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RESUMO

O crescimento populacional nos centros urbanos de médio e grande porte aliado ao
aumento de consumo de bens descartaveis tem como consequéncia a amplificacao
da produgéo de lixo. Em virtude dessa producéo de lixo composta principalmente por
residuos sélidos, nas areas urbanas surgem problemas relativos a existéncia de locais
inadequados para o descarte desses residuos. Apesar do investimento publico em
coleta seletiva, tratamento apropriado, criacdo de aterros sanitarios dentre outras
coisas, ainda é comum em cidades desenvolvidas encontrar locais irregulares como:
canteiros, ruas desertas, terrenos baldios, etc. que séo utilizados para descarte
irregular do lixo. Este tipo de comportamento pode acarretar em sérios problemas,
incluindo o surgimento de doencas e a agravacdo de enchentes. Diante dessa
situacao, este trabalho tem como objetivo desenvolver um método de otimizacdo de
roteamento de veiculos para a coleta de lixo de descarte irregular em area publica
para minimizar 0s custos gastos com a etapa de coleta. Tem como objetivos
especificos desenvolver um método de otimizacdo que utiliza algoritmos heuristicos
para oferecer uma rota com objetivo de minimizar os custos na realizagdo da coleta e

validar os algoritmos com dados reais da cidade de Mossoré-RN.

Palavras-chave: Roteamento de veiculos, Coleta de Lixo, Otimizacdo Combinatéria,
Descarte Irregular.



ABSTRACT

The population growth in the mediums and larges urban centers allied with the raise in
the consuming of disposable products has the amplification of waste production as a
consequence. Due to this production of garbage composed mainly of solid waste, in
the urban areas a problem of appropriate places to discard arise. Although the public
investment on selective collection, suitable treatment, creation of landfills, and other
things, it still is common in developed cities to find innapropriate places like: deserted
streets, abandoned buildings, etc. that are used to improper disposable of solid waste.
This type of behavior may have serious issues, including the emergence of diseases
and aggravation of floods. Against the foregoing, this work aims to develop a
optimization method based on vehicle routing to the collection of improper dispose of
waste in public areas to minimize the costs with the collection step. Its specific
objectives are develop a optimization method using heuristic algorithms to offer a route
that minimizes the costs in the collection and validate the algorithms with real data from

the city of Mossoro-RN

Keywords: Vehicle Routing, Waste Collection, Combinatorial Optimization, Improper
Disposable.



ABNT

ABRELPE
Publica e Residuos Especiais.

AG
ALNS
API
CVRP
DCVRP

GIRSU
Urbanos.

GPS
GRASP
HTTP
IBGE
JSON
LC
LRC
NBR
PMC
PMNC
REST
RS
RSS
RSU
SIG

VNS

LISTA DE SIGLAS

Associacado Brasileira de Normas Técnicas.

Associagéo Brasileira de Empresas de Limpeza

Algoritmos Genéticos.

Adaptative Large Neighborhood Search.
Application Programming Interface.
Capacitated Vehicle Routing Problem.
Distance-Constrained Vehicle Routing Problem.

Gerenciamento Integrado de Residuos Sdlidos

Global Positioning System.

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure.
Hypertext Transfer Protocol.

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.
JavaScript Object Notation.

Lista de Candidatos

Lista Restrita de Candidatos.

Norma Brasileira.

Problema das Medianas Capacitado.
Problema das Medianas Sem Custo.
Representational State Transfer.

Residuos Solidos.

Residuos de Servigos de Saude.

Residuos Solidos Urbanos.

Sistema de Informacdes Geograficas.

Variable Neighborhood Search.



VRP Vehicle Routing Problem.
VRPPD Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery.
VRPTW Vehicle Routing Problem with Backhauls.

VRPTW Vehicle Routing Problem with Time Window.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Etapas integradas de um GIRSU..............ccooiiiiiiiiiciciicccin e, 18
Figura 2 — Variagfes basicas do VRP.........ccceeiiiiiiiiiii e 22
Figura 3 — Uma resolugao do problema das p-medianas..........ccccccccceeeeeeennnnns 23
Figura 4 — Representacédo grafica da implementacao de um cruzamento....... 28
Figura 5 - As etapas do algoritmo desenvolVido............ccevevvviieeeeiiiiiiiiiiciiiie 33
Figura 6 - Representacdo de um individuo............cccoeviiiiiiiiee e 35
Figura 7 - Resultado de um Cruzamento............ccoeeiviiiiiiiiiiiiiiiic e 36
Figura 8 - Representacdo de uma MUtACa0. .........cceeeeeevieeiiiiiiiiiii e 36
Figura 9 - Influéncia do valor de alfa...............coooiiiiiiiiicc e, 38
Figura 10 - Imagem gerada com resultado de uma rota................cceeevvvevnnnnns 39
Figura 11 — Pontos de descarte irregular no bairro Belo Horizonte................ 42
Figura 12 — Instancia do bairro Belo Horizonte com duas medianas............. 43
Figura 13 — Instancia do bairro Belo Horizonte com trés medianas............... 44
Figura 14 — Imagem gerada pelo algoritmo com a primeira rota da primeira
(23 (T U o2 T TR PSP 45

Figura 15 — Imagem gerada pelo algoritmo com a segunda rota da primeira

(23 (T U o2 T TR PSP 45

Figura 16 — Imagem gerada pelo algoritmo com a primeira rota da segunda

(23 (T U o2 T TR PSP 46

Figura 17 — Imagem gerada pelo algoritmo com a segunda rota da segunda

23 (ST o] U (o= Lo 1SRRI 46



SUMARIO

RS0 51U 070 TR 13
2. REFERENCIAL TEORICO.......oiiiiiiteeeecee ettt 16
2.1 RESIAUOS SONTOS .....cueviniiiieiiieitrteet ettt 16
2.2 OtimizaGa0 COMDINALOIIA ......coveveiieiieieeirerere e st enes 19
2.3 Problemas de Roteamento de VEICUIOS..........cccceviririeirieirieeseseese e 20
2.4 Problemas das P-MEMIANAS. ........cceuririririierieete sttt 22
2.5 Heuristicas @ MetaheuUriSICAS. ........coceiiiiriieeeeee e 23
2.8 GRASDP .ttt b e bt sttt e b e bt e e be e ane e et e e reenneen 25
2.6.1 CONSIrUGAO A SOIUGEOD ....oueeveiiiirieiesiesiese ettt sttt eneas 26
2.6.2 BUSCA LOCAL ...ttt 26

2.7 AlGOIIMOS GENELICOS .....ecviuieiiieiirieerieete ettt sttt b ettt b et be st bene 26
2.7.1 Estrutura de um AlgOoritmo GENELICO ........ccueveieieiiiecieciestesteeee e 27
2.7.2 CIUZAMENTO ...ttt bbb 27
A A0\ V] =Tz T RSOOSR 28
2.7.3 SEIEGAD ...ttt ettt n e st Reebe s tentete e e e eneenens 29

2.8 Trabalhos RelaCiON@AUOS ........cc.ceviiirieirieieeee et 29
3. IMPLEMENTAGAO ...ttt e ettt sttt eae s 31
3.1 ESIIUIUIA GEIAI ...ttt ettt 32
3.1.1 Transformador de MALrIZES. ..........cccoueireinieinieiieeeee et 33
3.1.2 AlQOItMO GENETLICO......ccteieieeeeiiettetee ettt ettt sttt et seebeesesbesbesbe b esseseneeneas 34
BLL.B GRASP ...ttt ettt 37
T N N 1T = Vo (o] gl o [T Y/ F= T o T= L= USRS 38
3.1.5 Programa PHNCIPAL........cooeiieieieeeseeese ettt sttt ae st enee e 40

4, VALIDACAO E RESULTADOS .....oviiieeieeeeee ettt 41
v/ R \Y = (o To (o] (oo | F= W0 [0SR (] (OO 41
4.2 RESUIAUOS ...ttt b et sa e bt n s e ese e 41
5. CONSIDERACOES FINAIS ....oviiiiieicieeiece ettt 48

REFERENCIAS ....coe ettt e e et e e e e et e e e e ettt e e e e e e e e e e e e et e e e e earanes 50



13

1. INTRODUCAO

Atualmente a maioria das pessoas habitam nos centros urbanos.
Segundo o ultimo censo feito pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
realizado em 2010, constatou-se que 84,4% da populacdo residem em &reas urbanas.
Essa expansdo esta correlacionada com o crescimento populacional bem como o
aumento do consumo de bens descartaveis resultando em grandes quantidades de
lixo, que tem sido descartado de maneira incorreta, acarretando em varias
consequéncias. Entre elas se destaca o descarte realizado em locais inadequados.
Essa pratica tem causado o surgimento de areas inapropriadas nas cidades para o
descarte de lixo, gerando problemas aos gestores publicos, assim como risco a saude

das pessoas e contaminacao dos solos.

Segundo a Associacao Brasileira de Empresas de Limpeza Publica e Residuos
Especiais (ABRELPE) no ano de 2016 cerca de 2692 cidades depositavam a maior
parte do residuo urbano em lugares irregulares. Esses lixdes, ao passarem pelo
processo de degradacédo, prejudicam o meio ambiente e podem contaminar a saude
humana em caso de grande exposi¢cdo. Conforme Cavalcante e Franco (2007) essa
contaminagdo acontece de duas formas principais: Contato direto com agentes
patogénicos (fisicos, quimicos ou bioldgicos) e também por meio da amplificacdo de

fatores de risco, se tornando uma ameaca ocupacional, ambiental ou alimentar.

Além das doencas, esse tipo de empilhamento de residuos pode causar sérios
problemas ambientais, tais como contaminagéo do ar e agravamento de enchentes,
devido aos entupimentos de esgotos e assoreamento de rios. Essa situacdo esta
diretamente relacionada com a falta de consciéncia ambiental de grande parte da
populacdo, que por mais que tenha ciéncia do perigo que os residuos mal descartados
podem trazer, ndo realizam a maneira correta e prosseguem poluindo os lugares
publicos, assim contribuem para o crescimento do numero de lixdes em locais distintos
das cidades. Em agosto de 2014 uma pesquisa realizada pela ABRELPE revelou que

esse numero ja chega em 2976.

Entretanto esse nimero nao deveria ser tao alto, visto que a lei 12305, da
Politica Nacional de Residuos Sdélidos determinava um prazo até agosto de 2014 para

o fechamento de todos os lix6es do Brasil, onde o lixo deveria ser direcionado para
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aterros sanitarios e ter os devidos cuidados. Além disso, existem areas com
concentracbes menores de lixo onde geralmente a populagédo de uma rua ou bairro
deposita os residuos em canteiros, terrenos baldios, prédios abandonados, etc. Este
tipo de descarte, na maioria das vezes, € ignorado pelos servi¢cos publicos de coleta

de lixo.

Como forma de amenizar a situacao, faz-se necessario a criagcdo de programas
e campanhas voltados a conscientizacdo da populacdo sobre os perigos, além de
mostrar novas alternativas como, a coleta seletiva e a reciclagem. Entretanto, a
situacdo atual é bem preocupante pelo motivo da grande quantidade ja existente de
lixo descartado. Conforme D’almeida et al. (2018), os servicos de limpeza absorvem
aproximadamente entre 5 e 15% dos recursos do orcamento de uma cidade, dos quais
40 a 60% sdao destinados exclusivamente a coleta e ao transporte de lixo. Posto isso,
faz-se necessario que os governantes invistam em formas inteligentes de coletar os
residuos produzidos, objetivando diminuir os custos além de melhorar a qualidade de

vida da populacao.

A producéo de lixo nas cidades é inevitavel e no Brasil isso ndo € diferente. A
ABRELPE revelou em 2014 que cada brasileiro produziu uma média de 383 quilos de
lixo por ano. Essa geracao acontece de forma variada, dependendo do nivel de
desenvolvimento econémico da populacéo. E de competéncia de cada municipio tratar
dos sistemas de limpeza urbana depois de uma analise da situacdo, adotando a
melhor estratégia para o gerenciamento integrado do lixo. Existem alguns fatores que
dificultam esta tarefa e que ndo devem ser tratados passivamente, pois, na falta de
cuidado, é provavel que hajam resultados desastrosos. D’almeida et al (2018)

destacam algumas dessas dificuldades, como:

e LimitagOes financeiras;
e Deficiéncia na capacitacéo técnica e profissional;
e Descontinuidade politica e administrativa;
e Auséncia de controle ambiental.
Dada a situagdo atual de varias cidades pelo Brasil, € imprescindivel que este
assunto seja tratado mais rigorosamente e que seja adotada alguma estratégia a fim
de melhor direcionar os recursos financeiros da area da limpeza urbana no caminho

de uma solucdo satisfatoria. Uma abordagem pertinente seria usar a computacao,
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tratando essa problematica como um problema de otimizacdo combinatdria, passivel

de ser resolvido através do uso de algoritmos.

Desta forma, o objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver um
meétodo de otimizacdo de roteamento de veiculos para a coleta de lixo de descarte
irregular em area publica utilizando algoritmos de otimizacdo. Buscando atingir o
objetivo geral, tem-se alguns objetivos especificos tais como desenvolver uma
metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e um
Algoritmo Genético para o problema de roteamento de veiculo, onde o GRASP ficara
responsavel pelo calculo das rotas de menor caminho e o Genético sera aplicado ao
problema das p-medianas para realizar a divisdo de um grafo em grupos, realizar 0s

testes dos algoritmos e validar com dados reais da cidade de Mossor6-RN.

O trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentacéo tedrica sobre gestéo de residuos urbanos, otimizacdo combinatoria,
problema do Roteamento de Veiculos, problema das p-medianas, GRASP e
Algoritmos Genéticos; o Capitulo 3 descreve os detalhes da implementacdo do
modelo de otimizacdo; o Capitulo 4 expde os testes realizados e os resultados; o
Capitulo 5 explana as consideracdes finais e os trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta sec¢do, apresenta-se a problematica do Residuos Solidos, como também,
a explanagdo de conceitos que sdo fundamentais para desenvolvimento deste
trabalho como: otimizacdo combinatéria, o problema do Roteamento de Veiculos, o
problema das p-medianas, heuristicas e metaheuristicas, GRASP e Algoritmos

Genéticos.

2.1 Residuos Sélidos

Trazendo para o contexto dos centros urbanos, os Residuos Solidos Urbanos
(RSU) podem ser classificados quanto a origem e a periculosidade. De acordo com
D’almeida et al. (2018), a origem pode ser classificada como: domiciliar, comercial,
publica, servicos de salude e hospitalar, portos, aeroportos, terminais rodoviarios,
ferroviarios, industrial, agricola e entulho. O lixo proveniente de domicilios,
estabelecimentos comerciais (quantidades pequenas, geralmente até 50 quilos) e
servicos publicos devem ser de responsabilidade da prefeitura enquanto que os outros

ficam sob o cuidado dos seus geradores.

Segundo a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), na Norma
Brasileira (NBR) 10004/2004, Residuos Sélidos (RS) sao definidos sob o seguinte

conceito:

“Residuos nos estados sdlido e semissdlido, que resultam de
atividades de origem industrial, doméstica, hospitalar, comercial, agricola, de
servigos e de varrigdo. Ficam incluidos nesta definicdo os lodos provenientes
de sistemas de tratamento de agua, aqueles gerados em equipamentos e
instalacdes de controle de poluigdo, bem como determinados liquidos cujas
particularidades tornem inviavel o seu lancamento na rede publica de esgotos
ou corpos de agua, ou exijam para isso solu¢cbes técnica e economicamente

invidveis em face a melhor tecnologia disponivel”. (ABNT, 2004, p1).

Conforme a periculosidade dos residuos, a NBR 10004/2004 classifica da

seguinte forma:

e Residuos de Classe | (Perigosos): sdo 0s que possuem propriedades
gue apresentam risco a saude publica e/ou ao meio ambiente.
Propriedades como: inflamabilidade, corrosividade, reatividade,

toxicidade e patogenicidade.
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e Residuos de Classe Il A (Nao inertes): sdo 0s que possuem alguma (s)
das seguintes propriedades: combustibilidade, biodegrabilidade ou
solubilidade e que ndo se enquadram em nenhuma das outras duas
classes.

e Residuos de Classe Il B (Inertes): Nao tém constituinte algum
solubilizado em concentragcdo superior ao padrédo de potabilidade de

aguas.

O Gerenciamentos de Residuos Sdlidos Urbanos na gestdo de um municipio é
fundamental. Essa administracdo ocorre através da gestdo e do Gerenciamento
Integrado de Residuos Sdlidos Urbanos (GIRSU). Segundo Junior (2003), neste
contexto, gestdo e gerenciamento assumem conotacdes diferentes. A gestéo € a parte
responsavel por definir agcbes e procedimentos e nivel estratégico enquanto que o
gerenciamento esta focado na operacao do sistema de limpeza urbana.

Conforme a Lei No. 12305 (BRASIL, 2010), o gerenciamento integrado de
residuos sélidos urbanos trata-se de um conjunto de aces exercidas nas etapas de
coleta, transporte, transbordo, tratamento e destinacao final adequada dos residuos
sélidos. Ainda de acordo com essa lei, a gestdo integrada consiste em acdes
objetivando solucdes para os RS, levando em consideracdo dimensdes politicas,

econdmicas, ambientais, culturais e sociais daquele municipio.

De acordo com D’almeida et al. (2018), gerenciar o lixo de forma integrada
significa conseguir conceber um modelo que leve em consideracao a quantidade e o
tipo dos residuos gerados pela populagdo que mora naquela area, para desta forma
garantir que o destino final seja ambientalmente correto, bem como o uso de

tecnologias que sejam compativeis com a realidade do local.

Além disso, também é importante que sempre haja a consciéncia por parte dos
gestores de que todas as etapas sao interligadas, desta forma, uma coleta mal
planejada, acarretara em um transporte mal organizado, que gerara reclamacdes e

assim surgirdo falhas em todas as etapas subsequentes.

Nas etapas integradas, o GIRSU busca prevenir, ou ao menos reduzir a
geracdo de RSUs. Segundo Junior (2003) a reducao na fonte, o reaproveitamento, o

tratamento e o destino final sdo aspectos que devem ser hierarquizados levando em
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consideracao as caracteristicas que definem aquele ambiente. Também é pertinente
a criacdo de metas, principalmente em lugares que a situacdo jaA se encontra em
estagios mais graves, para que a analise dos resultados obtidos se torne mais facil. A

Figura 1 apresenta as etapas a serem seguidas.

Figura 1: Etapas integradas de um GIRSU.

Ampliar/otimizar o
sistema de coleta
tradicional do lixo
municipal para 100%
de atendimento

lixo domiciliar/comercial, entulho,
RSS, poda e varricao

Formular/revisar o
Plano Diretor de
Lixo Municipal

objetivos, metas
{curto, médio e longo
prazo) cendrio, forma
de administracao,

forma de participagao
da populacao

Manter rotina de
verificacao e de
medidas corretivas
para todas as agdes

Formular/atualizar
diagnédstico da situacio
do lixo municipal

questiondrio,
auditoria, analise de
sisternas/programas
disponiveis

inertizacao,
incineracao

Implementar/ampliar
nivel de tratamento
para RSS

acoes para

RSS - Residuos de Servigos de Sadde

* MELHORIA
CONTINUA

Articular/implementar

e diminuigdo da geracdo
de lixo municipal e RSS

Implementar a¢des
para operacio dos aterros
de lixo em condigbes de
aterro sanitario

lixo domiciliar/comercial, entulho,
poda e varricao, RSS

Implementar aces para
recuperacao de areas

lixo domiciliar/comercial, degradadas pelo lixo

entulho, RSS, poda e
Varricao

Implementar acdes
de educacao ambiental
para as escolas/programas
de sensibilizacao junto a
populagao)/treinamento
e capacitacao dos
funciondarios
da Prefeitura

coleta seletiva,
triagem/segregacao,
compostagem,
cooperativa

de catadores

Implementar/
ampliar/articular
agGes relacionadas ao
tratamento do lixo
municipal

nao-geracaoc

—— (Condi¢ao necessdria

- === Sequéncia recomendada

Sequéncia definida pelo municipio

Fonte: D’ALMEIDA et al. (2018).

E importante destacar que existem etapas que sdo condi¢bes necessarias para
outras, que existem sequéncias de etapas recomendadas na literatura e também
sequéncias que serdo definidas dependendo da situacdo de cada municipio. As

primeiras etapas devem estar focadas em recuperar o0 ambiente da sua atual situacao.

Inicialmente se realizam ac¢fes para manutencdo de aterros sanitarios e
recuperacdo de areas danificadas pelos residuos, bem como ac¢des educacionais
objetivando sensibilizar a populagdo. Com tudo isso realizado, é hora de partir para

acOes direcionadas a manutencdo dos Residuos de Servicos de Saude (RSS), que
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apresentam propriedades bem perigosas, para que s6 depois possa ser diagnosticada

a situacdo do municipio e aplicado um modelo para otimizar a coleta do lixo.
2.2 Otimizagcdo Combinatoria

A otimizacdo combinatéria € uma area que busca por solu¢des que consigam
realizar o melhor uso dos recursos envolvidos nos problemas estudados. As
pesquisas desta area consistem em minimizar ou maximizar uma funcéo aplicada a
um dominio finito, de modo que a solucdo obtida otimize os objetivos de interesse.
Alguns problemas classicos incluem otimizar o tempo para a¢des e operacdes, definir
as melhores rotas para transporte ou coleta de materiais, aumentar lucros, diminuir
gastos, etc. (MIYAZAWA F. K., SOUZA C. C., 2015).

De acordo com Yang et al. (2013), a otimizacdo tem um papel fundamental na
busca por solucdes aplicaveis aos problemas da vida real, em areas como economia,
ciéncia da gestao, administracdo, medicina, inteligéncia artificial, dentre outras. Yang
et al. (2013) também afirmam que técnicas de otimizacdo sdo desenvolvidas por
matematicos desde os primeiros anos da matematica, mas que a area soé teve grande
progresso com o surgimento dos computadores que permitiram a implementacdo de

técnicas em estruturas de larga escala.

Existem iniUmeros problemas de otimizacdo, cada um com caracteristicas
diferentes. Yang (2011) defende alguns parametros que podem ser usados para
classificar esses problemas. Como exemplo temos o niumero de objetivos, podendo
ser um problema com objetivo Unico, com apenas uma fungéo para minimizar ou
multiobjetivo, que é preciso se preocupar com mais de uma fungcéo simultaneamente.
Outro parametro é a quantidade de restricbes que devem ser respeitadas. Em um
contexto do mundo real € comum que o problema tenha mais de uma restricdo e

também seja multiobjetivo.

Na literatura existem varios meétodos de resolucdo para problemas de
otimizacdo combinatéria. Chaves (2009) afirma que uma forma de resolver esses
problemas é testar as possibilidades possiveis e manter a melhor solucdo obtida,
porém, quando se trata de problemas reais, esse método se torna impraticavel, pois

0 numero de solugdes possiveis cresce exponencialmente em funcédo do problema,
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logo, técnicas mais apuradas sdo necesséarias. Um exemplo de problemas reais € o

roteamento de veiculos.

2.3 Problemas de Roteamento de Veiculos

O problema de Roteamento de Veiculos (Vehicle Routing Problem, ou VRP)
examina como atender ao um numero de clientes utilizando um conjunto de veiculos,
localizados em um ou mais depdsitos, que se locomovem através de uma malha viaria
em um dado espaco de tempo. A solucao final do VRP consiste em um conjunto de
rotas em que todos os clientes séo atendidos, as constantes globais sao satisfeitas e
0 custo de transporte geral é otimizado. Esse problema pode ser aplicado em varias
situacdes diferentes como: coleta de residuos sdlidos, roteamento de Onibus

escolares, roteamento de vendedores, entre outros. (VIGO; TOTH, 2002).

O problema é dado por um conjunto finito C de clientes que residem em N
localizacBes diferentes. Cada par i, j de localizacdo possui uma distancia Dj. Tal
distancia pode ser simétrica, ou seja Dji. = Dji. Também existe o conjunto finito V que
representa a frota de veiculos, e eles tém uma capacidade K que pode ser igual para
todos ou ndo. Caso K seja 0 mesmo em todos os veiculos, teremos um problema com

veiculos homogéneos. Caso contrario, serao heterogéneos.

Os problemas deste tipo sdo representados através de grafos, que sédo
estruturas compostas por arestas, que correspondem as estradas, e veértices, que
representam localizacdo dos clientes. De acordo com Vigo e Toth (2002), as variacdes

basicas do problema sao:

e Roteamento de Veiculos Capacitado (CVRP): Os veiculos séo
homogéneos, e possuem uma capacidade total. O objetivo de encontrar
um conjunto de rotas tais que cada cliente seja visitado por exatamente
um veiculo e a soma das demandas dos vértices de uma rota ndo
ultrapasse a capacidade do veiculo escolhido.

e Roteamento de Veiculos com Restricdo de Distancia (DCVRP): E
bem semelhante ao CVRP, entretanto as restrices de capacidade dos
veiculos sdo substituidas por restricbes de distancias das rotas. Na
pratica, isso significa que o tamanho de cada circuito ndo pode exceder

um valor estipulado como tamanho maximo.
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e Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (VRPTW): E uma
extensdo do CVRP, em que é adicionado um intervalo de tempo
chamado de janela de tempo. Além de todas as restricbes do CVRP,
nesta variagcdo os veiculos devem iniciar dentro da janela de tempo
estabelecida e permanecer em cada cliente uma quantidade de tempo
representando o atendimento. Caso algum veiculo chegue antes do que
estava previsto, ele fica aguardando até que se inicie a janela de tempo.

e Roteamento de Veiculos com Backhauls (VRPB): Também é uma
extensdo do CVRP que além das restricdes de capacidade, é dividido
em dois subconjuntos. O primeiro subconjunto contém uma N
guantidade de clientes Linehaul, que possuem uma demanda de
recebimento de algum produto. O outro subconjunto é formado por M
clientes Backhaul que possuem uma quantia de produtos que precisam
ser coletados. Uma rota obrigatoriamente deve ter clientes Linehaul,
podendo ou nédo ter clientes Backhaul. A principal restricdo dessa
variacdo acontece quando uma rota passa pelos dois subconjuntos.
Desta forma, € preciso obedecer uma ordem de precedéncia e primeiro
deve ser realizada a entrega antes da coleta.

e Roteamento de Veiculos com Retiradas e Entregas (VRPPD): Essa
versao se trata de outra extensdo do CVRP e nela cada cliente possui
duas quantidades, representando a demanda de mercadorias que
devem ser entregues e coletadas, nessa ordem. Para cada vértice i, O;
representa o vértice que € a origem da demanda de entrega e Di

representa o vértice que é o destino da retirada.

Na literatura podem ser encontradas diversas variagdes do problema. Existem
também as variacdes que séo junc¢des de duas ou mais basicas, exibidas na Figura
2, e outras que foram surgindo com o tempo. De acordo com Golden, Raghavan e
Wasil (2008), nos ultimos anos surgiram outras variantes devido a inumeras evolugdes
tecnologicas, como: Global Positioning System (GPS), identificacdo por
radiofrequéncia e computacéo paralela. E importante ressaltar que tais versées

possuem um tempo computacional ndo-polinomial.
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Figura 2: Variacdes basicas do VRP.
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Fonte: Adaptado de VIGO; TOTH (2002).

2.4 Problemas das p-medianas

O problema das p-medianas sem custo (PMNC) é um problema de localizacao
de facilidades que busca definir um nimero p de nés (denominados de medianas) em
uma rede, objetivando minimizar a distancia total necessaria para se atender todas as
demandas. Isler, Bonassa e Cunha (2012) argumentam que existe uma
particularizacdo desse problema conhecida como o problema das medianas
capacitado (PMC), que adiciona restricdes nos candidatos, de modo que cada ponto

de demanda seja alocado sem violar a capacidade de cada mediana.

Assim, dado um grafo G = (V, E), que possui varios pontos de demanda
espalhados, se busca encontrar um subconjunto de medianas Vp € V tal que a soma
das distancias entre as demandas e sua mediana mais proxima seja 0 minimo
possivel. De acordo com Pereira (2005) os dados relevantes desse problema sdo: o
namero finito, tanto de pontos de demanda quanto de candidatos, e a distancia entre
os pontos de demanda e o numero p de facilidades a serem encontradas. A solucao

de um problema deste tipo € apresentada na Figura 3.



23

Figura 3: Uma resolucao do problema das p-medianas.
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Segundo Goldengorin, Krushinsky e Pardalos (2013), este problema € nao-
polinomial e pesquisado amplamente na literatura, sendo aplicado a vérias situacdes
diferentes, tais como: andlise de cluster, psicologia quantitativa, marketing, industria
de telecomunicacdes, roteamento de veiculos, desenvolvimento de topologias e de

redes de computadores, etc.
2.5 Heuristicas e Metaheuristicas

Esses métodos vém se tornando cada dia mais conhecidos, apesar disso, é
relativamente comum na literatura encontrar pesquisadores que usam 0s termos

“‘metaheuristica” e “heuristica” de forma intercambiavel. Entretanto, ha diferencgas.

De acordo com Yang (2011), heuristicas sdo uma solucdo estratégica que
através de tentativa e erro produzem um resultado que é aceitavel em um intervalo de
tempo pratico. Ao testar todas as possibilidades, a solu¢ao 6tima é encontrada, porém
0s recursos séo limitados. Desta forma, o objetivo das heuristicas € garantir um
resultado bom em um tempo realizavel, sem se preocupar que aquele resultado seja

o melhor possivel.

As heuristicas sdo usadas, geralmente, quando se trabalha com problemas que
sdo ndo-polinomiais em instancias reais, e a obtencdo de um resultado satisfatorio

demanda uma grande quantidade de tempo, tendendo a aumentar exponencialmente
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em funcé@o do tamanho da entrada. Para a este tipo de resolugdo € comum recorrer

aos algoritmos exatos ou heuristicas.

Ainda de acordo com Yang (2011), a primeira pessoa a utilizar uma heuristica
com o auxilio de um computador foi Alan Turing durante a Segunda Guerra Mundial.
Ele, juntamente com Gordon Welchman, desenvolveu uma maquina de criptoanalise
que utilizava um algoritmo heuristico para quebrar a criptografia Alema. Outro avango
nesta area foi nas décadas de 1960 e 1970 quando pesquisadores da Universidade
de Michigan desenvolveram o0s primeiros algoritmos genéticos que se tem

conhecimento.

Dois conceitos importantes dentro desse tema sao o 6timo local e o 6timo
global. Colin (2007) propde uma boa analogia sobre como funcionaria um processo
heuristico para localizar empiricamente o lugar mais alto da terra. Primeiro, partir-se-
ia de um ponto qualquer da superficie da Terra em busca de montanhas mais altas.
Seguindo o0 processo, varias montanhas seriam encontradas e suas alturas
comparadas. No decorrer da descoberta, o ponto mais alto iria progressivamente
aumentando com as novas descobertas (os chamados 6timos locais), até o fim das
buscas. Assim, a solugdo retornada é a melhor encontrada até a parada. Em nenhum
momento se garante que o resultado encontrado seria o melhor possivel (6timo global)

e sim que ele seria um bom resultado.

As metaheuristicas podem ser entendidas como estruturas de algoritmos
gerais, sendo assim adaptaveis a varios problemas diferentes. Yang et al. (2013)
afirmam que as metaheuristicas fazem um balanco entre a busca local e a exploracao
global, e a variedade de solucdes € realizada a partir de aleatoriedade, e buscas em
escala global. Assim como as heuristicas, estes métodos também n&o garantem

resultados 6timos e sim um tempo realizavel.

Blum e Roli (2003) afirmam que os dois componentes principais de uma
metaheuristica sdo a diversificacdo e a intensificacdo, enquanto Yang (2011) defende
gue a selecdo também € uma parte importante. Dessa forma, a diversificacdo faz com
que hajam solu¢fes das mais variadas possiveis, além de ajudar a fugir de regides de
otimos locais, a intensificagdo é responsavel pela busca em uma regido local,
explorando as possibilidades e a selecédo garante que apenas as melhores solucoes,

ou aquelas que tem uma chance alta de convergir para o 6timo, sejam mantidas.
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Ainda de acordo com Yang (2011) uma das formas de classificar as
metaheuristicas é dividi-las baseadas em populagdo e conforme a trajetdria. Um
exemplo desse primeiro tipo sdo os Algoritmos Genéticos. Nessa técnica se usa de
uma populacdo de cromossomos que representam solucdes. JaA como exemplo de
trajetdria temos o Recozimento Simulado (Simulated Annealing) que faz uso de uma
solugéo inicial que vai percorrendo etapas, de forma que os membros com uma
solucdo melhor sempre serdo aceitos enquanto que uma solug¢do nao tao satisfatoria
também podera ser aceita, mas de acordo com uma probabilidade. Assim, 0os passos

formam uma trajetoria.
2.6 GRASP

A metaheuristica GRASP, inicialmente descrita por Feo e Resende (1989), que
em portugués significa processo de busca adaptativa, randémica e gulosa é bastante
utilizada na literatura na resolucdo de problemas de otimizacdo. E um método que
recebe como parametro um a e uma quantidade de iteragdes divide-se em duas fases.
A primeira é dita a fase de construcao da solugdo, que consiste em criar uma solucao
elemento a elemento enquanto a outra é a fase de busca local, que realiza uma

varredura na vizinhancga, a solucéo atual € melhorada.

E uma técnica que possui algumas variacbes, podendo ter suas fases
implementadas de forma que melhor se adapte ao problema e assim equilibrando a
parte gulosa com a aleatoria. O GRASP na sua versao basica, apresenta apenas dois
parametros, logo se economiza tempo no ajuste destes. A versdo a seguir do

pseudocodigo deste algoritmo foi adaptada de Resende e Feo (2016).

Fungcdo GRASP (maxIteracdes, alfa)

1. melhorCusto = <;

2.Para k = 1,...,maxIteracdes Facga

3. S = SolucdoGulosaAleatéria(alfa);

4. Se S ndo é realizavel Entéo

5. S = RepararSolucgao(S);

6. Fim;

7. S = Buscalocal (3S);

8. Se calcularCusto(S) < melhorCusto Entao
9. melhorSolucdo = S;
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10. melhorCusto = calcularCusto (S);
11. Fim;
12. Fim;

13. Retorne S*;

2.6.1 Construcéo da Solucéo

Nessa fase é realizada a construcao da solucéo, que pode seguir um critério
guloso, aleatério ou um balanco entre esses dois. Inicialmente é adicionado na
solucédo o primeiro vértice ou, dependendo da implementacdo, um vértice aleatério. A
partir disso, € criada uma Lista de Candidatos (LC) a serem adicionados e tal lista é
ordenada de forma gulosa, isto €, sdo ordenados em funcao da distancia entre eles e

o0 vértice atual. Forma-se entdo uma Lista Restrita de Candidatos (LRC).

O parametro a recebera valores entre 0 e 1. De acordo com Resende e Ribeiro
(2016), o a define o quao gulosa ou aleatéria a construgao sera. De forma que quando
a = 0 selecionamos apenas o primeiro elemento da LRC, assim teremos uma
construgcado puramente gulosa, enquanto que com a = 1 selecionaremos elementos de
forma aleatéria presente na LRC e qualquer valor entre esses a construcdo é

balanceada entre gulosa e randémica.
2.6.2 Busca Local

Essa segunda etapa visa melhorar a solugéo ja criada através da realizacdo de
uma busca local na sua vizinhanca. A maneira que essa busca € implementada pode
variar. Como a solugdo construida serve de entrada para esta etapa, Resende e
Ribeiro (2016) afirmam que é imprescindivel sempre checar se uma solucdo €&

realizavel. Caso ela ndo seja, deve passar por um processo de reparacao.

Algumas técnicas de otimizagdo que podem ser utilizadas sédo: Subida da
Montanha (Hill Climbing), Recozimento Simulado, Busca em Vizinhanca Variavel
(VNS), entre outras. Atraveés da troca entre vértices vizinhos, o GRASP objetiva

sempre atingir uma melhora nas solucdes.
2.7 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo métodos de otimizagdo e busca baseados

nos principios da genética e da sele¢do natural. Um AG trabalha com uma populagéo
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de vérios individuos contendo genes que representam as solug¢des e que evoluem sob
algumas regras, objetivando maximizar a aptidao e dessa forma minimizar os custos.
Tal método foi inicialmente proposto por Holland (1975), além de ser estudado e

popularizado pelos estudantes da sua universidade.

Yang (2011) afirma que muitas metaheuristicas sédo inspiradas em processos
que ocorrem na natureza e, no caso dos AGs, isso ndo é diferente. As espécies sdo
capazes a se adaptar ao ambiente que vivem, na maioria das vezes desenvolvendo
estruturas complexas que permitem que vivam em mais de um local. De acordo com
Kramer (2017) estas sdo boas razGes para adaptar principios da evolugdo na

resolucao de problemas de otimizacao.

2.7.1 Estrutura de um Algoritmo Genético

Existem variantes desse método, entretanto segundo Kramer (2017), a versao
basica de um AG possui trés operadores: cruzamento, mutacao e evolucdo. Cada
operador pode ser implementado de formas diferentes. Outra questao pertinente é a
de parametros, que também podem ser implementados de modos distintos, sendo
possivel uma adaptacdo ao problema estudado. Conforme Yang (2011), os passos

basicos dessa abordagem sao:

e Definir a fungao de otimizagao;

e Inicializar a populagéo de individuos;

e Avaliar a aptidao de cada membro da populacéo;

e Modificar a populagdo através de cruzamentos, mutacoes, etc.;

e Evoluir a populagéo, mantendo apenas os melhores individuos.

Primeiramente a populacdo deve ter todos os seus individuos inicializados. Depois,
alguns deles seréo escolhidos para participarem de um cruzamento, gerando novos
filhos e membros para a populacédo. Eles também poderdo passar por uma mutagao
para que seja adicionada um pouco de aleatoriedade nas solucdes, e € realizado o
calculo da aptiddo de cada individuo com base na fungdo de otimizagdo. No fim de

cada iteracdo, ocorre a sele¢céo, onde apenas os melhores individuos continuardo.
2.7.2 Cruzamento

Esse operador permite que dois individuos tenham sua solu¢cdo combinada,

gerando uma nova que deve ser atribuida a individuos filhos. Kramer (2017) afirma
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que um meio comum de representar o cruzamento em um AG € através do
cruzamento de n-pontos. Nessa abordagem, sdo escolhidos n pontos onde duas
solucbes serdo divididas. Através da juncdo dos pedacos, novas solucbes sao
formadas. Tal processo € ilustrado na Figura 4. Essa solucéo se baseia na premissa

que a unido de partes de boa qualidade produzira filhos também com boa qualidade.

Figura 4: Representacédo gréafica da implementagdo de um cruzamento.
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ponto de corte

Fonte: Adaptado de KRAMER (2017).

Para o caso de problemas especificos, o cruzamento pode resultar em uma
solucdo nao realizavel. Neste caso, é necessario haver algum procedimento de
reparacao. Também é importante que o cruzamento funcione a partir de um parametro
de taxa, caso contrario, a cada iteracao realizada, a populacéo esta propensa a riscos

de se tornar homogénea, perdendo o fator de aleatoriedade.

2.7.2 Mutacao

A mutacdo é um operador cuja funcdo principal é realizar alteracdes aleatérias
em algumas solugdes, de forma que ajude a sair de 6timos locais. De acordo com
Yang (2011), essa operacao pode ser alcancada ao selecionar aleatoriamente genes
de uma solucéo e alterar os valores. Em um problema baseado em definir caminhos,
uma forma comum de implementar € através da escolha de dois vértices, sendo que

um é trocado de posi¢do com o outro.

Esse operador € executado de acordo com o parametro de taxa de mutacéao,
onde normalmente usa valores baixos. Uma alternativa € ndo permitir que os melhores
individuos da populacédo sofram mutacao, pois por mais que eles possam melhorar,
existe uma chance maior de acontecer o contrario. Dessa forma é garantido que as

solucdes de maiores qualidades permanecam sem mudanca.
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2.7.3 Selecao

Para que o cruzamento ocorra corretamente é preciso uma maneira de
selecionar apenas os individuos com uma alta aptiddo para os papeéis de pais. A
selecdo € uma etapa importante dentro dos AGs. Kramer (2017) argumenta que
meétodos elitistas produzem melhores resultados. Existem varios algoritmos de
selecdo na literatura. Entre esses algoritmos se destaca o da Roleta, também
conhecido como selegé&o proporcional a aptiddo. Em tal abordagem a probabilidade
de um individuo ser selecionado esta diretamente relacionada com o seu valor de

aptidao.

Nos AGs também é necesséaria uma condicdo de selecdo que determine quais
individuos irdo sobreviver a cada geracdo da populacdo. Esse operador pode ser
implementado em conformidade com principio Darwiniano de sobrevivéncia dos mais
fortes, dessa forma a cada criacdo de uma nova populacédo, sdo mantidos apenas os
membros com maior aptiddo, enquanto que os classificados como piores séo

substituidos, dando lugar a novas solugdes.
2.8 Trabalhos Relacionados

Burkhal, Larsen e Ropke (2012) abordam a problemética da coleta de lixo em
uma cidade como um problema de roteamento de veiculos com janela de tempo, de
forma que sejam calculadas rotas para que os caminhdes de lixo consigam coletar os
residuos, respeitando restricbes de tempo dos clientes e garantindo intervalos de
descanso para os motoristas. Eles propdem uma metaheuristica conhecida como
Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS), que traduzido significa Busca
Adaptativa em Vizinhanga de Grande Porte.

Outro trabalho relevante € o de Benjamin e Beasley (2010) que também
considera o tempo de descanso para 0s motoristas, além de garantir multiplos pontos
de despejo. Os autores resolvem o problema através da aplicacdo de metaheuristicas,

como a Busca Tabu e a Busca em Vizinhanca Variavel.

Ja o trabalho de Ramakrishnaiah, Shiju e Vathsala (2011) propde um método
de otimizacdo da coleta de residuos solidos de um municipio através do uso de

Sistemas de Informacgdes Geograficas (SIG). O modelo desenvolvido para geracao de
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rotas leva em consideragdo alguns parametros, como: populagéo, capacidade de
geracdo de residuos, malha viaria, tipos das estradas e os veiculos de coleta.
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3. IMPLEMENTACAO

Nesta secdo, serdo exibidos os aspectos relevantes utlizados para a
implementagéo de um modelo de otimizag&o para a coleta do lixo irregular em lugares
publicos, abordando tal problemética como um Problema de Roteamento de Veiculos.
Para a resolucdo, sao utilizadas duas metaheuristicas: um Algoritmo Genético
aplicado ao problema das p-medianas e um GRASP resolvendo o caminho
hamiltoniano dada uma matriz de adjacéncias. O objetivo é, a partir de uma lista de
coordenadas que representam a localizacdo dos residuos e uma quantidade de
veiculos, determinar uma rota otimizada para cada veiculo realizar a coleta. E possivel
ter acesso ao codigo-fonte do algoritmo acessando o link a seguir:
https://github.com/mahteusz/monografia.

Na literatura existem algumas aplicacdes de AGs ao problema das p-medianas.
E possivel observar exemplos de tal aplicacdo nos trabalhos de Isler, Bonassa e
Cunha (2012) e Alp e Erkut (2003), onde resultados satisfatorios foram obtidos. O
principal motivo da escolha do AG é devido a existéncia de um conjunto de solugdes
que sao viaveis e que mesmo apO0s um cruzamento continuardo viaveis sem a

necessidade de um procedimento de reparacéao.

Também ja foram desenvolvidas muitas aplicacdes do GRASP a problemas de
roteamento de veiculos. Os trabalhos de Crainic et al. (2013) e Brito et al. (2009)
apresentam tal metaheuristica conseguindo gerar bons resultados quando aplicada a

extensdes desse problema.

Os algoritmos foram desenvolvidos utilizando a linguagem Python,
manipulando a biblioteca rand, que fornece funcdes para geragao de valores pseudo-
aleatdrios e fazendo uso também da biblioteca requests, que auxilia as requisi¢cdes do
protocolo HyperText Transfer Protocol (HTTP). Na parte que lida com as coordenadas
geograficas, foi utilizada uma Application Programming Interface (API) chamada Bing
Maps API, implementada pela Microsoft, que fornece varios servigos Representational
State Transfer (REST), permitindo a realizacdo de requisicdes sobre informacdes
geograficas. Os motivos principais para a escolha dessa API sucederam pelo fato que
além de todas as funcionalidades, ha uma facilidade na obtencdo de uma chave

gratuita para fins educacionais.
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3.1 Estrutura Geral

As partes que compbem o algoritmo foram implementadas de forma
independente, onde cada uma recebera o resultado da sua anterior como entrada e
provera a entrada da parte seguinte. Tal abordagem é importante pois caso haja
alguma falha ou necessidade de mudanca em alguma etapa, as outras nao serao
atingidas. O modelo implementado consiste em quatro partes distintas, além do
programa principal, que é responsavel por realizar a intermediacdo entre todos os

seguintes componentes:

e Classe GRASP: é onde esta implementado todo o cédigo dessa
metaheuristica, com a constru¢cdo de uma solucdo, a busca local e laco
principal.

e Classe Individuo: implementa a representacdo e todos os métodos de um
Individuo que compde a populacdo do Algoritmo Genético.

e Classe Populacao: é responsavel pela populacdo do AG, que é composta por
varios Individuos e codifica todas as operacdes que um AG deve ter.

e Classe TransformadorMatriz: responsavel por transformar uma lista de
coordenadas geograficas em uma matriz de adjacéncias.

e Classe GeradorMapa: classe que a partir dos resultados conseguidos, gera

uma imagem mostrando o caminho com 0s pontos.

Os algoritmos devem ser executados em uma ordem definida para que haja um
resultado satisfatorio, pois, a saida de uma classe serve como entrada para outra. Isto
posto, a sequéncia de passos que deve ser seguida, ilustrada na Figura 5, é a

seguinte:

1. E recebida a lista de coordenadas geogréaficas € um nimero m de

veiculos como entrada;
2. As coordenadas sao transformadas em uma matriz de distancias;

3. A matriz de distancias é dividida em m grupos, sendo uma matriz para
cada grupo, que representam a rota que deve ser seguida por cada

veiculo;
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7

4. Para cada matriz da etapa anterior, é calculado um caminho

otimizado;

5. A partir dos caminhos resultantes, sdo geradas imagens que

representam as rotas que devem ser seguidas.

Figura 5 - As etapas do algoritmo desenvolvido.
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3.1.1 Transformador de Matrizes.

Muitos problemas de otimizacdo combinatéria sdo tratados como grafos com
pesos e as abordagens deste trabalho também atendem aos preceitos da literatura.
Inserir, manualmente, a posi¢ao de varios lugares do mundo real com a distancia entre
eles é uma tarefa trabalhosa e propensa a erros. Entdo, fez se necessario a
implementacdo dessa classe para que a partir de coordenadas geograficas fosse
possivel construir automaticamente as adjacéncias de um grafo, fazendo com que os

algoritmos tenham um funcionamento correto.

Dentre os servicos REST fornecidos pela API da Microsoft, essa classe utiliza
algumas funcionalidades da Distance Matrix API, que € utilizada para resolver esse

problema, possibilitando calcular distancias em rotas de pedestres ou de veiculos.

As requisicdes séo realizadas através do método GET do protocolo HTTP, onde
€ necessario a passagem de uma Uniform Resource Locator (URL) com parametros.

Os principais parametros utilizados séo:
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e Origins: esse parametro recebe uma lista de pares, com a latitude e longitude
de cada coordenada de origem.

e Destinations: parametro bem semelhante ao origins, a diferenca é que aqui €
onde ficara a lista com as coordenadas de destino.

e travelMode: é definido o modo de transporte que sera utilizado quando as
distancias estiverem sendo calculadas. Como esse trabalho aborda roteamento
de veiculos, o valor utilizado foi o de driving, do inglés dirigindo.

Além desses parametros supracitados, ainda existem outros opcionais, que
servem para definir a unidade de distancia (a unidade padrdo é em quildmetros), a
unidade de tempo, etc. As respostas sao retornadas no formato de JavaScript Object
Notation (JSON) com alguns campos.

A classe realiza o processamento deste JSON, mantendo apenas as
informacdes que sdo relevantes, neste caso as distancias. A partir disso, a matriz é
organizada e salva, ja que sera consumida como entrada para o proximo passo da

otimizacao.
3.1.2 Algoritmo Genético

Na codificacdo do AG a primeira etapa foi decidir como uma solucéo para o
problema das p-medianas seria representada através de um individuo. A forma
adotada foi, a partir de um nimero m de medianas definido por pardmetro, um
cromossomo € preenchido com um numero de valores igual ao numero de
localizacbes existentes. Cada gene € preenchido com numeros que representam as
medianas enquanto que os indices do cromossomo representam 0s pontos de
demanda. Para facilitar na visualizagdo das medianas, os indices correspondentes a
elas serdo preenchidos com o valor de -1. A Figura 6 ilustra como se atribui uma
possivel representacdo de um individuo com medianas nos veértices 1 e 4, onde 0s
pontos 0, 5 e 7 pertencem a mediana 1 enquanto que 2, 3 e 6 pertencem a mediana
4.
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Figura 6 - Representacdo de um individuo.
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Fonte: Autoria prépria.

Uma fase importante no desenvolvimento de um AG consiste em identificar qual
0 método de selecdo. Nesta implementacéo foi escolhido o algoritmo de sele¢édo por
roleta, onde os individuos da populacdo sado ordenados de acordo com a funcédo
objetivo, de forma enquanto maior for a aptiddo de determinado individuo, maior
também serd a chance deste ser escolhido. Essa abordagem é bem popular, pois
consegue escolher pais com uma boa solugdo, mas sem abandonar totalmente a
chance de escolher algum membro menos adaptado. Outra particularidade adotada
nesta etapa € a de salvar uma porcentagem da populacéo, objetivando preservar uma
determinada parcela de individuos de serem escolhidos como candidatos a filhos para

um cruzamento.

Depois que séo escolhidos os membros de um cruzamento, dois individuos pais
e dois para serem substituidos pelos filhos, a operacédo é realizada. Por se tratar de
um problema com algumas singularidades, o cruzamento implementado se baseia em
juntar as medianas dos pais e distribui-las de forma aleatéria entre os filhos, entretanto
conservando as posigdes. Desta forma é possivel que um filho herde metade das
medianas de cada pai, ou uma quantidade maior de algum deles. A verificacdo é
sempre realizada se o numero final de facilidades é igual ao parametro estabelecido,
com o intuito de que todo individuo que resulte de um cruzamento seja valido. A

abordagem escolhida para um cruzamento é representada na Figura 7.
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Figura 7 - Resultado de um cruzamento.
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Fonte: Autoria prépria.

A mutacao ocorre primeiramente selecionando aleatoriamente um membro da
populacao além de um gene dele e um ponto de facilidade. Depois disso é realizada
a troca entre a facilidade que estava alocada na posicao sorteada com a facilidade
que também foi escolhida randomicamente. Uma alteracéo deste modo pode melhorar
uma solucdo como também complicar, isto posto, existe um parametro que permite
preservar os melhores individuos de sofrerem mutacéo. E possivel visualizar essa

operacédo na Figura 8.

Figura 8 - Representacdo de uma mutagao.
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Fonte: Autoria propria.

No lago principal, onde ocorre a evolucao dos individuos, apos a realizacdo das

etapas de ordenacédo, cruzamento e mutacao, € realizada um operador chamado de
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‘repopulacdo”. Esse operador faz com que apenas os membros mais aptos
sobrevivam, descartando uma grande parcela da populacdo preenchendo as vagas
com novos individuos com novas solucdes, prontos para passarem por todos 0s
modificadores e evoluirem. Tal repopulacdo também foi parametrizada, de forma que

€ possivel optar por quantos por cento da populacao sera substituida.

Antes de iniciar o algoritmo é preciso definir alguns parametros, fazendo com
que seja possivel adapta-lo a diferentes instancias. Além dos ja supracitados, também
temos: Taxa de cruzamento, taxa de mutacdo, numero de geragfes, tamanho da
populacdo, numero de medianas. O resultado final sdo matrizes de adjacéncia, uma

para cada mediana.
3.1.3 GRASP

O algoritmo recebe como entrada um numero de iteracdes, um alfa e uma
matriz de adjacéncias entre as localizacdes geograficas e consiste em trés partes
principais: a construcédo de uma solucéo (que é representada através de um vetor com
indices representando os pontos), a busca local e o laco principal. O objetivo é
minimizar o custo, que é calculado a partir da soma das distancias entre os pontos. A
partir desses dados, um vértice inicial aleatorio é sorteado para ser o primeiro da
solucdo. Depois desse procedimento, 0s outros vértices serdo selecionados em um

laco, até a que a solucao disponha de um caminho entre todas as localiza¢des.

7

Nesse lago primeiramente é criada uma Lista de Candidatos, que seré
ordenada de forma gulosa com rela¢éo a localizac&o atual. Utilizando o parametro alfa
e aLC, é criada a Lista Restrita de Candidatos, que € calculada com o alfa multiplicado
pelo tamanho da LC, que resulta em quantos candidatos da LC também irdo para
LRC. Por fim, é escolhido de forma aleatéria um vértice da LRC para ser adicionada

a solugéo.

Essa forma de organizar a LRC permite que o algoritmo consiga realizar
escolhas gulosas (quando o valor de alfa é préximo de zero), aleatérias (com alfa
préximo de um) ou um meio termo entre estas, permitindo que varias possibilidades
da construcdo de um caminho possam ser testadas. Apos a implementacéo de uma

solucdo, o algoritmo realizar4 a busca local, realizando mudancas nos vértices,
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objetivando diminuir o custo. A Figura 9 mostra o resultado da LRC com um valor de
alfa de 0.2 e o como ficaria com um alfa definido como 0.8.

Figura 9 - Influéncia do valor de alfa.
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Fonte: Autoria propria.

A maneira escolhida para a realizagdo da busca local é baseada na heuristica
Escalada de Montanha, onde séo realizadas alterac6es de estados e comparacdes

de resultados. Para cada vértice é realizado os seguintes passos:
1. E feita a troca entre a localizac&o atual e uma localizac&o j;
2. A nova solucao obtida tem seu custo calculado;
3. j é incrementado;

Por fim, é mantida apenas a solucao com a troca que apresentou o menor
custo, logo € bem provavel que haja uma melhora na solucdo. A condicdo de parada
deste método € quando uma iteracao é realizada e ndo ha melhora, sendo retornada
a solucado gerada. Tanto a fase da construcao de uma solucéo quanto a de busca local
acontecem em um laco. ApOs esse laco principal, o resultado com a melhor rota

servira como entrada da proxima etapa da otimizagao.

3.1.4 Gerador de Mapas

Depois que todas as rotas foram calculadas, seria pertinente um meio de
visualizar exatamente qual a ordem que sera seguida e por quais ruas
especificamente. A implementacédo dessa classe veio para completar essa lacuna e
permitir uma melhor representacdo dos resultados obtidos, detalhando através de

uma imagem gerada todo o caminho que deve ser seguido em um mapa do local.



39

Na codificacdo também foi utilizada outra parte da Bing Maps API, que permite
a geracao de alguns tipos de mapas através de parametros. O modelo escolhido foi
um mapa que possibilite a exibicdo de uma rota marcando os pontos e o caminho que
seja centralizado automaticamente de acordo com as marcagfes. A requisicao
também foi feita através de um GET e, além da key, conta com 0s seguintes

parametros principais:

e imagerySet: esse parametro esta relacionado com o tipo de imagem que sera
obtido. Entre os valores possiveis, a implementacao optou pela escolha do
Road, que se trata de uma versao onde o mapa € representado através das
estradas ou ruas, possibilitando uma melhor visualizacdo da cidade.

e Waypoints.n: define-se onde séo passadas todos os n pares de coordenadas,

e mapSize: parametro que definird qual serd o tamanho da imagem retornada.

Neste trabalho optou-se por definir uma resolucdo de 720x480.

Também € possivel alterar outros parametros opcionais, tais como o formato
da imagem, formato da resposta, se € considerar apenas rodovias, dentre outros.
A Figura 10 ilustra o resultado de uma requisicdo GET, com os pontos (-5.185202,
-37.356895), (-5.188162, -37.354578), (-5.191068, -37.353966) e 0 imagerySet

definido como Road.

Figura 10 - Imagem gerada com resultado de uma rota.
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3.1.5 Programa Principal

O programa principal € o responsavel por instanciar todas as classes descritas
acima, além de controlar e direcionar as saidas de cada etapa. Assim, sdo definidos
todos os parametros, sendo a lista de coordenadas e o numero de medianas como
requeridos, e também um log que mostra na tela em qual passo o algoritmo se

encontra e o que esta executando a cada momento.
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4.VALIDACAO E RESULTADOS

Esta secdo aborda a validagdo e os resultados tendo em vista o trabalho
proposto. Assim, com intuito de comprovar o funcionamento do modelo implementado,
foi escolhida a cidade de Mossoro-RN como estudo de caso. Os testes foram
realizados com duas instancias de caracteristicas diferentes. A primeira € uma
instancia formada por coordenadas aleatérias de varios pontos da cidade, ja a
segunda é uma instancia constituida de localizagcbes mais especificas, posicionadas

no Bairro Belo Horizonte e nos seus arredores.

4.1 Metodologia dos testes

Primeiramente realizou-se um teste unitario, onde cada classe foi testada
separadamente, buscando descobrir as falhas e comprovar o funcionamento das
entradas. Apos testar cada parte da implementacdo separadamente, o segundo teste
teve como objetivo verificar o funcionamento do modelo como um todo, com cada
etapa servindo de entrada para a proxima. Neste primeiro teste optou-se por compor
instancias com coordenadas aleatérias e dispersas pois dessa forma observa-se o
funcionamento do algoritmo quando os pontos eram separados por distancias

maiores.

O segundo teste auxiliou na observacdo dos resultados que o algoritmo
consegue gerar com uma instancia de pontos mais proximos, onde as distancias entre
0s vértices sao pequenas. Aléem disso, essa segunda instancia foi desenvolvida para
que o resultado dispusesse de rotas prontas para a coleta, ja que se refere a pontos

reais.
4.2 Resultados

A metodologia de coleta das localizagbes envolveu o uso do sistema de satélite
do Google Maps, utilizado para observacdo das ruas do bairro Belo Horizonte e
possiveis pontos de descarte irregular. Considerou-se como um ponto valido as
localizacbes que possuiam descartes de residuos sélidos em areas publicas e
irregulares. Normalmente os pontos sdo lugares onde os moradores daquela

vizinhanca depositam lixo e o servi¢o de limpeza urbana ndo coleta na sua passagem.
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Devido ao satélite possuir apenas imagens das ruas dos anos de 2011/2012,
foi realizada uma visita em alguns locais para que se tivesse a confirmacéo de que
ainda existiam residuos descartados. Com a coleta das coordenadas realizada,
montou-se uma instancia com vinte localiza¢des de descarte irregular de lixo em areas

publicas. A Figura 11 ilustra os pontos que compdem essa instancia.

Figura 11 — Pontos de descarte irregular no bairro Belo Horizonte.
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Fonte: Autoria prépria.

O primeiro resultado do algoritmo, apos a transformacédo das coordenadas na
matriz geral de distancias, € o calculo das p-medianas. Por se tratar de uma instancia
com poucos pontos, se 0 numero de medianas for alto, serdo geradas rotas muito
pequenas. Diante disto, foram realizadas duas execuc¢des do algoritmo. A primeira
para duas medianas e a segunda para trés. Os resultados desta etapa séo ilustrados
na Figura 12 e na Figura 13. O primeiro resultado tem uma soma final de 8,042
quildmetros e o segundo 6,58 quildmetros. O Algoritmo Genético foi executado com

0S seguintes parametros:

e Tamanho da populacéo: 100;
e Quantidade de geracdes: 3000;
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Taxa de cruzamento: 90%;
Taxa de mutacéo: 10%;
Individuos salvos na mutacao: 20%;

Individuos salvos na selecao: 50%.

Figura 12 — Instancia do bairro Belo Horizonte com duas medianas.
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Figura 13 — Instancia do bairro Belo Horizonte com trés medianas.
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O segundo resultado (calculado a partir das matrizes geradas pelos AGs) sao
as rotas calculadas pelo GRASP. Para a primeira execucao foram geradas duas rotas
com tamanhos de 3,081 quildbmetros e 3 quildmetros. As Figuras 14 e 15 foram

geradas pelo algoritmo e representam essas rotas.

Ja na segunda execucao, foram definidas calculadas trés rotas: a primeira com
tamanho de 467 metros, a segunda com 1,83 quildmetros e a terceira com 3,081
quildmetros. As duas primeiras sdo apresentadas nas Figuras 16 e 17, que também
foram geradas pelo algoritmo e a terceira rota é igual a da Figura 14. O GRASP foi

executado com 0s seguintes parametros:

e Alfa: 0.3;
e Quantidade de itera¢des: 1000.



Figura 14 — Imagem gerada pelo algoritmo com a primeira rota da primeira execucao.
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Figura 15 — Imagem gerada pelo algoritmo com a segunda rota da primeira execucgéo.
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Figura 16 — Imagem gerada pelo algoritmo com a primeira rota da segunda execucéo.
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Fonte: Autoria propria
Figura 17 — Imagem gerada pelo algoritmo com a segunda rota da segunda execucéo.
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Com a implementacdo do método proposto torna-se possivel auxiliar no
gerenciamento do roteamento de veiculos para coleta de lixo de descarte irregular no
Bairro de Belo Horizonte na cidade de Mossord. Por conseguinte, facilitando que
outras areas desta mesma cidade possam passar pelo processo de otimizacdo das
rotas de veiculos assim contribuindo com a diminuigdo dos custos gerados para coleta
de lixo.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Diante do atual cenario das cidades apds um estudo sobre descarte do lixo em
lugares irregulares, observou-se a importancia do Gerenciamento Integrado de
Residuos Sélidos Urbanos e que sé@o necessarias solucdes para obter melhorias na
vida da populacéo. Desta forma, constatou-se a utilidade de otimizar o roteamento de
veiculos para coleta de lixo e o gerenciamento de etapas integradas, assim concebeu-
se uma etapa que se baseia na utilizacdo de recursos tecnoldgicos no processo, tendo
em vista auxiliar os gestores nas tomadas de decisdo com objetivo principal de

diminuir os gastos.

Diante disso, este trabalho tem por objetivo geral o desenvolvimento de um
método de otimizacdo de roteamento de veiculos para a coleta de lixo de descarte
irregular em area publica, com a utilizacdo de algoritmos de otimizacdo. Assim,
implementou-se um algoritmo utilizando a linguagem Python, realizando a
transformacao dos dados geograficos em matrizes de adjacéncia, para facilitar a
representacdo dos dados em forma de grafos. Além disso, aplicou-se uma
metaheuristica GRASP e um AG ao problema de Roteamento de Veiculos,
determinando medianas que serviram para dividir o grafo em grupos e determinando

uma rota otimizada para cada veiculo.

O modelo foi efetivado através dos testes dos algoritmos para validacao
utilizando Mossord-RN como estudo de caso especificamente o Bairro Belo Horizonte
e 0s seus arredores, resultando na producédo de imagens com as rotas para uma

melhor visualizacgé&o.

O Algoritmo Genético aplicado ao problema das p-medianas, por mais que
hajam véarios parametros e que a representacdo de um individuo ndo seja tao trivial,
cumpriu 0os objetivos, conseguindo gerar bons pontos de facilidade. Ja o algoritmo
GRASP aplicado ao célculo de rotas de menor caminho também se mostrou eficiente.

Dado o exposto nesta pesquisa, como perspectivas futuras deste trabalho, tém-

se:

e Conseguir informacdes sobre os pontos de lixo assim como sobre os

veiculos de coleta e aplicar os conceitos de CVRP;
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Desenvolver uma plataforma para que os cidaddos possam relatar o
descarte irregular de lixo nas suas ruas para geracdo de novas
instancias;

Realizar estudo sobre a complexidade dos algoritmos desenvolvidos;
Desenvolver e aplicar outras metaheuristicas aos problemas;

Implementar uma interface grafica para o software.
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