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RESUMO

A classe de problemas de roteamento de veiculos comumente possui 0 objetivo de
minimizar o custo associado ao atendimento de um grupo de consumidores. Desta classe advém o
Problema de Roteamento Periddico de Veiculos (PRPV) que deve gerar um conjunto de rotas
para cada dia tendo os custos globais minimizados e de modo a respeitar todas as restricoes
envolvidas. Neste trabalho é estudado o problema de coleta de lixo modelado com um PRPV.
Para resolver este problema propde-se a aplicacdo das metaheBistidated Annealing
Pesquisa em Vizinhanca Varidvel, que possuem o objetivo de gerar boas solucdes para o
problema a partir da busca em vizinhancas da solucdo corrente. Para os testes computacionais é
utilizado os dados obtidos de um caso real do municipio de Ponte de Lima localizado em
Portugal.

PALAVARAS CHAVE. Problemas de Roteamento de Veiculos, Problema de Roteamento
periodico de Veiculos, Metaheuristicas.

AREA PRINCIPAL. Metaheuristicas.
ABSTRACT

The class of vehicle routing problems (VRP) involves designing the optimal set of
routes for fleets of vehicles for the purpose of serving a given set of customers. A variant of the
VRP is the Vehicle Periodic Routing Problem (VPRP) that consist of generating a set of routes
for each day with minimal global costs and respecting all restrictions of the problem. This paper
present a model for the VPRP applied to solid waste collection. To solve this problem is
proposed two classical metaheuristics: Simulated Annealing and Variable Neighborhood Search.
In the computational tests is used a real-world case of Ponte de Lima, a Portuguese municipality.

KEYWORDS. Vehicle Routing Problem, Vehicle Periodic Routing Problem,
Metaheuristics.
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1. Introducéo

A velocidade do crescimento populacional acarreta verdadeiros problemas no ambiente
urbano, afetando a qualidade de vida de milhdes e milhdes de pessoas em todo o mundo. Um dos
problemas advindos do crescimento populacional € a acelerada producéo de lixo urbano sélido,
principalmente nas ultimas décadas.

O destino do lixo urbano sélido € um problema cuja solucdo se torna cada vez mais
dificil. Em Nova York, cidade do mundo que mais produz lixo, a média diaria de lixo produzido
¢ de 13 mil toneladas (Coelho e Soares, 2001). E natural entdo perguntar-se como gerenciar da
forma mais eficiente possivel, como no caso de Nova York, 1,5 quilo deelixaapitapor dia.

Um mau gerenciamento desse lixo pode comprometer o meio ambiente, a saude da
populagdo no entorno, além dos custos significativos. Segundo Cunha e Caixeta (2002) temos
trés fatores decisivos pra o estudo do gerenciamento desse lixo:

« A grande quantidade de lixo gerada, como o exempla¥a York, sendo que o indice
brasileiro per capita@std em torno de 0,5 a 1 kg/habitante/dia;

« Os impactos ambientais e a populacdo no entorno osdesiduos sao depositados,
principalmente causados pelo chorume. Um liquido de odor forte e alto potencial de
contaminacao resultante do processo de putrefagdo dos residuos, que podem contaminar
0 solo, rios e lencgdis freaticos;

« Altos gastos financeiros do gerenciamento do lixmano sélido. No Brasil, os servigos
de limpeza respondem, em média, por 7% a 15% do orgamento dos municipios. Sendo
gue, aproximadamente 50% dos custos totais de gerenciamento sdo de coleta e transporte.

O presente trabalho foca-se no estudo de uma parte do problema de gerenciamento de
lixo, que é a coleta e o transporte. O problema foi abordado como um problema de roteamento
periédico de veiculos para coleta de lixo.

No Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) (Christafidals 1979), que tem
inUmeras aplicacfes praticas e € um dos problemas mais importantes de otimizacdo, temos uma
frota de veiculos, com capacidade conhecida, que devem visitar clientes que tém também uma
demanda conhecida. Tem-se como objetivo de encontrar o melhor conjunto de rotas, para que
haja o menor custo de utilizacdo dos veiculos, sem exceder suas capacidades (Toth e Vigo, 2002).

J& o Problema de Roteamento Periddico de Veiculos (PRPV) (Christofides e Beasley,
1984) é uma generalizagcdo do PRV que tem o mesmo objetivo podendo ser visualizado da
seguinte forma: a geracdo de um conjunto de rotas para cada dia tendo os custos globais
minimizados e de modo a respeitar todas as restricbes envolvidas. Neste trabalho, de acordo com
Bianchi-Aguiaret al. (2011), foram incorporadas condi¢bes adicionais ao PRPV para tratar o
problema de coleta de lixo: a frota utilizada € heterogénea, ou seja, a capacidade de cada veiculo
e/ou custos sao distintos; existem dois locais a serem utilizados como depdésitos; a demanda diaria
de um cliente pode ser variavel; cada rota diaria de um veiculo é limitada em funcdo da sua
distancia para que ndo exceda o tempo maximo de trabalho do motorista.

O PRPV pertence a classe de problemas NP-dificil (Gatah1995). Sendo assim,
0s métodos heuristicos séo as técnicas propostas mais utilizadas para a sua resolucdo. Dentre os
métodos utilizados destacam-se Algoritmos Genéticos (Holland, 1&régdy Randomized
Adaptive Search Procedu(6&6RASP) (Feo e Resende, 1995), Busca Tabu (Glover, 1986), entre
outros.

Na literatura Carvalhet al. (2003) apresentam seu problema tratado como um PRV e
propde um método, de facil entendimento e poucos parametros, que cria uma solucao inicial e a
refina para conseguir seus resultados computacionais. Ja Goretadli§2005) apresentam seu
problema modelado como Problema de Roteamento Periédico de Unidades Mdéveis de Pistoneio,
gue difere do problema classico principalmente por ndo ter uma definicdo prévia do nimero de
visitas de cada cliente. Os autores também fazem uso de heuristicas para a obtencdo de seus
resultados.

Neste trabalho, para buscar boas solugbes para o problema foram utilizadas duas
metaheuristicasSimulated AnnealingKirkpatrick et al., 1983) e Pesquisa em Vizinhanca
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Variavel (Mladenovic e Hansen, 1997). Para avaliar a eficiéncia dos métodos utilizou-se o caso
de teste proposto por Bianchi-Agugtral (2011).

Este trabalho esta organizado como segue. Na secdo 2 apresenta-se uma formulacao
matematica para o problema. Na secdo 3 sdo apresentados 0s principais procedimentos
heuristicos tomados como base no desenvolvimento deste trabalho. A se¢do 4 descreve, em
detalhes, o procedimento heuristico proposto para a solu¢cdo do problema. Os resultados
computacionais obtidos pela aplicacdo das metaheuristicas propostas sdo apresentados e
discutidos na sec¢édo 5. A Ultima sec¢éo conclui o trabalho.

2. Formulacdo Matematica

Neste trabalho é tratado o problema de coleta de lixo do municipio de Ponte de Lima,
localizado em Portugal, que opera com 5 veiculos de diferentes capacidades, ha 994 contéineres
de lixo distribuidos de forma n&do uniforme pelo municipio para serem atendidos e as coletas sé&o
feitas em 6 dias da semana. O objetivo central é tracar rotas para cada veiculo com diferentes
frequéncias de coleta nos contéineres e distribuicdo nos dias da semana de forma a realizar tal
tarefa com custos minimos.

Bianchi-Aguiaret al (2011) apresenta uma formulagdo mateméatica para o problema de
coleta de lixo, modelando-o como um problema de roteamento periddico de veiculos. A Tabela 1
apresenta os indices, parametros e conjuntos do modelo. Assumeigeégaevariavel que
realiza a atribuicdo do clientegpara a agenda(recebendo valor 1 se o clienté visitado pela
agendar) e xq € a variavel que indica se o veiciuluisita o clientg imediatamente apos visitar
o clientei no dial (recebendo valor 1 se a aretastiver na rota). A formulacdo completa é
apresentada pelas equagfes 2.1 a 2.10.

Tabela 1 — Notacao

i;j; h Cliente

Veiculo

Dia

Agenda

Horizonte de planejamento (dias)

Numero de clientes

Numero de depdsitos

Numero de veiculos disponiveis no tia

Distancia entre os clienteg j(km)

Quantidade total de lixo do client¢Kg)

Duracgédo do servico no clientéminutos)

Duracédo da rota deaj (minutos)

Capacidade do veiculo(Kg)

Duracdo maxima da rota no diéminutos)

Numero de agendas possiveis para o cliente
Constante que indica um se o Hgertence a agenda
Dias do horizonte de planejamentos {1; ... ; L}
Locais, U= {vp; Vi, ... ; W+p}, Onde \ corresponde a garagem
Clientes,U.= {vq; Vo; ... ; W}

Locais de descarga (depositdd), | = P, U= {Vn+1; Vns2s ..o 5 Wep}
Veiculos disponiveis no digK;| = K

Conjunto de agendas possiveis para o clieffg|iz G

XUzZzr|- —x

A

o+

2 0-HO

G S|

rwi;_éié:

N
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Z z Xijkl — Z Ay =0;1€U,51lEL (2.3)
JEU,j=#i keK; =
Z Xinkl — Z Xpjkt = 0; h€U\{vo}; LEL; kEK, (2.4)
i€U,i#h JEU,j#h
Wigr — Wjger + QuXijia S Q —qj5 Lj EO\{w} 1 j#1; 9 +q; < Qs LEL; k€K, (25)
qi < Ujpg < Qk; i € U\{UO}; le L; k € Kl (26)
x()jle].;ZEijEI(l (27)
j€U\{vo}
Z Z (tij +s)xiji <Ti; LEL; k €K, (2.8)
i€V jEU,j#i
zxiokl_ Z xojkl=0}l€L;kEKl (29)
€Uy j€U\{vo}
Xijko Yir €{0,1}; 1,j €U j#i; L€ L; k€K;r € (2.10)

A funcao objetivo (2.1) minimiza a distancia total percorrida pelos veiculos em todos os
dias da agenda planejada. As restricbes (2.2) asseguram que uma agenda adequada é atribuida
para cada cliente. As restriges (2.3) garantem que os clientes sdo visitados somente nos dias
correspondentes em suas agendas. Asrestricbes (2.4) garantem que a rota seja gerada
adequadamente, assegurando que toda vez que o veiculo chega a um determinado cliente, ele em
seguida deixa tal cliente. As restricdes (2.5) e (2.6) garantem que nao haja repeticées na rota. As
restricbes (2.7) asseguram que no maximo, cada veiculo seja utilizado uma vez por dia. O limite
de tempo para cada dia é assegurado nas restricdes (2.8). As restri¢cdes (2.9) asseguram que todos
os veiculos passem por um depdsito antes de, finalmente, se dirigirem a garagem. A restricao
(2.10) imp0Ge que as variavei® ysejam binarias.

3. Metaheuristicas

3.1. Pesquisa em Vizinhanga Variavel

A metaheuristica de Pesquisa em Vizinhanca Varialaligble Neighborhood Search
ou VNS) & um método de busca local, proposto por Mladenovic e Hansen (1997), que consiste
em explorar o espaco de solugdes através de trocas sistemdticas de estruturas de vizinhanca.
Diferentemente de outras metaheuristicas baseadas em métodos de busca local, 0 método VNS
ndo segue uma trajetéria, mas sim explora vizinhangas gradativamente mais “distantes” da
solugdo corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solugdo se, e somente se, um
movimento de melhora é realizado. A Figura 2 apresenta o pseudocddigo do VNS.

No VNS, parte-se de uma solucdo inicial aleatéria e a cada iteracdo seleciona-se
aleatoriamente, na vizinhang¥(s), um vizinho s' da solucdo corrente. O vizinhos' é
submetido entdo a um procedimento de busca local, obtendo-se SsSm o 6timo local
encontrado for melhor qug entdo este passa a ser a solucdo corrente e recomeca-se a busca a
partir da primeira estrutura de vizinhari¢&(s). Se néo ocorrer d& ser melhor qus a busca
continua a partir da vizinhangd“™(s). O VNS sera executado até a condicdo de parada ser
atingida.
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algoritmo VNS
gere uma solugéo inicial
sejakn,0 Numero de estruturas diferentes de vizinhanca
enquantc ( critério de parada nao for satisfeitimga
ke 1
enquanto( k< ks, ) faga
gere um vizinha’ aleatoriamente da-ésima vizinhanca de(s’CIN(s))
aplique uma busca local eshobtendo um 6timo localy)
se(f(8) <f (9)) entdo
S« é
k(— 1
senao
Kk+1
fim-enquanto
fim-enquanto
fim-algoritmo

Figura 2 — Pseudocddigo da metaheuristica VNS

3.2. Simulated Annealing

A metaheuristicéSimulated AnnealingSA) é um método probabilistico proposto em
Kirkpatricket al. (1983), que, assim como 0 VNS, explora o espaco de solucbes através de
solugdes vizinhas. As solugbes vizinhas séo escolhidas utilizando estruturas de vizinhanga, que
sdo escolhidas aleatoriamente e, sempre que ha melhora, o0 método continua a busca a partir da
nova solucdo. Caso nao haja melhora, existe certa probabilidade de que a nova solucdo (mesmo
que pior) seja escolhida como solu¢éo corrente, que € menor quanto menor for a temperatura
corrente. A Figura 3 apresenta o pseudocodigo do SA.

algoritmo SA (To, SAwa, O )
gere uma solugéo inicial
IterT— O
TTo
enquantc (critério de parada nao for satisfeitiaga
enquantc ( IterT<SAy, ) faca
IterT —IterT + 1
gere um vizinha’ aleatoriamente 'CIN(S) )
calculeA =f(s’) —f(9)
se(A<0)entdo
S¢S
sendo
s—s’ com probabilidadee "
fim-enquanto
T—axT
IterT—~ O
fim-enquanto
fim-algoritmo
Figura 3: Pseudocodigo da meta-heurisiiraulated Annealing

No SA, séo definidas inicialmente uma temperatura inicial e uma solugéo de partida. A
cada iteracdo, é gerada uma nova solugdo vizinha, por meio de uma estrutura de vizinhanca
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qualquer. A nova solucao é entdo avaliada e, caso for melhor que a solucdo corrente, continua a
busca a partir dela. Caso a nova solucdo seja inferior & anterior, a nova solu¢cdo pode ou néo
substituir a anterior, isso ocorrendo com probabilidife. A temperatura é entéo decrementada

(de acordo com o parameiuo< 1), até que se atinja uma temperatura muito baixa (por exemplo

T <0,0001).

4. Implementacao

Uma solucdo para o PRPV aplicado a coleta de lixo é representada através de uma
matriz. Cada linha da matriz representa um dia da semana. Em cada dia € determinado a rota para
cada veiculo, sendo que o veiculo é representado por um nimero com sinal negativo e sua
sequéncia de visitas vem logo em seguida até encontrar outro veiculo ou chegar ao fim da linha.
A representacéo inclui também um vetor, indicando a agenda com que cada cliente é atendido,
sendo as agendas 1-6 para frequéncias de um dia, 7-11 para dois dias, 12-15 para trés dias, 16-18
para 4 dias, e a 19 para 6 dias. A Figura 3 apresenta um exemplo de solucdo para o PRPV com
dois veiculos, cinco clientes e um periodo de programacdao de seis dias. Um exemplo de rota pode
ser visto no dia 2 para o veiculo (-1) com a visita dos 3, 5 e 1 na sequéncia, sendo que, o veiculo
se desloca da garagem até o cliente 3 e ap0s o cliente 1 ser visitado o veiculo se desloca para o
depodsito mais proximo e em seguida retorna para a garagem.

DIA ROTA
1 -1 2 4 -2 1 3
2 -1 3 5 1 -2 Clientes cl c2 c3 c4 c5
3 -1 1 4 -2 Frequéncia 6 3 4 4 1
4 -1 -2 1 4 Agenda 19 13 17 18 2
5 -1 2 3 -2 1
6 -1 2 3 1 -2 4

Figura 3: Exemplo de representacdo de uma solucéo

A funcéo objetiva do PRPV (equacdo 4.1) € a soma total das distancias de todas as rotas,
ou seja, as distancias que cada veiculo em cada dia percorre ao sair da garagem, visitar os clientes
na sequéncia determinada, ir até um dos depadsitos e retornar novamente a garagem. No algoritmo
sdo determinadas penalidadée () que sdo somadas as solugdes que ndo satisfazem alguma das
restricdes impostas pelo problema (peso além da capacidade de cada ¥eE@)loy tempo
total da rota acima do permitidg*Et)). Representa-se a distancia inicial pgra distancia do
cliente iao cliente seguintgor D;e a distancia de retorno poy.

> (D + Dy + Dy + (8 + Ep) + (8 Et)) (1)

1

Sejas uma solucéo corrente para o problema, para gérama solucdo vizinha dg
usa-se quatro movimentos para definir diferentes estruturas de vizinhanca, as quais serao
nomeadas di®, N?, N°eN*.

O primeiro movimentoN') consiste em gerar uma solucéo vizinha trocandecaéncia
de um cliente, de modo aleaté6rio. A Figura 4 exibe um exemplo de tal estrutura, trocando a
frequéncia do cliente 5 do dia 2 para o dia 4.
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DIA ROTA DIA ROTA
1 -1 2 4 -2 1 3 1 -1 2 4 -2 1 3
2 -1 3 5 1 -2 2 -1 3 1 -2
3 -1 1 4 -2 3 -1 1 4 -2
4 -1 -2 1 4 :> 4 -1 -2 1 5 4
5 -1 2 3 -2 1 5 -1 2 3 -2 1
6 -1 2 3 1 -2 4 6 -1 2 3 1 -2 4

Figura 4: Estrutura de vizinhanbf

No segundo movimentdf) escolhe-se aleatoriamente um dia, um caminhdo £ doi
clientes, e realiza-se a troca dos dois clientes. Tal estrutura é exemplificada na Figura 5.

DIA ROTA DIA ROTA
1 -1 2 4 -2 1 3 1 -1 4 2 -2 1 3
2 -1 3 5 1 -2 2 -1 3 5 1 -2
3 -1 1 4 -2 3 -1 1 4 -2
4 -1 -2 1 4 :> 4 -1 -2 1 4
5 -1 2 3 -2 1 5 -1 2 3 -2 1
6 -1 2 3 1 -2 4 6 -1 2 3 1 -2 4

Figura 5: Estrutura de vizinhanb

No terceiro movimentoN®) escolhe-se dois veiculos distintos e realiza{sermutaco

de dois clientes entre os veiculos, como é mostrado na Figura 6.

DIA ROTA DIA ROTA
1 -1 2 4 -2 1 3 1 -1 2 4 -2 1 3
2 -1 3 5 1 -2 2 -1 3 5 1 -2
3 -1 1 4 -2 3 -1 1 4 -2
4 -1 -2 1 4 : 4 -1 -2 1 4
5 -1 2 3 -2 1 5 -1 2 3 -2 1
6 -1 2 3 1 -2 4 6 -1 4 3 1 -2 2

Figura 6: Estrutura de vizinhanbi

A Ultima estrutura de vizinhanchlj consiste em escolher um cliente em determinado

dia, e trocé-lo de veiculo, como mostrado na Figura 7.

DIA ROTA DIA ROTA
1 -1 2 4 -2 1 3 1 -1 2 4 -2 1 3
2 -1 3 5 1 -2 2 -1 3 5 1 -2
3 -1 1 4 -2 3 -1 1 4 -2
4 -1 -2 1 4 : 4 -1 -2 1 4
5 -1 2 3 -2 1 5 -1 3 -2 2 1
6 -1 2 3 1 -2 4 6 -1 2 3 1 -2 4

Figura 7: Estrutura de vizinhanbé

4.1. A aplicado ao problema de Roteamento Periddico de Veiculos para coleta de lixo

O algoritmo SimulatedAnnealingSA) implementado para o problema de Roteamento
Periddico de Veiculos para coleta de lixo inicia-se de uma solucéo inicial alsatéggue de
acordo com o esquema do SA original. Dada uma temperajum algoritmo seleciona
aleatoriamente um dos movimentos de vizinhanca e entéo calcula a variacdo na funcao objetivo.

z

Se a solucdo calculada for melhor do que a anterior, ela é aceita como nova solucdo. Caso
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contrario, ha certa probabilidade, que decresce juntamentel ,cdm que a nova solucdo seja
aceita.

As gquatro estruturas de vizinhancas aleatoérias definidas na se¢édo anterior sdo utilizadas
para gerar solucdes vizinhas a solugiioA cada iteracdo seleciona-se uma estrutura
aleatoriamente com probabilidade uniforme.

Os parametros de controle do SA séo a taxa de resfriameatoimero de iteragbes a
cada temperaturé&f,,,) € a temperatura inicidl,. Neste trabalho utilizou-se= 0.95,SAnx =
1000 €T, = 1000000 . As penalidades utilizadas fo@am100 ef = 100.

4.2. VNS aplicado ao problema de Roteamento Periddico de Veiculos para coleta de lixo

O VNS utiliza os movimentos NN?, N* e N e cria-se 12 estruturas de vizinhanca
aninhadas. No primeiro grupo (1-4) realiza-se um movimento aleatoriamente, no segundo grupo
(5-8) trés movimentos e no terceiro grupo (9-12) realiza-se seis movimentos.

O VNS utiliza uma heuristica de busca local que consiste em analisar as trocas de pares
de clientes atendidos em um mesmo dia, modificando as rotas dos veiculos. Foram estudadas as
estratégias de busdastimprovemente bestimprovementque se diferem pela forma como
conduzem a busca. Niatimprovement busca continua a partir da nova solugao sempre que esta
for melhor que a solugdo corrente. Enquanto quédesiimprovementa solucao corrente &
atualizada somente apés a busca ter realizado todos os movimentos, caso a melhor solucéo
encontrada seja melhor que a solucdo corrente. Para o VNS proposto, a busca local com a
estratégia firstimprovemeancontrou resultadosmelhores.

5. Resultados Computacionais

As metaheuristicas VNS e SA foram codificadas na linguagem C/C++, utilizando a
plataforma CodeBlocks. Os testes computacionais foram executados em um PC Initeld€ore
2.67 GHz com 2 GB de memoéria RAM.

Nos testes utiliza-se a instancia proposta por Bianchi-Agtiaal (2011), sendo a
representacao real da coleta de lixo do municipio de Ponte de Lima em Portugal. Esta instancia
contém: cinco veiculos, cada qual com sua capacidade e tempo méximo previsto para utilizacao;
uma garagem, de onde partem os veiculos para seguirem suas rotas e depois depositarem o lixo
no depdsito que estiver mais proximo; dois depositos, a serem visitados no final da rota e antes
dos veiculos retornarem a garagem; e 51 clientes, cada um com sua exigéncia de quantidade de
lixo a ser recolhida e frequéncia especificas, os quais serdo visitados no maximo seis dias na
semana.

Os resultados computacionais obtidos pelas metaheuristicas sdo apresentados na Tabela
2, que possui as seguintes colunas: nome da instancia testada, valor em quilémetros da solucéo
utilizada na pratica atualmente, a melhor solucao encontrada (coluna Melhor), solucdo média
(columa Média), o desvio percentual (coluna Dev) e o tempo computacional (coluna Tempo) em
segundos. O desvio percentual é calculado como Dev = 100% (Média — Melhor) / Melhor. O
VNS e o SA foram executados 20 vezes cada.

Tabela 2 — Resultados computacionais das metaheuristica SA e VNS.

Solucao SA VNS
Atual | Melhor Média Dev (%) Tempo (s)|Melhor Média Dev (%) Tempo (s)
Ponte de Lima| 2389 1633 1728,3 5,84 1000,00| 1705 1808,56,07 918,00

Instancia

Observa-se na Tabela 2 que a metaheuristica SA obteve a melhor solugdo para o
problema de coleta de lixo, reduzindo a distancia percorrida em 31% em rela¢do a solucdo atual
adotada no municipio. Além disso, cabe ressaltar que o nimero de rotas também foi reduzido, na
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solucdo atual sdo necessérias 26 rotas enquanto que na solucdo apresentada pelo SA existem 25
rotas. A solu¢cdo do VNS também apresenta uma reducdo consideravel na distancia percorrida
(28%) em relacdo a solucéo atual. Porém a melhor solucdo obtida pelo VNS foi 4,4% pior que a
melhor solucdo encontrada pelo SA. Ambos os métodos se mostraram robustos, obtendo solucbes
médias proximas das melhores solugdes de acordo com o desvio percentual (5,84% para o SA e
6,07% para o VNS). Os tempos computacionais dos algoritmos foram aceitaveis, obtendo boas
solugcBes em poucos minutos de execucao.

6. Conclusao

Neste trabalho foram propostos algoritmos baseados nas metaheuBSgticdasted
Annealing (SA) e Pesquisa em Vizinhanca Variavel (VNS) para resolver o problema de
roteamento perioddico de veiculos (PRPV) para a coleta de lixo. Os algoritmos apresentados
iniciam a busca utilizando uma solucéo inicial aleatéria. As duas abordagens se diferem no fato
de que no VNS séo exploradas vizinhancgas gradativamente mais “distantes” da solugcéo corrente e
¢é focalizada a busca em torno de uma nova solugéo se, e somente se, um movimento de melhora
€ realizado. Enquanto no SA, o algoritmo seleciona aleatoriamente um dos movimentos de
vizinhanca e entdo calcula a variagdo na funcéo objetivo. Se a solugéo vizinha for melhor do que
a solucdo corrente, ela é aceita como nova solugdo corrente. Caso contrario, ha uma
probabilidade de que a nova solucao seja aceita.

As metaheuristica SA e VNS se mostraram eficientes, obtendo solu¢des melhores que a
solucao atual praticada no municipio de Ponte de Lima (apresentada em Bianchi-Aguiar (2011)).
Os algoritmos também foram robustos, tendo pequenos desvios percentuais entre as melhores
solucBes e as solucbes médias, e sendo a busca realizada em poucos minutos de execucao.

Como trabalhos futuros, propde-se implementar o méadlo-Relinking Glover, 1986)

e 0 métodohibrido Busca por Agrupamentos (CS, do irgliésteringSearch(Chaves e Lorena,

2010), visando encontrar melhoranas solugbes. Além disso, a realizacdo de testes com outras
instancias também sera objeto deinvestigacdo futura. Atualmente algumas cidades brasileiras
adotam uma politica de coleta de lixo semelhante a apresentada no municipio de Ponte de
Lima,tais como Porto Alegre/RS e ItU/SP.
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