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RESUMO

A producdo de lixo é um grande desafio para as cidades, e a falta de tratamento
adequado pode causar graves consequéncias ambientais, como a poluicdo do solo, do ar e da
agua. Embora a coleta seletiva seja uma medida que pode reduzir o impacto causado pelo lixo
e trazer beneficios, como a reducdo da quantidade de residuos nos aterros, geracdo de
empregos e renda, economia de recursos naturais e reducdo da poluicdo, muitas vezes ela é
ineficiente, ndo alcancando os resultados ambientais desejados e apresentando altos custos de
operacdo. Este trabalho tem como objetivo propor uma abordagem heuristica para o problema
da coleta seletiva de lixo em centros urbanos, considerando-o como um Problema de
Roteamento com Arcos Capacitados com Ganhos utilizando Veiculos com Madltiplos
Compartimentos (Multi-Compartment Capacitated Arc Routing Problem with Gain — MC-
CARPG). Como contribuicéo, este trabalho traz o desenvolvimento de duas metaheuristicas:
Busca Local Iterada (ILS - Iterated Local Search) e Busca em Vizinhanga Variavel (VNS -
Variable Neighborhood Search), além da heuristica Hill-Climbing para geracdo de uma
solucdo inicial. A diferenciacdo deste estudo é a abordagem do problema visando maximizar
0 beneficio da coleta seletiva, tendo em vista que, até 0 momento, a coleta seletiva foi
resolvida com o objetivo de reducdo de custos. De acordo com os testes computacionais
realizados em instancias obtidas e adaptadas da literatura, a metaheuristica ILS, devido a
estratégia de perturbacdo, apresentou um desempenho superior em termos de tempo de
resposta em instancias maiores. Este estudo contribui para a area de otimizacdo de rotas de
coleta seletiva e pode ajudar as cidades a implementar estratégias mais eficientes e

sustentaveis para lidar com o lixo urbano.

Palavras-chave: MC-CARPG, Coleta Seletiva, Iterated Local Search, Variable
Neighborhood Search, Hill-Climbing.



ABSTRACT

Waste production is a major challenge for cities, and the lack of proper treatment can
cause severe environmental consequences, such as pollution of soil, air, and water. Although
selective collection is a measure that can reduce the impact caused by waste and bring
benefits, such as the reduction of waste in landfills, job and income generation, natural
resource savings, and pollution reduction, it is often inefficient, not achieving the desired
environmental results and presenting high operating costs. This work aims to propose a
heuristic approach to the selective waste collection problem in urban centers, considering it as
a Multi-Compartment Capacitated Arc Routing Problem with Gain (MC-CARPG). As a
contribution, this work presents the development of two metaheuristics: Iterated Local Search
(ILS) and Variable Neighborhood Search (VNS), in addition to the Hill-Climbing heuristic
for generating an initial solution. The differentiation of this study is the approach to the
problem aimed at maximizing the benefit of selective collection, considering that, until now,
selective collection has been solved with the objective of cost reduction. According to
computational tests performed on instances obtained and adapted from the literature, the ILS
metaheuristic, due to its perturbation strategy, showed superior performance in terms of
response time on larger instances. This study contributes to the area of selective waste
collection route optimization and can help cities implement more efficient and sustainable

strategies for dealing with urban waste.

Keywords: MC-CARPG, Waste Collection, Iterated Local Search, Variable Neighborhood
Search, Hill-Climbing.
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1. INTRODUCAO

A producdo de lixo é um grave problema do mundo moderno, pois a sociedade, além
de produzir cada vez mais lixo, ainda ndo consegue dar um destino adequado para o material,
tendo como consequéncias: a polui¢do do solo, das aguas superficiais e subterraneas, além da
poluicdo atmosférica. Porém, uma parte do lixo doméstico pode ser reciclado para uma nova
utilizacdo. Essa ideia torna-se ainda mais urgente dado a escassez de recursos na natureza e
que alguns destes materiais descartados inadequadamente sdo muito dificeis de se regenerar
no meio ambiente. Segundo a ONG Global Footprint Network, em 28 de julho de 2022 a
humanidade alcangou o consumo de todos 0s recursos que a natureza seria capaz de regenerar
durante aquele ano. Esse dia é chamado de dia do esgotamento da Terra, em inglés, Earth
Overshoot Day. (LIN et al., 2022).

Essas motivagdes impulsionam a comunidade cientifica a encontrar soluges para
melhorar o ciclo de utilizacdo do lixo. Evidentemente, isso implica uma modificacdo nos
habitos da populacdo para adotar uma postura mais sustentavel nas suas atividades diarias.

No Brasil, € comum a coleta seletiva funcionando de dois modos: coleta porta a porta,
realizada por caminhdes especiais que coletam os residuos reciclaveis nas residéncias e em
pontos comerciais, nos quais a coleta é realizada por meio de pontos de entrega voluntéria,
conforme ilustrado na Figura 1. Em relacdo as iniciativas de coleta seletiva, houve um
aumento significativo no nimero de municipios brasileiros adotando préaticas sustentaveis: em
2010, 3.205 municipios registravam alguma iniciativa de coleta seletiva; em 2021, isso
aumentou para 4.183 municipios. (ABRELPE, 2022).

Figura 1 - Pontos de Entrega Voluntéria (PEV).

' é"guw&m

Guajeru/BA

Fortaleza/CE Pocos de CaldasMG

Fonte: Autoria propria (2023).
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Alguns tipos de veiculos utilizados no processo de coleta seletiva no Brasil sdo
ilustrados na Figura 2. S&o veiculos adaptados, tais como caminhdes com a carroceria aberta
ou caminhd@es de coleta de lixo comum sem prensa compactadora, os quais sao classificados
como veiculos ndo particionados.

Figura 2 - Tipos de veiculos utilizados na coleta seletiva no Brasil.

Rio de Janeiro/RJ Massoro/RN

Fonte: Autoria propria (2023).

O descarte desse tipo de lixo se da de forma previamente separada pela populacdo e
empresas ou como € o caso da coleta seletiva na cidade do Rio de Janeiro, onde a populagdo é
orientada a armazenar todos os tipos de lixo reciclaveis juntos. Apos a coleta, esse lixo segue
para ser vendido ou entregue a empresas ou cooperativas que os reciclam. No entanto, uma
solucdo completa para a questdo da coleta seletiva seria a adocao de rotas independentes para
cada tipo de lixo.

No ambito académico, varias pesquisas veem sendo desenvolvidas para reduzir os
custos associados aos servicos de coleta seletiva. O problema de roteamento de veiculos tem
sido objeto de estudo desde os trabalhos pioneiros de Dantzig e Ramser (1959), e continua
sendo um tema de grande sucesso na literatura cientifica, com implicagdes praticas
significativas. Segundo Corberan e Prins (2010), o problema de roteamento em arcos tem sido
menos investigado do que o roteamento em nos, possivelmente por ter sido negligenciado por
muito tempo, despertando interesse apenas a partir dos anos 90.

Em um problema de roteamento sob os nds, uma simplificacdo do grafo é realizada,
onde os nos do grafo sdo os clientes e os arcos sdo 0s caminhos mais curtos entre clientes.
Isso significa que um arco nesse caso, representa varias ruas no grafo original.

No problema de roteamento sob 0s nds, os clientes sdo posicionados nos pontos de
conexdo da malha viaria, como ilustrado na Figura 3(a), sendo que cada cliente possui uma

demanda de lixo representada por um n6 do grafo. Ja& no problema de roteamento sob os
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arcos, as demandas dos clientes sdo localizadas ao longo das ruas de uma rede viaria, que é
representada pelos arcos do grafo, conforme demonstrado na Figura 3(b).
Figura 3 - Tipos de roteamento de veiculos nos nds e nos arcos.

ale L8 Bog ‘8

dg o o 1 {3} 2 oo {in} 1 {3} 2

@
E

{5} 3 {55} + {3} 3
i Y T
(a) (b)
Fonte: Autoria prépria (2023).

No problema sob arcos, o grafo urbano é mantido no seu estado original,
caracterizando um problema de otimizacéo na escala real dos centros urbanos.

Uma versdo simplificada trata a coleta com rotas independentes para cada tipo de
residuos. Numa versdo avangada, chamada de rotas com coleta agregada, os veiculos séo
capazes de coletar varios tipos de residuos. Esse problema tem uma combinatéria importante
e 0 objetivo de nosso estudo é desenvolver heuristicas e/ou metaheuristicas para sua
resolucéo.

Em alguns paises mais desenvolvidos, existe a utilizacdo de caminhdes com multiplos
compartimentos, proprios para realizacdo de coleta seletiva, conforme Figura 4.

Figura 4 - Veiculos com multiplos compartimentos utilizados na coleta seletiva.

4 compartimentos

Fonte: Autoria propria (2023).
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Segundo Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019) utilizar veiculos com multiplos
compartimentos para a coleta seletiva pode reduzir a distancia percorrida em cerca de 38%. A
principal vantagem desse tipo de veiculo é a possibilidade de visitar menos vezes 0s mesmos
locais, 0 que seria necessario caso a coleta fosse realizada com veiculos separados para cada
tipo de lixo.

Os diferentes compartimentos nos veiculos de coleta seletiva de lixo sdo utilizados
com o proposito de permitir que diferentes tipos de residuos sejam coletados e transportados
separadamente. Veiculos com multiplos compartimentos sdo utilizados na coleta seletiva, em
varias localidades, como exemplo, Teerd no Ird, Paris na Franga e Odense na Dinamarca.

Considerando que a logistica é importante para a eficiéncia na gestdo de servicos
publicos, Oliveira (2022) destaca sua importancia na gestdo publica, incluindo a adocéo
efetiva de elementos logisticos como a logistica reversa, para aumentar a eficiéncia, reduzir
custos, otimizar processos e promover sustentabilidade. Com isso, a motivacao deste trabalho
surge, sobretudo, com a aplicagdo pratica para o problema de roteamento de veiculos sob 0s
arcos, utilizando veiculos com mdaltiplos compartimentos, a fim de, otimizar o servico de
coleta seletiva para atender de forma mais eficiente a populacdo, ndo apenas minimizando os
trajetos, mas maximizando os ganhos.

Além disso, o estudo do problema de roteamento de veiculos sob os arcos, por autores
como Ghiani et al. (2004), Muyldermans e Pang (2010) e Kiilerich e Wghlk (2018), tem
contribuido para o desenvolvimento de diversas areas do conhecimento, tais como otimizagédo
combinatdria, complexidade computacional, algoritmos e metaheuristica. Portanto, este
trabalho busca também contribuir com essas areas através de uma nova proposta de solucdo

para o problema de coleta seletiva atraves de caminhdes com multiplos compartimentos.

1.1 OBJETIVOS GERAIS

O objetivo geral visa propor uma abordagem heuristica/metaheuristica para o problema

da coleta seletiva de lixo urbano utilizando veiculos com multiplos compartimentos.
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1.1.1 Objetivos especificos

e Investigar o estado da arte sobre o problema de roteamento de veiculos sob os arcos,
utilizando veiculos com multiplos compartimentos;

e Estudar as formulacbes matematicas e os métodos heuristicos ja existentes na
literatura;

e Estudar e implementar as metaheuristicas VNS e ILS;

e Obter rotas para resolver o problema da coleta seletiva do lixo urbano, fazendo a
coleta através do roteamento de veiculos com multiplos compartimentos sob 0s arcos,
visando maximizar o ganho (diferenca entre o total coletado e o custo da distancia

total percorrida).

1.2 METODOLOGIA

A metodologia cientifica utilizada neste trabalho é apresentada nos itens a seguir:

e Revisdo da literatura - selecdo de referencial tedrico, sobre o problema de roteamento
de veiculos sob os arcos, através de veiculos com mdaltiplos compartimentos,
utilizando a Revisao Sistematica da Literatura (RSL), através do protocolo de pesquisa
definido e detalhado no capitulo 2;

e Analise da pesquisa - a partir do material coletado na revisdo da literatura, identificar
os principais desafios enfrentados e por fim mapear 0s requisitos necessarios para o
desenvolvimento das instancias e da solucdo do problema da Coleta Seletiva do Lixo
Urbano.

e Criar um conjunto de instancias a partir de instancias obtidas e adaptadas da literatura.

e Desenvolver uma heuristica de construgéo da solugéo inicial;

e Desenvolver uma heuristica de busca local,

e Desenvolver e aplicar as metaheuristicas VNS e ILS ao conjunto de instancias criadas;

e Comparar os resultados dos métodos VNS e ILS desenvolvidos;

e Estabelecer a conclusdo através dos experimentos e resultados obtidos.
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1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 apresenta 0s
dados resultantes da RSL, sobre otimizacdo da coleta seletiva de lixo em centros urbanos. Ja o
capitulo 3 apresenta caracterizacdo do problema e os algoritmos desenvolvidos. O capitulo 4
apresenta os resultados comparativos entre os métodos VNS e ILS, com 0s experimentos
computacionais das instancias. E por fim o Capitulo 5 s&o feitas conclusdes sobre o trabalho e

possibilidades de trabalhos futuros.

2. REVISAO DA LITERATURA

Revisdo Sistematica da Literatura, segundo Dresch et al. (2015), sdo estudos utilizados
para mapear, encontrar, avaliar criticamente, consolidar e agregar os resultados relevantes
acerca de uma questdo ou topico de pesquisa especifico, bem como identificar lacunas a
serem preenchidas.

Este trabalho utilizou-se da Revisdo Sistematica da Literatura para levantar pesquisas
relacionadas a classe de problemas sobre roteamento de veiculos sob os arcos. Mais
especificamente, o problema da coleta seletiva de lixo, através de veiculos com mdaltiplos
compartimentos.

A coleta seletiva de lixo em centros urbanos, modelada através do problema de
roteamento de veiculos sob os arcos, com prémios, tem por objetivo maximizar os ganhos
(diferenca entre o total coletado e o custo da distancia total percorrida), com pelo menos trés
categorias de residuos sendo realizadas: plastico, lixo organico e papel&o/papel.

Como resultado, RSL visou encontrar trabalhos que abordem o problema de
roteamento de veiculos sob os arcos, através de veiculos com mdltiplos compartimentos,
objetivando obter uma visdo ampla dos modelos matematicos e técnicas exatas, heuristicas

e/ou metaheuristicas ja utilizadas.
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2.1 PROCESSO DE REVISAO SISTEMATICA

A RSL deste trabalho seguiu o protocolo descrito por Dresch et al. (2015). Além
disso, dois pesquisadores participaram da revisdo, sendo o revisor principal estudante de
mestrado, responsavel pela elaboragdo do protocolo proposto para a pesquisa, e 0 revisor
especialista, 0 orientador da pesquisa, responsavel por validar as revisoes.

2.1.1 Questdes de Pesquisa

Para alcancarmos 0s objetivos desta revisdo, buscamos responder as seguintes
questdes de pesquisa:
* Questédo Primaria (QP): Existem trabalhos que abordem o problema de roteamento
de veiculos sob os arcos, através de veiculos com mdultiplos compartimentos?
Com base nesse questionamento, elaborou-se para a revisdo a seguintes questfes
secundarias:
* Questdo Secundaria 1 (QS1): Quais técnicas (exatas, heuristicas, metaheuristicas)
foram utilizadas nestes trabalhos?
 Questdo Secundaria 2 (QS2): Os trabalhos estdo relacionados com a coleta seletiva

de lixo?

2.1.2 Estratégia de Pesquisa

As bases de dados eletrbnicas selecionadas para esta RSL foram: IEEE Xplore que
atualmente possui uma base com 5.313.753 itens sobre tecnologia avancada para a
humanidade; ACM Digital Library que possui trabalhos campo da computacdo desde 1936 e
conta com uma base de 2.850.527 de publicagOes; Science Direct que possui uma base com
2.593 publicacbes na area de ciéncia da computacdo, Web of Science que é um banco de
dados de citagGes global com mais de 171 milhGes de registros e Scopus que compreende
varias areas do conhecimento. Todas essas bases tém se consolidado e tornaram-se referéncia
no campo da revisdo sistematica da literatura.

Os idiomas definidos para esta RSL foram o portugués, por se tratar da lingua nativa

dos pesquisadores deste trabalho e o inglés por ser um idioma universal utilizado para
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publicacdo de pesquisas académicas. Consideramos apenas artigos que houvessem sido
publicados a partir do ano de 2010.

A pesquisa nas bases informadas foi feita utilizando a combinacéo de palavras-chave
para ser inserida nos buscadores das mesmas. Para tanto foi elaborada uma string que reuniu
0S seguintes termos:

» Multi-compartment Capacitated Arc Routing Problem;

* MC-CARP;

* MCCAR,;

* MC CARP;

« Problema de roteamento sob os arcos com maltiplos compartimentos.

» Waste Collection

» Coleta de lixo

A String utilizada na busca, reuniu os termos descritos anteriormente e foi organizada,

conforme cada base de pesquisa, como apresentado no Quadro 1 a seguir.

Quadro 1 - Strings de busca dos trabalhos

Base Strings

((((("All Metadata":Multi-compartment Capacitated Arc Routing Problem) OR

"All Metadata":MC-CARP) OR "All Metadata":MCCARP) OR "All Metadata":MC
IEEE XPLORE
CARP) OR "All Metadata":Problema de roteamento sob os arcos com multiplos

compartimentos)

(("Multi-compartment Capacitated Arc Routing Problem") OR "MC-CARP” OR
Science Direct | “MCCARP” OR “MC CARP” OR “Problema de roteamento sob os arcos com

multiplos compartimentos")

[All: "multi-compartment capacitated arc routing problem"] OR [All: "mc-carp"]

ACM Digital OR [All: "mccarp"] OR [All: "mc carp"] OR [All: "problema de roteamento sob os
Library arcos com multiplos compartimentos"] AND [Publication Date: (01/01/2010 TO
12/31/2020)]

ALL ( ( "Multi-compartment Capacitated Arc Routing Problem" ) OR ( mc-carp)
OR (mccarp) OR ( *mc?carp*) OR ( problema AND de AND roteamento

. AND sob AND os AND arcos AND com AND multiplos AND compartimentos
Scopus AND coleta AND de AND lixo) OR ( "waste collection" ( multi AND near/10
AND carp))) AND PUBYEAR > 2010 AND (LIMIT-TO ( SUBJAREA, "COMP")
)

Web of ALL=("Multi-compartment Capacitated Arc Routing Problem") OR ALL=(MC-
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Science CARP) OR ALL=(MCCARP) OR TS=(*MC?CARP*) OR ALL=(Problema de
roteamento sob os arcos com multiplos compartimentos coleta de lixo) OR

TS=("waste collection" (Multi NEAR/10 carp))

*Obs.: Houve a necessidade de realizar um refinamento na string de busca limitando os

artigos apenas da subarea da computacéo.

2.1.3 Estratégia de Selecdo de Estudos

Para a selecdo dos estudos, seguimos 0s seguintes critérios de incluséo e excluso:

« Critério de Inclusao 1 (Cl1): Estudos que abordem o problema de roteamento de

veiculos sob os arcos, através de veiculos com maltiplos compartimentos que possuam

a descricdo da técnica utilizada;

* Critério de Inclusdo 2 (Cl2): Estudos que abordem o problema de roteamento de

veiculos sob os arcos, através de veiculos com maltiplos compartimentos que possuam

modelos matematicos;

* Critério de Exclusdo 1 (EX1): Estudos que abordem o problema de roteamento de

veiculos sob os arcos, através de veiculos com mdltiplos compartimentos, mas nao

possuam descri¢do da técnica e nem de um modelo matematico utilizado;

* Critério de Exclusdo 2 (EX2): Estudos que ndo que abordem o problema de

roteamento de veiculos sob os arcos através de veiculos com maultiplos

compartimentos;

* Criterio de Exclusédo 3 (EX3): Estudos duplicados.

Os critérios foram aplicados seguindo alguns passos. A partir da leitura dos resumos
foram selecionados os trabalhos que atenderam aos termos de busca e realizado a leitura de
titulos e resumos dos trabalhos para excluir os trabalhos que atenderam aos critérios de
exclusdo 1, 2 e 3, depois foi realizada uma leitura integral replicando os critérios de incluséo e

exclusdo
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2.1.4 Estratégia para avaliacdo da qualidade dos estudos primarios

De acordo com Kitchenham e Charters (2007), além dos critérios gerais de incluséo e
exclusdo, ¢ importante avaliar a “qualidade” dos estudos para fornecer critérios de inclusao e
exclusdo mais detalhados, para investigar se as diferencas de qualidade fornecem uma
explicagdo para as diferencas nos resultados do estudo. Como também orientar a interpretacéo
dos resultados e determinar a forca das inferéncias, e guiar recomendacdes de pesquisas
futuras.

Com base na citagdo de Kitchenham e Charters (2007), e afim de avaliar criticamente
os estudos que foram escolhidos, para esta RSL, serdo adotados os seguintes critérios de
qualidade:

e Critério de qualidade 1 (CQ1): Os autores descrevem claramente a metodologia

escolhida?

* Critério de qualidade 2 (CQ2): Os autores descrevem claramente o modelo para

resolver o problema?

e Critério de qualidade 3 (CQ3): Os autores descrevem claramente a constru¢do do

método para resolver o problema?

* Critério de qualidade 4 (CQ4): Os autores descrevem claramente como os dados

coletados?

 Critério de qualidade 5 (CQ5): Os autores realizaram estudos comparativos

experimentais para avaliar e validar os métodos propostos?

* Critério de qualidade 6 (CQ6): Os resultados sdo discutidos de forma profunda e

detalhada?

* Critério de qualidade 7 (CQ7): Os autores apresentam conclusdes de forma clara?

Ainda de acordo com Kitchenham e Charters (2007), é comum em revisdes
sistematicas um sistema de pontuacdo baseado na opinido do revisor. Onde cada critério de

qualidade é pontuado com as notas 1 (sim) ou 0 (n&o).

2.2 RESULTADO DA REVISAO SISTEMATICA

Com a aplicacdo do processo descrito na se¢do anterior, obtivemos apos a aplicacéo da
string de busca o retorno de 19 artigos somando as cinco bases. Conforme pode ser observa

no Grafico 1, de acordo com ano de publicacéo e a base.
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Gréfico 1 - Distribuicdo dos artigos selecionados por base e ano

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

M

=

=]

IEEE XPLORE Science Direct M Scopus B Web of Science
Fonte: Autoria prépria (2023).

E apds a aplicagdo dos critérios de exclusdo EX1 e EX2, restaram 9 artigos para a
proxima fase e aplicacdo do critério de inclusdo e do critério de exclusdo EX3. Restando ao
final 5 artigos para avaliacdo do especialista. A tabela a seguir (Quadro 2) resume de forma
sucinta os resultados da aplicacdo dos critérios em cada fase. A coluna Strings (Quadro 2)
contém a quantidade de artigos selecionados.

Quadro 2 - Trabalhos identificados

Base Strings | EX1 EX2 EX3 | Incluidos
IEEE XPLORE 1 1 0 0 0
Science Direct 2 0 0 0 2
ACM Digital Library 0 0 0 0 0
Scopus 9 5 1 1 2
Web of Science 7 3 0 3 1

Fonte: Autoria propria (2023).

Todos os artigos incluidos foram aceitos pelo especialista e seguiram para a avaliagao
da qualidade, em que foram analisados conforme as questdes de pesquisa e 0s critérios de
qualidade. A distribuicdo de artigos por ano e base pode ser observada no gréafico a seguir
(Gréfico 2).



26

Gréfico 2 - Distribuic¢do dos artigos incluidos por base e ano

2018 2019 2020

N Science Direct W Scopus Web of Science

Fonte: Autoria propria (2023).

2.2.1 Abordagem do problema de roteamento de veiculos sob os arcos, através de
veiculos com multiplos compartimentos (QP)

Os trabalhos incluidos tratam do problema de roteamento de veiculos sob arcos, em
que veiculos com multiplos compartimentos sdo utilizados, e descrevem o processo de
construcdo das metaheuristicas empregadas. Esses estudos apresentam variacdes nas
abordagens utilizadas para resolver o problema de roteamento de veiculos sob arcos,
utilizando veiculos com multiplos compartimentos:

O trabalho de Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019) visou identificar rotas ideais para a
coleta de lixo, utilizando veiculos com multiplos compartimentos e instalacdes intermediarias,
com o intuito de minimizar o custo total de travessia e manutengdo dos arcos, bem como o
custo fixo dos veiculos. Para isso, o Problema de Roteamento de Arco Capacitado (CARP) foi
abordado utilizando um grafo direcionado para encontrar rotas com menor custo. Cada
veiculo parte do depdsito, coleta residuos até a capacidade méxima, descarrega em uma
instalagdo intermediaria (que pode ser de tratamento, como incineragdo ou aterro sanitario) e
retorna para coletar mais residuos, em um ciclo continuo.

Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019) combinaram dois tipos de veiculos: SCVs para
coleta residuos Umidos (organico) e MCVs para coleta de residuos solidos (reciclaveis), uma
demanda de material a ser coletos nos arcos sendo o somatdrio de residuos imidos e secos
juntos e definido em cada arcos um custo de manutengdo, um custo de travessia e a demanda
a ser coletada.
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As principais contribuicbes de Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019) foram: (a)
consideracdo de uma combinacdo de MCCARP e CARP com instala¢cdes intermediarias
(CARPIF); denominando esse problema de MCCARPIF; (b) desenvolvimento de um
algoritmo hibrido adaptativo de busca em grande vizinhanca (ALNS) com o algoritmo de
otimizacao de baleias (WOA) para este problema; (c) utilizagdo dos conceitos de separacdo de
residuos e MCVs; (d) inclusdo dos custos fixos dos veiculos e de manutengdo dos arcos como
objetivos, além de varios tipos de residuos considerados no modelo; e (e) realizacdo de um
estudo de caso real em um dos distritos do municipio de Teerd para representar a
aplicabilidade do modelo proposto.

Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019) assumem alguns noés como as instalacGes
intermediarias, uma vez que transferem os residuos coletados para as demais estacGes de
tratamento, incluindo instalacGes de reciclagem e aterros mais distantes das cidades, por
veiculos de maior capacidade do que os veiculos de coleta para diminuir o custo total. No
caso de separacao de residuos, a frota de veiculos deve ter varias partes para evitar a mistura
de residuos.

Devido as vantagens da separacdo dos residuos, Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019),
assumem que os cidaddos separem seus residuos nas fontes (ou seja, casas, empresas € outros
locais). Além disso, varios tipos de residuos foram considerados no modelo. Nos casos
numericos, dois tipos de residuos (ou seja, residuos umidos e secos) séo considerados. Mofid-
Nakhaee e Barzinpour (2019) utilizaram as instancias de Willemse e Joubert (2016) que
encontram-se disponiveis em: http://www.uv.es/ belengue/mcarp/.

Devido a complexidade do modelo descrito por Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019),
dois algoritmos foram utilizados para resolve-lo: um algoritmo adaptativo de busca de grande
vizinhanca (ALNS) e o ALNS hibrido com algoritmo de otimizacdo de baleias. Sendo que os
resultados mostraram que o ALNS hibrido com algoritmo de otimizacdo de baleias obteve
solugdes de qualidade superior em comparacdo ao ALNS, reduzindo a distancia total
percorrida. Onde foi possivel concluir que a partir dos resultados numéricos que o hibrido
ALNS — WOA possui solucées melhores que o ALNS, mas requer um tempo de execugéo
maior, e isso é razoavel, pois pode alcancar solu¢fes de maior qualidade em comparacéo ao
algoritmo ALNS.

Considerando o MCCARP, muitos estudos tém sido feitos no contexto de roteamento
de nds. Ghiani et al. (2001) e Muyldermans e Pang (2010) introduziram o CARP com as
facilidades intermedidrias pela primeira vez. Eles desenvolveram dois limites inferiores para

esse problema; o primeiro € baseado no problema do carteiro rural e 0 segundo usa um



28

relaxamento de uma formulacdo linear inteira do problema. Ghiani et al. (2004) estudaram o
problema de roteamento de arco com instalacdes intermedidrias sob restri¢cbes de capacidade e
comprimento pela primeira vez em que os veiculos deveriam descarregar ou reabastecer em
instalacBes intermediarias.

Segundo Coelho et al. (2012a) o ALNS tem sido usado em alguns problemas de
roteamento de nods, e no problema de roteamento de inventario de acordo com Coelho et al.
(2012b). Com relacao aos problemas de roteamento de arco, alguns pesquisadores aplicaram o
ALNS como uma abordagem metaheuristica conforme Salazar-Aguilar et al. (2012). O ALNS
tem sido usado no problema de roteamento de arco sincronizado no caso de operagdes de
remocdo de neve onde vérios veiculos atendem as ruas. Também foi usado para um CARP
periddico com restricdo de estoque de acordo com Rigquelme-Rodriguez et al. (2014), onde
uma frota de veiculos pulveriza dgua ao longo das ruas.

O modelo matematico proposto por Mofid-Nakhaee e Barzinpour (2019) foi usado
para um estudo de caso real no distrito 8 do municipio de Teerd, no Ira.

O trabalho de Zbib e Laporte (2020) objetivou determinar um conjunto de rotas de
menor custo comecando e terminando no deposito, utilizando grafo ndo direcionado, com
combinacdo de veiculos de tipos diferentes, com capacidade de armazenamento para cada tipo
de lixo diferente e fator de compressédo para cada tipo de lixo diferente, permitindo que cada
aresta seja atendida por mais de um veiculo. Caracterizando o problema de roteamento de
arco capacitado com mdltiplos compartimentos de divisdo de commodities (Commodity-Split
Multi-Compartment Capacitated Arc Routing Problem - CSMC-CARP) por trés niveis de
decisdo: selecionar o numero de veiculos de cada tipo a usar, atribuir fragdes aos
compartimentos dos veiculos selecionados e criar rotas vidveis para os veiculos atribuidos
selecionados coletarem as diferentes fracGes de residuos de todas as arestas necessarias.

Com uma frota heterogénea limitada e capacidades de compartimentos dependentes
para cada tipo de lixo, para desenvolver o CSMC-CARP foi definido em um grafo néo
direcionado com uma frota heterogénea limitada de tipos de veiculos de multiplos
compartimentos com base em um deposito, onde a capacidade de cada compartimento pode
variar dependendo da fracéo de residuos atribuida a ele e do fator de compressdo dessa fracdo
naquele tipo de veiculo Zbib e Laporte (2020). O algoritmo foi executado em instancias de
benchmark em grande escala para 0 CSMC-CARP de Kiilerich e Wghlk (2018), que sao
obtidos a partir de dados de coleta de lixo da vida real de seis condados dinamarqueses e
encontram-se disponiveis em http://www.optimization.dk/MC-CARFP/.
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Com o foco na minimizagéo de distancia, combinando o procedimento de busca local
MCCARP com a metaheuristica de Busca Local Guiada (GLS), o trabalho de Muyldermans e
Pang (2010) aborda o problema MCCARP, afim de, encontrar um conjunto de rotas de
veiculos de custo minimo, com cada rota iniciando e terminando no depdsito, e de forma que
todas as demandas de aresta sejam atendidas pelos compartimentos de veiculos apropriados,
sem violar suas capacidades e utilizando uma frota veiculos heterogenia com compartimentos
dedicados para cada tipo de lixo.

Os resultados de extensos experimentos computacionais foram relatados por
Muyldermans e Pang (2010), com o objetivo de revelar em que situagOes a utilizagdo de
veiculos particionados economiza custos de roteamento em comparacdo com a utilizacdo de
caminhdes nao particionados, e concluiu que a melhoria em relacéo a coleta separada aumenta
guando o nimero de mercadorias € maior, quando a capacidade do veiculo aumenta, quando
o0s itens s&o menos volumosos, quando mais bordas demandam todas as mercadorias, quando
a densidade de aresta necessaria € menor e quando o depoésito esta localizado mais
centralmente na rede rodoviaria. Os beneficios da coleta compartilhada diminuem (ou a coleta
separada pode melhorar) em condicGes opostas.

O trabalho de Wghlk e Laporte (2019) abordou o custo agregado da coordenagdo em
termos de duas medidas de qualidade: o nimero de veiculos e o custo total de roteamento,
definido como a distancia total percorrida. Apés uma leitura mais aprofundada observou-se
que a heuristica construtiva desenvolvida ndo apresentou uma solu¢do para o problema
utilizando veiculos com mdaltiplos compartimentos, porém abordou a coleta de fragdes, como
lixo geral e orgénico, papel e papeldo, vidro e metal e plastico, a partir de veiculos idénticos
que realizam apenas a coleta de um dos tipos de residuos.

Como pode ser observado na Figura 5, o trabalho de Kiilerich e Wghlk (2018),
objetivou apresentar um total de cinco novas variagbes do CARP que podem ser agrupadas
em trés tipos. Primeiro trés variagdes CARP com mdaltiplos compartimentais de diferentes
niveis de complexidade em relacdo aos compartimentos e onde se incorpora um horizonte de
tempo (NSMC-CARP, CSMC-CARP e Multi-Day CSMC-CARP). Em seguida, uma variagdo
gue busca coordenar os veiculos ao longo de um horizonte de planejamento de modo que 0s
veiculos que coletam diferentes fracdes de residuos dos mesmos domicilios o fagcam no
mesmo dia da semana (C-CARP). Por fim, o CARP semiperiddico que leva em consideracdo
gue os domicilios de uma rua, atendendo a demanda da borda, ndo podem solicitar a coleta de
lixo no mesmo intervalo (SP-CARP). Apresentando instancias em larga escala tanto para o

CARRP cléssico quanto para os cinco novos problemas.
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Figura 5 - Overview of the problems.
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Fonte: Kiilerich e Wghlk (2018).

O trabalho de Zbib (2017) estendeu os critérios originais de varredura de PS ao
NSMC-CARP, resultando em cinco novos critérios, dois dos quais se mostraram muito
promissores (o critério que minimiza a taxa de ocupagdo dos compartimentos e maximiza a
taxa de ocupacdo sobre custo, e o critério que maximiza a taxa de ocupacdo e maximiza a taxa
de ocupacéo sobre custo) juntamente com a distancia maxima de retorno ao depdsito, critério
comum ao CARP. Quatro estratégias de randomizagdo (deterministica, randomizacdo de
critério, randomizacdo de aresta e randomizacdo parcial) e trés estratégias de varredura
algoritmica (varredura original, varredura externa dupla e varredura paralela) foram testadas,
resultando em doze variantes diferentes do algoritmo PS. Os diferentes algoritmos foram
testados em um conjunto de instancias da vida real derivadas de operagdes de coleta de
residuos em diferentes areas da Dinamarca, variando em tamanhos e no nimero de fracdes de
residuos.

No NSMC-CARP, segundo Zbib (2019), existe uma frota de veiculos homogénea no
depésito central. O nimero de compartimentos em cada veiculo é idéntico ao nimero de
mercadorias a recolher, e cada compartimento é previamente dedicado a uma mercadoria. O
NSMC-CARP determina que, se uma mercadoria for coletada por um veiculo, as mercadorias
restantes devem ser coletadas ao mesmo tempo por esse veiculo. O objetivo do NSMC-CARP
é encontrar 0 conjunto de rotas de menor custo que comecam e terminam no depdsito, de
modo que as demandas de todas as mercadorias de uma aresta sejam coletadas uma Unica vez
e pelo mesmo veiculo, sob um grafo ndo direcionado e que a capacidade dos compartimentos
de todos os veiculos ndo é excedida. Esta estratégia de recolha é atrativa do ponto de vista dos
clientes uma vez que sdo visitados apenas uma vez por um veiculo de recolha em cada
periodo de recolha. Cada tipo de lixo sendo pre-atribuido ao respectivo compartimento do
veiculo.

De acordo com Zbib (2019) o CARP é uma versao simplificada do NSMC-CARP, em
que ha apenas uma fracdo de residuos em cada local e um Unico compartimento em cada

veiculo.
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De acordo com Christensen (2019) o CARP pode ser visto como um caso especial do
NSMC-CARP onde h& uma U(nica fracdo de residuos em cada domicilio e um Unico
compartimento em cada veiculo.

Para resolver o CARP, que envolve um esforco computacional significativamente
grande, Martinelli et al. (2013) utilizaram a metaheuristica ILS, enquanto Polacek et al.

(2008) recorreram a metaheuristica VNS.

2.2.2 Técnicas (exatas, heuristicas, meta-heuristicas) utilizadas (QS1)

O Quadro 3 apresenta uma breve descricdo das técnicas utilizadas para resolver o
problema de roteamento de veiculos sob os arcos, utilizando veiculos com maultiplos

compartimentos por titulo dos trabalhos e seus respectivos autores.

Quadro 3 - Descri¢do das técnicas utilizadas.

Problema Abordado Descricgdo da técnica utilizadas Autor(es)

Determinar um conjunto de rotas
de menor custo que comegam e
terminam no deposito, de forma
gue a demanda total de cada tipo
de lixo em uma aresta, seja
coletada exatamente uma vez nos
respectivos compartimentos de
um veiculo, sem violar a
capacidade de qualquer
compartimento, ou a quantidade
de veiculos disponiveis.

Foi desenvolvida uma metaheuristica
data-driven para a Commaodity-Split
Multi-Compartimento Capacitado Arc
Routing Problem (CSMC-CARP),
uma variante do Capacitado Arc
Routing Problem (CARP).

Zbib e Laporte (2020).

Encontrar um conjunto de rotas
de veiculos de custo minimo,

cada rota iniciando e terminando Foi apresentado um algoritmo de

no deposito, de forma que todas busca local para MCCARP com a Muyldermans e Pang

as demandas de uma aresta sejam metaheuristica de Busca Local (2010)
atendidas pelos proprios Guiada (GLS).

compartimentos de veiculos, sem
violar suas capacidades.

Resolver um problema de coleta Foi desenvolvida uma heuristica
de lixo de varios periodos construtiva eficiente que ndo recorre a Waghlk e Laporte
envolvendo varios tipos de lixo aplicacdo de mecanismos de troca (2019)
chamados fragdes. computacionalmente caros.
Encontrar as rotas ideais paraa | Foi desenvolvida uma metaheuristica
coleta de lixo para o problema de MCCARPIF com busca adaptativa Mofid-Nakhaee e
roteamento de arco capacitado de hibrida de grande vizinhanca e Barzinpour (2019)

multiplos compartimentos com algoritmo de baleia.
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instalacGes intermedidrias.

Apresenta cinco variagdes do CARP
com Varios compartimentos de
diferentes niveis de complexidade em
relagéo aos compartimentos e seus
respectivos modelos matematicos.

Kiilerich e Wghlk
(2018)

Apresentar uma série de novas
variacdes do CARP.

Apresentou uma nova variante do
algoritmo PS (Partial Randomization
- PR) com randomizacdo parcial das
escolhas de aresta em cada iteracdo e

uma nova estratégia de varredura

algoritmica, a Varredura Paralela

(Parallel Scan - LS), que cria rotas

simultaneamente.

Comparar computacionalmente
varias variantes do algoritmo
Path Scanning (PS) estendido

para o Problema de Roteamento

de Arco Capacitado Multi-
Compartimentos sem Divisdo
(NSMC-CARP).

Zbib (2017):

Fonte: Autoria propria (2023).

2.2.3 Relacéo com a coleta seletiva de lixo (QS2)

Embora que, o problema de roteamento de veiculos sob os arcos, utilizando veiculos
com multiplos compartimentos, possa ser utilizado em diversas areas, todos os trabalhos
selecionados possuem uma relacdo com a coleta seletiva de lixo.

Enquanto alguns trabalhos foram motivados pela aplicacdo de coleta de lixo domiciliar
em geral, outros tiveram algoritmos aplicados a instancias da vida real decorrentes de
operacOes de coleta de lixo reciclavel em locais como por exemplo a Dinamarca e no

municipio de Teera.

2.3 DISCUSSAO

Com o desenvolvimento da RSL, a partir dos dados evidenciados, foi possivel
identificar estudos que adotaram tecnicas para resolver o problema de roteamento de veiculos
sob os arcos utilizando veiculos com madltiplos compartimentos. Constatou-se que, mesmo
com a relevancia do problema da coleta seletiva de lixo, apenas seis trabalhos com essa

abordagem foram encontrados.

1 Aarhus University: A escolha dessa base se deu a partir da leitura dos artigos citados nas referéncias de outros
autores
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O Quadro 4 apresenta os estudos primarios de interesse deste trabalho, apresentados

no Quadro 3, foram organizados a partir de um identificador, de acordo com a base onde foi

encontrado, autores, titulo e o ano de publicacao.

Quadro 4 - Estudos primarios selecionados.

ID Base Autor(es) Titulo Ano
1 Science Hani Zbib, The commaodity-split multi-compartment 2020
Direct Gilbert Laporte capacitated arc routing problem
L.
Science A guided local search procedure for the multi-
2 ) Muyldermansa, ) ) 2010
Direct compartment capacitated arc routing problem
G. Pang
Sanne Wghlk, | A districting-based heuristic for the coordinated
3 Scopus ] ) ] 2019
Gilbert Laporte capacitated arc routing problem
) A multi-compartment capacitated arc routing
Elham Mofid- o ] o )
problem with intermediate facilities for solid
4 Scopus Nakhaee, Farnaz ) ] ] ) 2019
. waste collection using hybrid adaptive large
Barzinpour . ]
neighborhood search and whale algorithm
. Web of Lone Kiilerich, New large-scale data instances for CARP and 2018
Science Sanne Wghlk new variations of CARP
Variants of the Path Scanning Construction
Aarhus o o ) )
6 o Hani Zbib Heuristic for the No-Split Multi-Compartment | 2017
University? ) ]
Capacitated Arc Routing Problem

critérios apresentados anteriormente. De maneira sucinta, a tabela seguinte (Quadro 5)

Fonte: Autoria propria (2023).

De maneira geral os trabalhos demonstraram de boa qualidade, considerando os

apresenta este resultado.

Quadro 5 - Avaliacdo da Qualidade

ID[CQ1[CQ2[CQ3]CQ4]CQ5]CQs6]CQ7
1 | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim
2 | Sim | Sim [ Sim | Sim | Sim | Sim | Sim
3 | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim
4 | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim | Sim
5 | Sim | Ndo | Ndo | Sim | Ndo | Néo | Sim

2 Aarhus University: A escolha dessa base se deu a partir da leitura dos artigos citados nas referéncias de outros

autores.
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Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Fonte: Autoria prépria (2023).

Ao selecionar os trabalhos, considerou-se se eles descreviam claramente a
metodologia escolhida, os modelos matematicos utilizados, a construcdo do método para
resolver o problema abordado, a forma como os dados foram coletados, se realizaram estudos
comparativos experimentais para avaliar e validar os métodos propostos, se discutiram de
forma profunda e detalhada e se apresentam conclusdes de forma clara.

Todos os trabalhos selecionados, conforme Quadro 3, apresentaram uma abordagem
para o problema de roteamento de veiculos sob os arcos, utilizando veiculos com multiplos
compartimentos, onde foi descrito o passo a passo da construcdo das técnicas (exatas,
heuristicas, metaheuristicas) utilizadas.

Observou-se que diferentes técnicas computacionais e modelos matematicos podem
ser aplicados para resolucdo do problema de roteamento de veiculos sob os arcos, utilizando
veiculos com multiplos compartimentos.

Foi realizada, também, uma busca sobre o termo Prize-collecting Arc Routing
Problem, relacionado ao Problema de Roteamento em Arcos com Coleta de Prémio, porém
ndo foram encontrados trabalhos que resolvessem o problema com veiculos multiplos
compartimentos, a maioria dos trabalhos conseguia resolver o problema utilizando veiculos

com um Unico compartimento, com algumas diferencas. Conforme apresentadas no Quadro 6.

Quadro 6 - Busca sobre o termo Prize-collecting Arc Routing Problem

Problema Caracteristicas Divergentes

1 - Um bénus é associado a cada um dos vértices do problema;
2 - Determinar um ciclo Hamiltoniano;
3 - Cada Vvértice seja visitado, no méximo, uma vez.

Problema do Caixeiro Viajante
com Bonus

1 - Encontrar uma rota que minimiza os custos de viagem, na

Profitable Tour Problem x . R .
qual séo subtraidos os bonus recolhidos.

1 - Encontrar uma rota que maximize o total de bonus recolhido,

Orienteering Problem N , .
desde gue ndo exceda um valor pré-determinado Cmax.

1 - Uma quantidade fixa de tempo para cada um dos M membros

The Team Orienteering Problem .
da equipe.

1 - Encontrar a rota de menor custo, desde que o b6nus recolhido
ndo seja menor do que um valor pré-definido, minimizando a
soma do custo da viagem e penalidades;

2 - Limite de tempo Tmax € definido no tempo total de viagem de
uma rota.

Prize-Collecting Traveling
Salesman Problem

Problema do Caixeiro Viajante
Seletivo | Problema da Coleta
Méxima | Problema do Ladréo de

1 - Nem todos os Vvértices podem ser visitados, pois o tempo
disponivel € limitado a um determinado orgamento de tempo
Tmax;
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Banco 2 - Dois objetivos opostos: coletar lucros viajando e minimizar os
custos de viagem.

1 - Cada vértice pode ser visitado no méximo uma vez;
2 - limite de tempo total de viagem da rota a ndo ser maior que
Tmax-

Problema da Orientacdo em Arco
(Arc Orienteering Problem)

Rich Profitable Tour Problem 1 - Atendimento parcial da demanda de uma aresta.

Fonte: Autoria prépria (2023).

Apos revisdo sistemética da literatura, identificou-se uma lacuna no estudo da coleta
seletiva de lixo em centros urbanos, modelado pelo problema de roteamento de veiculos sob
0s arcos, com objetivo de maximizar ganhos, que é a diferenca entre o custo total do trajeto e
o0 ganho total da coleta. Nesse sentido, hé a necessidade de se desenvolver metodologias para
a geragdo de solugdes iniciais, bem como para a busca de solugdes de melhor qualidade.
Dentre as possibilidades, destacam-se as metaheuristicas Busca Local Iterada (ILS - Iterated
Local Search) e Busca em Vizinhanca Variavel (VNS - Variable Neighborhood Search), que
podem contribuir significativamente para o aprimoramento da coleta seletiva em centros

urbanos.

3. CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Este trabalho aborda o Problema de Roteamento em Arcos Capacitados, que consiste
em definir rotas para veiculos com multiplos compartimentos para realizar a coleta seletiva de
residuos em centros urbanos. O objetivo é atender todas as fracdes de residuos de uma aresta
requerida pelo mesmo veiculo, sem violar nenhuma das capacidades dos compartimentos dos
veiculos, e garantir que cada aresta seja atendida por apenas um veiculo. O problema tem
como objetivo cobrir um subconjunto de arestas do grafo, denominadas arestas requeridas,
utilizando um conjunto de veiculos homogéneos com varios compartimentos, maximizando o
ganho, que é diferenca entre o custo da distancia total percorrida e o ganho total da coleta. O
estudo utiliza heuristicas e metaheuristicas para a geragdo de solucgdes. A ideia inicial para o
estudo visava um aumento na eficiéncia da coleta seletiva, a qual foi validada pela RSL.

Considerando que em algumas cidades ja existem caminhdes de coleta de lixo com
varios compartimentos, o problema de roteamento de coleta é um desafio que envolve a
definicéo de rotas eficientes para cada caminh&o, considerando o servico de coleta de diversos

clientes em cada passagem, com um custo de deslocamento e um prémio associado a coleta.
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Nesse sentido, é possivel identificar pelo menos trés categorias de residuos que podem ser
coletadas de forma seletiva: pléastico, lixo organico e papeldo/papel.

Um exemplo ficticio do problema é apresentado na Figura 6, onde o grafo G é dado.
Trés tipos de coleta de lixo sdo considerados e indicados por um cédigo de cores das lixeiras
em funcdo do tipo de residuo: preto para lixo organico, amarelo para cartdo/papel e verde para
o pléstico. As demandas d associadas para cada um dos tipos de lixo | sdo indicadas para cada
arco do grafo (rua) e para simplificar, o custo de trajeto para cada arco € igual a 1. O depdsito
se situa no no “0”. Cada rota tem que iniciar e finalizar no depdsito e a capacidade dos

veiculos é 20.

Figura 6 - Grafo G representando uma rede de transporte de parte de um bairro de uma cidade ficticia.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A figura 7 ilustra um exemplo de quatro rotas (T1, T2, T3 e T4), geradas
aleatoriamente, para coletar toda a demanda do lixo organico. Os arcos de cor preta sdo
aqueles onde o veiculo coletou na sua rota e os arcos de cor cinza correspondem aqueles que o

veiculo passou sem realizar a coleta.
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Figura 7 - Exemplo de passeios de veiculo para coleta de lixo organico de uma cidade ficticia.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Na rota T1, o veiculo coleta 20 unidades de lixo e o custo do roteamento € igual a 8.
As rotas T2, T3 e T4 coletam respectivamente 20, 16 e 14 unidades de lixo e custam,
respectivamente, 6, 6 e 8. O ganho total € igual a: 42, ou seja 70 da coleta total, menos 28 do
custo das 4 rotas. As quatro rotas permitem de coletar a totalidade do lixo organico da cidade
ficticia. E possivel questionar se essa solugdo é a melhor ou se é uma solucdo 6tima, mas a
resposta para ambas as questdes é negativa. Um exemplo apresentado na Figura 8 demonstra
uma solucdo alternativa, gerada aleatoriamente, em que quatro rotas tém custo total do
roteamento igual a 26 e um ganho de 44, o que demonstra a existéncia de outra solucao
melhor que a apresentada na Figura 7.

Figura 8 - Uma segunda solugdo para coleta de lixo orgénico na cidade ficticia.
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Fonte: Autoria propria (2023).
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O problema de coleta seletiva pode ser realizado desse modo, com rotas independentes
para coleta de cada tipo de lixo e isso seria uma solucdo completa para a questdo. Numa
versdo avancada, chamada de coleta agregada, os veiculos sdo capazes de coletar varios tipos
de residuos. O problema tem uma combinatoria importante e o objeto de nosso estudo é de

desenvolver heuristicas e metaheuristicas para esse problema.

3.1 FORMULACAO MATEMATICA

O Problema de Roteamento em Arcos Capacitados com Ganho (Multi-Compartment
Capacitated Arc Routing Problem with Gain — MC-CARPG) utilizando veiculos com
maltiplos compartimentos, todas as fragdes de residuos de uma aresta devem ser coletadas por
um unico veiculo. Como a notacdo do MC-CARPG é bastante extensa, esta resumida na
Quadro 7. Neste problema, os veiculos sdo idénticos, com L compartimentos. Definimos W!
como a capacidade do veiculo para cada um dos tipos de lixo [ € L e denotamos o fator de
compressdo para cada um dos compartimentos de lixo [ € L por Y!, sendo este problema
definido em um grafo conexo ndo direcionado G = (N, E), onde N é o conjunto de nés e E é
0 conjunto de arestas. As arestas sdo definidas como pares ordenados (i,j) comi,j € N e
i < j. Assume-se que o grafo ndo contém loops ou arestas multiplas entre 0 mesmo par de
nos. A cada aresta, (i,j) € E esta associado um custo de travessia c¢;; > 0. Um subconjunto
das arestas, Ex € E é requirido, ou seja, Ex = {(i,j) EE: dl@j > 0}, sendo dl@j a demanda
para cada um dos compartimentos de lixo [ € L para cada aresta (i,j) € E.Um no deposito,
dep € N, contém um conjunto homogéneo de veiculos V. Cada veiculo tem capacidade de
cada compartimento W' e fator de compressdo Y. Para modelar o MC-CARPG, definimos
dois tipos de variaveis. Para cada aresta necessaria (i,j) € Ejg, definimos uma variavel de
servico binaria a;; como segue:

@b = { 1se aaresta (i,j) € Eg é atendida pelo veiculov € V
Y 0 caso contrario.

Para cada aresta (i,j) € E, definimos duas variaveis binarias p}; e pj; da seguinte

forma:

p¥ = { 1seaaresta (i,j) € E for percorridade i a j pelo veiculov € V
Y 0 caso contréario.
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p¥ = { 1se aaresta (i,j) € E for percorridade j a i pelo veiculov € V
Jt 0 caso contréario.

Quadro 7 - Resumo da notacdo do MC-CARPG

Parametros/Variaveis Descricdo
_ Grafo conexo ndo direcionado, onde N é o conjunto de nés e E € o
G =(N,E) .
conjunto de arestas
L Conjunto de tipos de lixo
wt Capacidade do veiculo para cada tipo de lixo [ € L
y! Fator de compressao para cada compartimento de lixo [ € L
Cij Custo de travessia da aresta (i,j) € E
Eg Subconjunto das arestas requeridas, onde Er = {(i,j) € E : d}; > 0}
dt. Demanda para cada compartimento de lixo [ € L para cada aresta (i,j) €
15 E
dep N6 depdsito que contém um conjunto homogéneo de veiculos V
|74 Conjunto de veiculos
v Variavel de servigo binaria para a aresta (i,j) € Eg,ondeaj; =1sea
Y aresta é atendida pelo veiculo v € V
v Varidvel binaria que indica se a aresta (i,j) € E é percorrida de i a j pelo
Pij veiculov € V, onde p;; =1 se aaresta é percorrida pelo veiculo v
v Varidvel binaria que indica se a aresta (i,j) € E é percorridadeajai
Pji pelo veiculo v € V, onde py; =1 se a aresta ¢ percorrida pelo veiculo v

Fonte: Autoria propria (2023).

Com isso, 0 MC-CARPG ¢é descrito por meio de uma formulacdo matematica obtida e
adaptada do problema NSMC-CARP, proposto por Christensen (2019), em que a funcéo
objetivo foi a Unica modificacdo realizada para contemplar o Problema de Roteamento em

Arcos Capacitados com Ganho, utilizando Veic ulos com Multiplos Compartimentos, como:

max 35 N djay=> > ay(py ) o

fE€F veV (i,j)€EER veV (i,j)EE
st.z aj; =1 V(i,j) € Eg 2)
vEV
z dlaly <YIWS VFEFvEV (3)
(i.))EE
pij +pj; = aj; vveV,(i,j) € Eg (4)
(% -p%) =0 VvEV,i€EN (5)
JEN:(i,j)EE
Restricoes de eliminacao de subrotas (6)
pij v €1{0,1} vveV,(i,j) €EE @)

a¥; €{0,1} Vv eV,(ij) €Eg (8)
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A funcdo objetivo esta definida em (1), a qual tenta maximizar o ganho, descrito como
a diferenca entre o total coletado e o custo da distancia total percorrida, As restricdes (2)
garantem que todas as arestas necessarias sejam atendidas por exatamente um veiculo e (3)
sdo as restricbes de capacidade do veiculo para cada um dos tipos de lixo. As restrices (4)
sdo restricdes de acoplamento que forcam um veiculo a atravessar qualquer aresta que ele
realize coleta. Em conjunto, as restricdes de continuidade de rota (5), as restricdes de
eliminacdo de subrotas (6) garantem que cada rota comece e termine no n6 0 (deposito), e as
restricdes de dominio para as varidveis de travessia (7) compreendem as restricdes de

topologia de rota, e finalmente, (8) define o dominio das variaveis de servico.

3.2 GERACAO DAS ROTAS DOS CAMINHOES

De acordo com Christensen (2019), o NSMC-CARP é uma extensdo do CARP, o que
significa que suas extensdes também sdo consideradas NP-dificeis. O problema que este
trabalho prop6e, 0 MC-CARPG, é um exemplo disso. Portanto, para lidar com instancias de
grande porte, é necessario utilizar heuristicas para encontrar solugcdes aproximadas do 6timo.

Ao desenvolver uma heuristica para 0 MC-CARPG, €é importante considerar as
seguintes caracteristicas do problema: a demanda de lixo s6 pode ser alocada se ainda nao
tiver sido coletada em outro trajeto e as quantidades de lixo coletadas ndo podem ultrapassar a
capacidade de cada compartimento do veiculo. Cada rua s6 pode ser atendida por um dnico
caminhdo, que coleta todos os tipos de lixo necessarios.

Segue abaixo o pseudocddigo de um algoritmo que retorna todas as rotas necessarias
para atender a demanda de lixo. O método RetornarSolucao, apresentado no Algoritmo 1, é
executado 20 vezes para cada uma das instancias do problema MC-CARPG com as
metaheuristicas ILS e VNS. A cada execugéo, o resultado é armazenado em um arquivo.

Algoritmo 1 - Pseudoc6digo para retornar a Solucao.
funcdo RetornarSolucao
inicio
Carregarlinstacia
CapMax, « capacidade de armazenamento de cada um dos compartimentos de lixo |
r<—20 /[Contador de rotas para atender toda a demanda de lixo
s—0 /IVetor de solugéo de rotas para atender toda a demanda de lixo
enguanto (existir demanda para ser coletada) faca
Sy < HeuristicaHillClimbing(sr)
sy < OtimizarRotaCaminhao(s;)  //Utilizando algoritmo de Dijkstra
Sy < MetaHeuristica(sr)
r—r+1

© 00 N o g~ W N

[N
o

[N
[N
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12 fim_enquanto
13 retornar s
14 | fim

Fonte: Autoria prépria (2023).

Enquanto houver demanda para ser coletada, uma solucdo inicial é retornada para cada
uma das rotas necessarias, atraves da utilizacdo da funcdo HeuristicaHillClimbing.
Inicialmente como continuacdo do trabalho de Lima et al. (2021), foi implementado um
algoritmo de escolha do proximo vetor de forma aleatdria, que continha uma heuristica que
comparava rotas geradas aleatoriamente e retornava a rota que possuia o melhor ganho.

No entanto, uma nova abordagem foi utilizada para selecionar os vértices em uma rota
inicial. Essa abordagem envolveu a implementacéo de uma heuristica de Busca Local baseada
no método Hill-Climbing (Subida de Encosta), que resultou em melhores resultados.

A rota inicial retornada pela funcdo HeuristicaHillClimbing € armazenada no vetor sy e
passada para a funcdo OtimizarRotaCamihao. Essa funcdo utiliza o algoritmo de Dijkstra,
para retornar uma rota melhorada, recriando o percurso entre o depdsito ou o Ultimo vértice
coletado até o proximo vertice onde se inicia a coleta e a partir do o Gltimo vértice coletado
até o deposito. O algoritmo de Dijkstra é utilizado apenas para otimizar subrotas nas quais
nenhuma demanda foi atendida, ap6s o caminhdo atingir a capacidade de pelo menos um
compartimento ou n&o existir mais demanda para ser coletada.

A funcdo MetaHeuristica é responsavel por utilizar as metaheuristicas ILS ou VNS
para aprimorar uma rota. Para isso, ela realiza uma chamada para as funcdes
MetaHeuristicalLS ou MetaHeuristicaVNS, respectivamente. Ao final da melhoria realizada
pela metaheuristica selecionada, a funcdo retorna a rota otimizada. Depois o contador de rotas
é incrementado e 0 processo é repetido até que ndo haja mais demanda a ser coletada.

A fungéo HeuristicaHillClimbing, conforme apresentado no Algoritmo 2, utiliza uma
heuristica baseada no método Busca Local Hill-Climbing, para buscar a partir do vértice
inicial, chamado de deposito, a melhor rota, utilizando uma funcdo de avaliagcdo para a
escolha do melhor vizinho até retornar para o depdsito, enquanto existir demanda para ser

coletada. Selecionando o proximo elemento com base em critérios locais de otimizag&o.

Algoritmo 2- Pseudocédigo da heuristica Hill-Climbing.

fungéo HeuristicaHillClimbing(rota) //Recebe um vetor para armazenar os vértices da rota
inicio
aux «— @ /IVetor para armazenar vértices que nao atendam a fungéo de avaliagao
ganho «— 0

maiorGanho < 0

verticeOrigem «— 0

verticeDestino «— 0

enquanto (existir espago em pelo menos um compartimento e existir demanda a ser coletada) faca
| aux <0

O oo ~NOoO U WNBE




42

10 maiorGanho < 0

11 para (i = verticeOrigem até qtdVertices) faca

12 capAtualr « capacidade atual armazenada de cada um dos tipos de lixos | em r

13 capil « capacidade a ser coletada dos vértices adjacentes de i para cada tipo de lixo |

14 se ((capAtualn + capii) <= CapMaxi) entéo //Fung&o de Avaliagdo

15 ganho « total de se coletar cada um dos tipos de lixo | - custo de caminhar até o vértice adjacente i
16 se (maiorGanho < ganho) entdo

17 verticeDestino « i

18 maiorGanho « ganho

19 sendo

20 \ aux <— aux + i

21 fim_para

22 se (maiorGanho <> 0) ent&o

23 | rota « rota + verticeDestino IMNnsere vértice no vetor rota

24 senéo

25 | rota « rota + Sortear(aux) //Sorteia um vértice do vetor aux e insere no vetor rota
26 verticeOrigem « verticeDestino

27 fim_enquanto

28 retornar rota

29 | fim

Fonte: Autoria propria (2023).

A funcéo de avaliacdo escolhe o vizinho que pode ser alocado, ou seja, que a demanda
néo ultrapasse a capacidade do caminh&o, e que possua 0 melhor ganho, fazendo uma selecéo
aleatoria na escolha do proximo vizinho, apenas quando nenhum dos Vvértices adjacentes
atenda a funcéo de avaliacéo.

A funcdo MetaHeuristicaVNS, conforme apresentado no Algoritmo 3, utiliza a
metaheuristica de Variable Neighborhood Search, recebendo como pardmetro a rota retornada
pela funcdo OtimizarRotaCamihao, a funcgdo inicia atribuindo a variavel k o valor 1(primeira
vizinhanca), e dentro de um laco até r igual 25 (vinte e cinco) repeticdes, realiza um
procedimento Shake, que apds receber como parametros a solucao inicial so e a variavel k, que
retorna uma nova rota si, que é passada como parametro para a funcdo de Buscal.ocal, que
realiza uma procedimento de busca local (baseado em uma heuristica de busca local 2-opt)
retorna uma nova rota sz, e caso Sz possua um ganho maior que So, a rota s € atribuida a so € a
variavel k é iniciada novamente, caso contrario, so ndo possua um ganho menor, o valor da

variavel k € incrementado em uma unidade e o lago é iterado mais uma vez.

Algoritmo 3 - Pseudoc6digo da metaheuristica VNS aplicada ao problema.
funcéo MetaHeuristicaVNS(so)
inicio
k1
r<20
Repita
repita
s1 < Shake(so, k) //Gera uma solugédo aleatoria s; da
S, «— Buscalocal(s:)  //vizinhanga k selecionada
se (ganho de so < ganho de sy) entéo
Sop«— S2
k1
r—20
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13 Senéo

14 k—k+1

15 r—r+1

16 tek —4 //INUmero maximo de vizinhangas

17 atér=25 /INGmero méaximo de iteracdes sem haver melhoria
18 retorne so

19 | fim

Fonte: Autoria prépria (2023).

A funcdo Shake possui 4 vizinhangas, a primeira faz o encurtamento da rota entre as
arestas que ndo foi realizada coleta, a segunda vizinhanga, inverter a rota, a terceira remove a
coleta de uma aresta e tenta alocar no caminhdo a demanda das arestas seguintes, e a quarta
vizinha escolhe aleatoriamente uma aresta onde foi realizada coleta, remove e adiciona outra
rota até o depdsito, conforme apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Estruturas de Vizinhagas.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A funcdo BuscalLocal foi implementada, conforme apresentado no Algoritmo 4,
recebendo como parametro um vetor com os Vveértices da rota armazenados, 0s Vértices do
vetor sdo percorridos, afim de realizar uma troca entre pares arestas onde se possa identificar
um aumento do ganho e verificar se a capacidade de armazenamento de cada um dos tipos de

lixo ndo é violada.

Algoritmo 4 - Pseudocodigo da funcéo Buscalocal.

funcao Buscalocal(rota)

Inicio

para (i = 0 até gtdVertices-2) faca

para (j = i+1 até qtdVertices-1) faga
capMax; « capacidade de armazenamento de cada um dos compartimentos de lixo |
demAtual < demanda coletada de cada um dos tipos de lixos | em rota;+1
demNova « demanda a ser coletada de cada um dos tipos de lixos | em rota;+1
ganhoAtual « ganho armazenado na coletar cada um dos tipos de lixos | em rota;j+1
ganhoNovo « ganho ao se realizar coleta de cada um dos tipos de lixos | em rota;j+1
se (realizou coleta em rota;i+1 € ndo realizou coleta em rota; j+1) entdo
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11 se (na rotaj j+1 possuir demanda para ser coleta) entao

12 se ((capMax; >= (capMax; - demAtual + demNova)) e ganhoAtual < ganhoNovo) entdo
13 rota;i+1 < nao realizou coleta

14 rota; j+1 < realizou coleta

15 fim_para
16 fim_para

17 retorne rota
18 | Fim

Fonte: Autoria propria (2023).

A funcdo MetaHeuristicalLS, conforme apresentado no Algoritmo 5, utiliza a
metaheuristica de Iterated Local Search, e executa 0s seguintes passos: recebendo como
parametro a rota retornada pela funcdo OtimizarRotaCamihao; através de uma funcéo
BuscaLlocal, baseada na heuristica de melhoria 2-opt, recebe a rota inicial e retorna uma rota
melhorada, que procura pela melhor troca possivel de 2 arestas da solucdo, realizando-a
somente se esta produzir uma melhora no valor atual do ganho, sem violar a capacidade dos
compartimentos do veiculo, analisando assim, todos 0s possiveis vizinhos de uma solucéo;
entra em um laco que atende um critério de parada, definido com um nimero maximo de 100
iteracOes; realiza uma perturbagdo, realiza outra busca local e verifica um critério de

aceitacéo.

Algoritmo 5 - Pseudoc6digo da metaheuristica ILS aplicada ao problema.

1 | funcdo MetaHeuristicalLS(rota)

2 | inicio

3 Sp «— rota //Solucdo inicial viavel

4 s; «— Buscal.ocal(so)

5 historico « 0

6 k<0

7 repita

8 s, «— Pertubacao(s:, historico) //Gera uma solucéo aleatoria s; baseada no histérico
9 S3 «— Buscal.ocal(s)

=
o

s; «— CriterioAceitacao(ss, Ss, historico)
ke—k+1
até k — 100 // Critério de parada
retorne s;
fim

I el
w N P

=
SN

Fonte: Autoria propria (2023).

Foram realizados alguns testes preliminares com pequenas instancias com 50, 100,
300 e 500 iteracOes, tanto para a metaheuristica VNS quanto para a metaheuristica ILS. E a
quantidade de 100 interacfes foi escolhida, pois foi possivel obter a mesma quantidade
minima de rotas para a solu¢cdo em ambas as metaheuristica em um tempo computacional

aceitavel.
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A funcdo Pertubacao foi implementada de forma semelhante a funcdo Shake,
conforme apresentado no Algoritmo 6, diferenciado apenas a utilizacdo do parédmetro

historico é obtido de forma diferente de como o parametro k é obtido na funcao Shake.

Algoritmo 6 - Pseudocodigo da funcdo Pertubacao.
funcéo Pertubacao(rota, historico)
inicio
rotaAuxiliar < rota
tamanhoRota < quantidade de vértices do vetor rota
fatorExclusao < (tamanhoRota - (tamanhoRota * historico / 100))
rota < rota - fatorExclusao //Remove vértices do final do vetor rota
rota «— HeuristicaHillClimbing(rota) /lInsere vértices no vetor rota
se (ndo houver coleta no vetor rota) entdo
' rota « rotaAuxiliar
fim_para
retorne rota
fim
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Fonte: Autoria propria (2023).

Conforme apresentado no Algoritmo 6, a funcdo Pertubacao recebe como parametro
um vetor s; com os Vértices da rota armazenados e uma varidvel historico, que é incrementada
apenas quando sz ndo é maior que si, para calcular o fatorExclusao, que é percentual obtido
entre o valor da quantidade de vértices existentes no vetor rota e o valor da variavel historico,
com isso, parte dos vértices existentes no final do vetor rota sdo removidos, obtendo assim um
rota parcial, que é passada como pardmetro na funcdo HeuristicaHillClimbing, que por sua
vez retorna uma rota com todos os vértices até o deposito, onde € nova rota € retornada pela
funcdo Pertubacao se tiver sido realizada coleta em alguns dos vértices, caso contrario s; é
retornado.

A fungéo CriterioAceitacao foi implementada, conforme apresentado no Algoritmo 7,
recebendo como parametro dois vetores (1 e s3) com os veértices de rotas armazenados e uma
variavel historico, que é incrementada apenas se 0 ganho de s ndo for maior que o ganho de

S3, mas em ambos 0S casos Sz é retornado.

Algoritmo 7 - Pseudoc6digo da funcdo CriterioAceitacao.
funcéo CriterioAceitacao(ss, Ss, historico)
inicio

se (ganho de s3 > ganho de s;) entéo

" retorne s;

sendo

" historico « historico + 1

retorne ss

Fim

0 N o OB~ W DN

Fonte: Autoria prépria (2023).
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4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

O objetivo deste capitulo € apresentar os resultados computacionais obtidos na
pesquisa realizada utilizando os algoritmos mencionados no Capitulo 3. Primeiramente, sera
descrito o ambiente de desenvolvimento onde os algoritmos foram executados. Em seguida,
serdo apresentadas as instancias e, posteriormente, sera feita uma andlise dos resultados
obtidos.

4.1 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

Todos os algoritmos utilizados neste trabalho foram implementados na linguagem de
programacdo Delphi, utilizando a versdo da IDE Delphi 10.3. Os experimentos foram
executados em um Notebook Dell com sistema operacional Windows 10 de 64 bits, equipado
com processador Intel i5-1135 112 geracdo a 2.40GHz de clock, com 16GB de memdéria RAM
e SSD de 512GB.

4.2 INSTANCIAS DO PROBLEMA

Na comunidade de roteamento de arcos é amplamente conhecido que as instancias
classicas de benchmark, tais como as apresentadas em Brandao e Eglese (2008) com 255 nos
e 375 arestas, s&0 muito menores do que a maioria das instancias de roteamento de arcos
encontradas na vida real. Christensen (2019), apresentou um conjunto de instancias reais em
larga escala (com milhares de nds) tanto para o CARP quanto para as novas variagdes, e
disponibilizou esses dados para a comunidade de pesquisa como dados de referéncia.

As instancias utilizadas foram agrupas em trés grupos de acordo com quantidade de

aresta do grafo, conforme apresentado no Quadro 8.

Quadro 8 - Instancias utilizadas.

Grafo Veiculo Arestas Rotas Tamanho
F13 B 1-2-B 33 3
R F13 B 1-2-B 33 2
F13 B 1-1-B 33 3 P
R_F13 B 1-1-B 33 2
F12 B 1-2-B 110 8
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R F12 B 1-2-B 110 6
F12 B 1-1-B 110 10
R F12 B 1-1-B 110 7
013 B 3-2-B 247 6
R 013 B 3-2-B 247 4
013 B 3-1-B 247 7
R 013 B 3-1-B 247 6
F11 B 1-2-B 267 19 M
R F11 B 1-2-B 267 15
S13 B 3-2-B 374 4
S13 B 3-1-B 374 5
R_S13 B 3-1-B 374 4
K13_B 2-2-B 422 4
R_K13_B 2-2-B 422 3
K13_B 2-1-B 422 5
R_K13_B 2-1-B 422 4 G
N13_B 4-2-B 502 7
R_N13_B 4-2-B 502 5
N13_B 4-1-B 502 8

Fonte: Autoria prépria (2023).

Os algoritmos utilizados nestes trabalhos foram testados em parte de um conjunto de
instancias da vida real derivadas de operacdes de coleta de residuos em diferentes areas da
Dinamarca, variando em tamanhos e no numero de fragdes de residuos, obtidos a partir de
dados de coleta de lixo da vida real de seis condados dinamarqueses e encontram-se

disponiveis em http://www.optimization.dk/MC-CARP/.

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo discute sobre os resultados alcangados pelos algoritmos para as instancias
descritas anteriormente para cada uma das 24 (vinte e quatro) instancias testadas. Para cada
uma das instancias foram obtidos 20 (vinte) resultados para cada uma das metaheuristicas
implementadas VNS e ILS. Abaixo esta a Figura 10 que ilustra o grafo G e as rotas T1, T2 e
T3, as quais foram criadas para atender completamente a demanda de coleta de lixo da

instancia F13_B.


http://www.optimization.dk/MC-CARP/
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Figura 10 - Rotas retornadas para instancia F13_B.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A Tabela 1 apresenta 0 ganho obtido em cada uma das instancias utilizadas, foram
selecionadas a melhor e a pior solugdo encontrada entre as 20 rodadas de execucdo, a média
dos ganhos e o desvio padrédo entre as vinte execucoes realizadas. Em negrito os valores com

melhor resultado.
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Tabela 1 - Ganho obtido em cada uma das instancias utilizadas.

Grafo ‘ Veiculo | Arestas Minimo Maximo Desvio Padrao
F13_B 1-2-B 33 202996 @ 202516 | 204781 204673 | 204110 203610 | 511 644
R_F13_B 1-2-B 33 144110 | 143594 | 146086 | 145989 | 145279 145154 | 539 694
F13_B 1-1-B 33 201516 @ 201741 | 204430 204321 | 202822 203190 | 715 581
R_F13_B 1-1-B 33 143557 | 144083 | 145468 | 145411 | 144601 @ 144723 | 455 364
F12_B 1-2-B 110 738608 @ 733518 | 744530 741785 | 741332 738517 | 1593 2145
R_F12_B 1-2-B 110 538252 | 534628 | 546185 545701 | 542053 @ 541337 | 1840 & 3123
F12_B 1-1-B 110 732202 @ 729819 | 738928 738509 | 735565 734313 | 1698 2840

R_F12_B 1-1-B 110 535191 | 532805 | 541785 | 541465 | 538320 | 537513 | 1834 | 2442
013_B 3-2-B 247 183106 = 177860 | 191108 & 191927 | 187099 186451 | 2754 3724
R_013_B | 3-2-B 247 104916 | 107816 | 121107 | 126932 | 116110 | 116347 | 3620 @ 4404
013_B 3-1-B 247 178751 | 174037 | 187639 @ 187741 | 182600 181785 | 2563 @ 3400
R_013_ B | 3-1-B 247 99512 99146 | 120090 | 120277 | 113013 110817 | 5100 5251

F11_B 1-2-B 267 |1823994 1810709 | 1834576 1834259 | 1828846 1822483 | 2968 5252

R_F11_B 1-2-B 267 | 1360838 1358117 | 1374749 1371578 | 1369307 | 1365907 | 3524 3922

S13_B 3-2-B 374 -77219 | -106033 | -4738 6070 -39692  -37713 | 24800 28412
S13_B 3-1-B 374 -94435 | -67810 8326 -2539 | -38586 | -35722 |31250 22075
R_S13 B 3-1-B 374 | -121454  -123820 | -32812 -55484 | -81231 -83973 | 19969 17257
K13_B 2-2-B 422 -420255 | -394213 | -216468 | -199029 | -314832 | -321045 | 54309 57647
R_K13_B = 2-2-B 422 -512282 | -545169 | -319200 -227121 | -432629 -364694 | 52100 71085
K13_B 2-1-B 422 -458808 | -412646 | -255465 | -246004 | -372378 | -326888 | 54156 46487

R_K13_B = 2-1-B 422 | -533765 -472853 | -234736 -327102 |-420849 -393851 | 62522 40717

N13_B 4-2-B 502 35355 = 38405 | 132604 114495 | 91930 = 76853 |25836 19488

R_N13_B 4-2-B 502 |-106172 -71542 | 14107 33320 | -39786 -17898 |36042 26153

N13_B 4-1-B 502 49884 | 16298 | 107220 125326 | 78613 = 75375 |16785 25669
Fonte: Autoria prépria (2023).

Ao analisar os valores maximos dos ganhos, o ganho foi maior em 100% dos casos nas
instancias pequenas com a execuc¢do do VNS, nas instancias médias o ILS foi melhor em 56%
dos casos e para instancias grandes o ILS foi melhor em 71% dos casos ao encontrar 0 maior
ganho.

A média dos ganhos, nas instancias pequenas com a execu¢do do VNS foi maior em
75% dos casos, nas instancias médias o VNS foi maior em 67% dos casos e para instancias
grandes o ILS foi maior em 57% dos casos.

Com relacdo ao desvio padrdo, nas pequenas instancias o VNS obteve o menor valor
em 75% dos casos, nas instancias médias 0 VNS obteve o menor valor em 78% dos casos e
para instancias grandes o ILS obteve o menor valor em 57% dos casos.

Conforme apresentado no Grafico 1 existe uma semelhanca na variacdo do desvio
padrdo das metaheuristicas VNS e ILS com relacdo ao retorno dos ganhos nas instancias

analisadas.
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Gréfico 3 - Variacdo do desvio padrdo das metaheuristicas VNS e ILS com relacdo ao retorno do
ganho em cada uma das instancias analisadas.
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Fonte: Autoria prépria (2023).
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A Tabela 2 apresenta o tempo (segundos) de execucéo para retornar a solugédo em cada

uma das instancias utilizadas, foram selecionados o melhor e o pior tempo encontrado entre as

20 rodadas de execucdo, a média dos tempos e o0 desvio padrdo entre as vinte execucdes

realizadas. Em negrito os valores com melhor resultado.

Tabela 2 - Tempo de execuga

s

Minimo

M

0 para retornar a solugdo em cada uma das instancias utilizadas.
: Médi :

Grafo | Veiculo | Arestas

F13_B 1-2-B 33 0,004 | 0,013 0,017 0,025 0,009 0,019 0,004 0,003
R_F13 B 1-2-B 33 0,003 0,015 0,019 0,029 0,009 0,019 0,004 0,004
F13_B 1-1-B 33 0,005 0,020 0,016 0,036 0,009 0,026 0,003 0,004
R_F13 B 1-1-B 33 0,004 0,014 0,020 0,041 0,009 0,023 0,004 0,006
F12_B 1-2-B 110 1,596 0,982 4,442 2,684 2,912 1,717 0,862 0,662
R_F12 B 1-2-B 110 2,493 2,062 6,844 4,085 3,877 2,599 1,186 0,488
F12_B 1-1-B 110 0,775 2,987 3,640 5,026 1,783 3,835 0,850 0,568
R_F12. B 1-1-B 110 0,732 1,025 2,007 1,786 1,254 1,352 0,323 0,204
013 B 3-2-B 247 15,990 | 8,493 56,344 | 16,112 | 32,990 | 11,333 | 8,763 2,340
R_O13 B 3-2-B 247 12,551 5,923 33,347 @ 13,682 | 21,018 9,274 5,676 2,291
013 B 3-1-B 247 22,027 | 8,905 44,778 | 15,885 | 31,939 | 12,391 | 6,592 2,008
R_O13 B 3-1-B 247 15,091 7,816 41,134 | 15,277 | 27,507 10,758 | 6,695 2,327
F11_B 1-2-B 267 9,877 8,618 19,578 | 10,676 | 14,643 9,545 2,640 0,556
R_F11 B 1-2-B 267 10,660 6,525 22,055 9,355 15,674 8,397 2,463 0,639
S13 B 3-2-B 374 93,863 | 30,398 | 355,793 | 109,830 | 193,708 @ 55,033 | 78,882 21,764
S13 B 3-1-B 374 159,602 92,869 | 799,382 292,195 | 413,477 163,253 | 179,252 63,527
R_S13 B | 3-1-B 374 89,701 | 39,226 | 368,248 | 136,157 | 226,578 @ 74,891 | 68,954 24,214
K13 B 2-2-B 422 | 828,948 255,697 | 2064,207 582,143 |1220,385 410,305 | 286,967 | 101,237
R_K13_B | 2-2-B 422 993,147 166,723 | 1878,299 | 509,161 | 1510,426 A 329,318 | 266,186 86,359
K13 B 2-1-B 422 | 711,344 203,908 | 2029,920 392,393 |1321,070 288,797 | 373,792 55,319
R_K13_B | 2-1-B 422 | 700,571 224,878 | 1979,522 | 498,626 | 1475,245 335,777 | 330,234 | 77,118
N13_B 4-2-B 502 |613,838 196,221 | 1567,642 346,387 | 1078,996 279,193 | 278,686 35,516
R_N13 B | 4-2-B 502 |953,457 | 246,193 | 2392,308 506,455 | 1529,864 | 335,700 | 379,296 = 61,721
N13_B 4-1-B 502 |888,549 206,774 | 1574,855 368,675 | 1146,905 302,808 | 162,255 44,676

Fonte: Autoria prépria (2023).
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Ao analisar os valores minimos dos tempos, o tempo foi menor em 75% dos casos nas
instancias pequenas com a execugdo do VNS e o ILS foi menor em 100% dos casos tanto nas
instancias medias quanto nas instancias grandes.

A média dos tempos, nas instancias pequenas com a execucdo do VNS foi menor em
75% dos casos e a execucdo do ILS obteve o tempo menor em 100% dos casos tanto nas
instancias medias quanto nas instancias grandes.

Com relacédo ao desvio padrdo, nas pequenas instancias a execucdo do VNS foi menor
em 75% dos casos e o ILS foi menor em 100% dos casos tanto nas instancias médias quanto
nas instancias grandes.

Conforme apresentado no Gréafico 2 a metaheuristica ILS obteve um melhor tempo
computacional nas instancias maiores e em instancias menores obteve um tempo semelhante a

execucdo a metaheuristica VNS.

Grafico 4 - Variacdo do tempo computacional das metaheuristicas VNS e ILS em cada uma das
instancias analisadas.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A Tabela 3 apresentada as quantidades de rotas obtidas para cada instancia, foram
selecionados a melhor e a pior quantidade encontrado entre as 20 rodadas de execucao, a
média dos da quantidade de rotas e o desvio padrdo entre as vinte execugdes realizadas. Em

negrito os valores com a menor resultado.
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Tabela 3 - Quantidade de rotas retornadas em cada uma das instancias utilizadas.

Grafo ‘ Veiculo | Arestas Minimo Maximo Média Desvio Padrao
[F13_B|1-2-B] 1-2-B 33 3 3 4 4 3 3 0,5 0,2
[R_F13_B|1-2-B] 1-2-B 33 2 2 4 4 3 3 0,6 0,7
[F13_B|1-1-B] 1-1-B 33 4 4 6 4 5 4 0,7 0,0
[R_F13_B|1-1-B] 1-1-B 33 3 3 4 4 3 3 0,5 0,4
[F12_B|1-2-B] 1-2-B 110 9 8 10 10 10 10 0,2 0,6
[R_F12_B|1-2-B] 1-2-B 110 8 6 9 9 8 7 0,4 0,7
[F12_B|1-1-B] 1-1-B 110 13 12 15 14 14 13 0,5 0,6
[R_F12 _B|1-1-B] 1-1-B 110 10 10 12 11 11 10 0,3 0,4
[013_B|3-2-B] 3-2-B 247 6 6 11 9 8 7 1,4 0,8
[R_0O13 _B|3-2-B] 3-2-B 247 5 4 12 8 7 6 1,5 1,2
[013_B|3-1-B] 3-1-B 247 8 7 11 10 9 9 0,9 0,8
[R_0O13_B|3-1-B] 3-1-B 247 6 6 11 10 9 7 1,2 1,3
[F11_B|1-2-B] 1-2-B 267 26 25 28 27 27 27 0,8 0,6
[R_F11 _B|1-2-B] 1-2-B 267 20 19 22 22 21 20 0,6 0,6
[S13_B|3-2-B] 3-2-B 374 9 7 19 22 14 13 3,1 3,4
[S13_B|3-1-B] 3-1-B 374 9 7 19 17 14 12 3,1 3,0
[R_S13_B|3-1-B] 3-1-B 374 10 9 22 20 16 15 2,7 3,1
[K13_B|2-2-B] 2-2-B 422 21 19 36 35 28 28 4,3 4,5
[R_K13_B|2-2-B] 2-2-B 422 27 17 41 39 34 28 3,8 5,2
[K13_B|2-1-B] 2-1-B 422 24 21 40 34 33 27 4,4 4,0
[R_K13_B|2-1-B] 2-1-B 422 18 23 42 38 33 29 5,3 3,5
[N13_B|4-2-B] 4-2-B 502 24 23 39 37 31 31 3,6 3,4
[R_N13_B|4-2-B]  4-2-B 502 26 24 42 36 35 28 5,0 3,4
[N13_B|4-1-B] 4-1-B 502 30 27 39 38 35 32 2,6 3,1

Fonte: Autoria prépria (2023).
Ao analisar as quantidades de rotas retornadas, é possivel verificar que a
metaheuristica ILS obteve uma menor quantidade de rotas na grande maioria dos casos.
Com relacdo a média das quantidades de rotas retornadas, a metaheuristica ILS obteve

uma menor quantidade em todas as instancias testadas.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi apresentado uma solugdo para o Problema de Roteamento em
Arcos Capacitados, utilizando veiculos com mdltiplos compartimentos, visando maximizar o
ganho. O objetivo foi cobrir um subconjunto de arestas do grafo, denominadas arestas
requeridas, de modo que todas as fragdes de residuos de uma aresta requerida sejam atendidas
pelo mesmo veiculo sem violar as capacidades do veiculo de qualquer compartimento do

veiculo, e de modo que cada aresta necessaria seja atendida por apenas um veiculo.
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Como contribuicdo esse trabalhou propds uma nova abordagem heuristica para o
problema da coleta seletiva de lixo urbano utilizando veiculos com maltiplos compartimentos,
através do roteamento dos veiculos sob os arcos, visando maximizar o beneficio da coleta.

Foram conduzidos varios testes em uma selecdo de instancias da vida real, coletadas
de operagdes de gerenciamento de residuos em diferentes regides da Dinamarca, a fim de
validar os métodos propostos. A andlise dos resultados dos testes computacionais demonstrou
que o algoritmo baseado na metaheuristica ILS é mais eficiente em instancias maiores em
termos de tempo de execucdo e, na maioria das instancias testadas, retornou a menor
quantidade de rotas.

A complexidades do pior caso do algoritmo HeuristicaHillClimbing, utilizando para
gerar a rota inicial, no pior caso é de O(n?), em que n é o nimero de vértices no grafo. Isso
acontece porque o algoritmo usa dois loops aninhados que percorrem cada vértice e suas
adjacéncias, realizando operacGes para cada um deles. Além disso, o algoritmo também
executa a operacao de sorteio, que tem complexidade O(1).

Ja no algoritmo Buscalocal, a complexidade no pior caso também é de O(n?), onde n
€ 0 numero de vértices na rota. Esse pior caso ocorre quando as operacdes dentro dos loops
precisam ser executadas para todos os pares de vértices na rota. O algoritmo usa dois loops
aninhados que percorrem cada par de vértices na rota e realizam quatro operagGes com
complexidade O(1) cada, como atribuicdo de valores e comparacdo de valores. Portanto, a
complexidade total do algoritmo é determinada pelo custo dos loops externo e interno que
percorrem cada vértice da rota.

Como proposta de trabalhos futuros pode-se citar: Implementacao de outras heuristicas
e/ou metaheuristica populacional; utilizar valores financeiros para demanda e custo no trajeto;
possibilidade de especificacdo de qual tipo de lixo deve ser dado prioridade na coleta, com a

atribuicdo de pesos.
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