéo
encontrada com o Simulated Annealing, a média e o desvio médio também para
cada instancia. A dltima coluna mostra a diferenca entre a média dos resultados do
SA e o Upper Bound, dividido pelo valor do UB, para cada instancia, de modo a

observar qual método foi melhor para aquela instancia.



Tabela 4: instancias testadas com os respectivos resultados.

Tempo Desvio
Instancia| Nome  Clientes Rotas C.amml?oe.s Upper  Lower de . Menor Maior FO Média De,SV.IO (Média
disponiveis Bound Bound execuc¢ao FO médio
; SA-UB)
(min)
1 Segunda 31 2 1 24,65 18,06 120 24,85 25,71 25,34 0,81 2,79%
2 Terca 23 2 1 22,65 17,57 120 22,95 24,12 23,35 1,209 3,10%
3 Quarta 29 2 1 22,42 16,09 120 22,42 23,14 22,63 0,636 0,94%
4 Quinta 21 2 1 21,86 21,86 120 21,86 21,86 21,86 0 0,00%
5 Sexta 24 2 1 19,32 11,35 120 19,32 19,32 19,32 0 0,00%
6 Sébado 25 2 1 15,56 13,52 120 15,65 16,78 16,07 0,636 3,26%
7 40 40 2 2 27,43 19,36 120 25,54 26,92 26,24 0,695 -4,36%
8 50 50 2 2 39,07 20,26 120 27,62 29,92 28,48 2,57 -27,11%
9 60 60 2 2 51,6 20,72 120 33,78 36,85 35,09 1,311 -31,99%
10 92 92 2 10 125,3 58,07 120 86,95 92,33 88,97 4,67 -28,99%
11 GV 443 2 12 - - - 744,77 769,72 754,77 9,42 -

44
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Antes de analisar os resultados, é importante entender como o resultado da meta-
heuristica SA se comporta frente aos resultados do modelo matematico. Como pode
ser observado na Figura 11, ao rodar-se o modelo matematico, dois valores séo
retornados, o LB e o UB, isso quer dizer que a solucao 6tima estd dentro desse
intervalo, incluindo os valores do LB e UB.

LB UB

Otimo

A
v

Figura 11 : Como se relacionam os resultados do SA e do modelo matematico.

Porém, ndo se tem a informacdo do valor exato da solucdo oOtima. Portanto, os
valores do SA devem estar proximos a solucao 6tima, ou seja, os resultados do SA
podem tanto serem iguais ou maiores que o LB. Os resultados do SA podem estar
acima do valor do UB, no entanto, € desejavel, neste caso, que esteja préximo, pois

0 UB € o pior resultado possivel para a solu¢cdo de um problema de minimizacéo.

Ja na Figura 12, a solucao 6tima é conhecida. Portanto, os valores encontrados para
a FO pelo SA devem ser iguais ou maiores do gue essa solucao 6tima. Com isso, na
média de 10 execucbes esse valor encontrado deve ser proximo da solugcdo 6tima.
Porém, solucdes 6timas sdo muito dificeis de serem encontradas para problemas

complexos.

Otimo

DA

Figura 12: Como se comporta o resultado do SA quando o 6timo é conhecido.
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Pode-se notar nos resultados da Tabela 4 que para a instancia de terca-feira e
sdbado, a meta-heuristica encontrou um valor superior ao Upper Bound. Para a
instancia de quarta-feira o melhor resultado se iguala ao Upper Bound. Para as
instancias quinta e sexta, para as 10 execucdes, foi encontrado o mesmo valor que
€ igual ao Upper Bound, o que demonstra um bom resultado. Na instancia segunda,

o valor encontrado se encontra entre a Upper Bound e Lower Bound.

Entende-se, no entanto, que, mesmo para essas instancias que sdo pequenas, com
apenas um veiculo, o método exato ndo conseguiu encontrar uma FO 6tima apés
duas horas, e no caso da instancia referente a terca-feira foram feitos testes com 16
horas e ainda assim ndo se encontrou uma solucéo 6tima. Porém, a medida que as
instancias aumentam em complexidade, ou seja, numero de clientes e veiculos, 0
modelo exato passa a nao ser tdo bom, no mesmo tempo de execugdo e a meta-
heuristica passa a supera-lo. Como pode ser visto nos resultados das instancias 40,
50, 60 e 92.

Para essas instancias, em todas elas o Simulated Annealing encontrou uma solugao

abaixo do Upper Bound, como pode ser observado na ultima coluna da Tabela 4.

Para a instancia 11, que engloba toda a GV com 443 clientes (PEV), o CPLEX né&o
foi capaz de encontrar uma solucao para o problema. J4 o SA encontra uma solucdo
em um tempo aproximado de 1 hora. Esse fato mostra que o SA se torna muito util

para instancias grandes, impossiveis de serem resolvidas por métodos exato.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma meta-heuristica Simulated Annealing para resolver o
PRVMV, até o momento ndo foi encontrada uma proposicédo desta meta-heuristica
para o PRVMV. Assim, foram analisados diversos parametros do SA para esta
classe de problema e foram definidos os parametros mais adequados.

Também foram propostas duas novas vizinhangas para o SA, com o intuito de

melhorar a exploracdo do espaco amostral de solucdes.

O SA se mostrou estavel e com bons resultados frente ao modelo exato,
principalmente quando as instancias aumentam em complexidade e os métodos

exatos se tornam inviaveis.

Notou-se que o SA encontra boas solucdes em instancias pequenas, com um
veiculo. Apesar de algumas vezes ele encontrar a solucdo 6tima, devido a sua
aleatoriedade, ele encontra solu¢des bem préximas da 6tima. No caso da instancias
maiores, como a de 92 pontos, pode-se notar que o SA encontra solu¢cdes de forma
mais estavel e rapida que o CPLEX, se mostrando como a melhor op¢do no caso

atual da Prefeitura Municipal de Vitoria.

Caso o governo deseja atuar de forma integrada na coleta seletiva dos residuos na
Grande Vitoria, o modelo CPLEX é inviavel a ser utilizado, pois a quantidade de
solucbes possiveis a serem verificadas € enorme. O SA, por sua vez, garante
encontrar uma boa solucao rapidamente, pois ele depende dos seus parametros de

temperatura e ndo do tamanho da instancia para gerar a solucéo.

Até o momento, ndo foi encontrado na literatura um trabalho que se propusesse a
resolver o PRVMV por meio da meta-heuristica SA, logo esse trabalho e as
discussbes geradas por ele tanto no seu desenvolvimento quando na avaliacdo dos

resultados foi bem sucedido em continuar o desenvolvimento da ferramenta.

Para trabalhos futuros, sugere-se a continuidade da aplicacdo dessa meta-heuristica
a partir de dados reais da Regido Metropolitana da Grande Vitéria, o aprimoramento
do SA , para que ele rode de modo mais eficiente e desenvolver uma outra meta-

heuristica para comparar 0S resultados.
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