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“As manhas eram felizes em Sao Domingos,
A estrada de terra alaranjada,

Entre seringueiras, os nossos caminhos,
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A estrada rodeada de drvores,
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As dguas pediam que o tempo nao passasse,
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Longe da fonte de dgua e felicidade.”
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Resumo

Os catadores-carrinheiros coletam materiais reciclaveis e reutiliziveis em pontos de parada
utilizando veiculos de tragao humana. Esse trabalho ¢é essencial para o gerenciamento dos
Residuos Solidos Urbanos. No entanto, as rotas de coleta podem ser cansativas, demo-
radas e muito longas para esses trabalhadores, dependendo do trajeto escolhido. Sendo
assim, este trabalho propoe um algoritmo de sugestao de rotas personalizaveis chamado
CATAgao De residuOs Reciclaveis otimizadA (CATADORA), que emprega trés politicas
de otimizagao: Politica de Menor Trabalho (PMT), Politica de Menor Impedancia (PMI)
e Politica de Menor Distancia (PMD). Além disso, as rotas sao geradas a partir das estra-
tégias de busca Dijkstra Bidirecional, Shortest Path Faster Algorithm e A-star. Os pontos
de parada sao ordenados de acordo com as heuristicas Vizinho mais Préximo, Insercao do
mais Préximo e Insercao do mais Distante. As rotas geradas conforme a combinagao das
estratégias de busca, heuristicas e politicas sao avaliadas de acordo com a poténcia em-
pregada para empurrar o veiculo nos trajetos, a distancia, o tempo de percurso e o tempo
de processamento do algoritmo. Utilizou-se a ferramenta livre Networkx na construgao
do grafo para ordenacao dos pontos de parada. A ferramenta OSMnx foi implementada
para desenvolvimento da rede geografica, a partir da obtencao de dados geogréficos do
Open Street Map e dados de elevacao do Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil.
Ademais, realizou-se a validag@ao da proposta por meio de simula¢des computacionais uti-
lizando o Simulation of Urban MObility (SUMO). Os resultados obtidos nas simulagoes
demonstraram que o algoritmo proposto pode minimizar a poténcia aplicada no veiculo
utilizando as politicas PMT e PMI. A distancia e o tempo de percurso podem ser otimi-
zados empregando a PMD. A combinacao da estratégia de busca Dijkstra bidirecional,
a heuristica do Vizinho mais Proximo e a PMD proporcionou o melhor desempenho do
algoritmo.



Abstract

“Catadores-carrinheiros" collect recyclable and reusable materials at stopping points us-
ing human-powered vehicles. Their work is essential for managing Urban Solid Waste
(USW). However, the collection routes could be tiring, time-consuming, and very long for
these workers, depending on the chosen path. Therefore, this work proposes a customiz-
able route suggestion algorithm called Optimized Recyclable Waste Collection (CATAgao
De residuOs Reciclaveis otimizadA - CATADORA) that employs three optimization poli-
cies: Less Work Policy (LWP), Less Impedance Policy (LIP), and Shortest Distance Policy
(SDP). Besides, routes are generated from the bidirectional Dijkstra, Shortest Path Faster
Algorithm (SPFA), and A-star search strategies. The collect points are sorted according
to the Nearest Neighbor, Nearest Insertion, and Farthest Insertion heuristics. The routes
generated according to the combination of search strategies, heuristics, and policies are
evaluated according to the power used to push the vehicle along the paths, the distance,
the travel time, and the algorithm processing time. The free tool Networkx was used to
construct the graph to order the stopping points. The OSMnx tool was implemented to
develop the geographic network, from obtaining geographic data from the Open Street
Map and elevation data from the Brazilian Geomorphometric Database. Also, the pro-
posal was validated through computational simulations using the Simulation of Urban
Mobility (SUMO). The results obtained by the simulations showed that the proposed
algorithm could minimize the power applied to the vehicle on the route using PMT and
PMI policies. The route distance and time could be optimized using PMD. The combi-
nation of the bidirectional Dijkstra search strategy, the Nearest Neighbor heuristic, and
the PMD provided the best performance of the algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

O crescimento demografico e dos grandes centros urbanos desencadeou a geragao mas-
siva de residuos solidos que causam problemas sociais, econdémicos e ambientais, como
a contaminacao de lengodis freaticos e a escassez da agua potavel [70]. Problemas como
esses podem ser minimizados por meio da Gestao Municipal de Residuos Sélidos, processo
que coordena acoes de geracao, transporte e destinacao de rejeitos, materiais reciclaveis e
reutilizaveis. Essas acoes envolvem a participacao de empresas, cooperativas, catadores,
geradores de residuos e poder publico. Além disso, a gestao de materiais compreende
as fases de separagao, coleta e destinacao final ambientalmente adequada. Nessa pers-
pectiva, a fase de coleta exige investimentos financeiros significativos, visto que demanda
uma infraestrutura logistica complexa [21, 52].

A primeira etapa da coleta de residuos é chamada de coleta priméria, que corresponde
ao recolhimento dos materiais de casa em casa [78|. No Brasil, essa etapa geralmente &
realizada por catadores auténomos ou vinculados a cooperativas. Muitas vezes, os cata-
dores utilizam veiculos de tracao humana nessa fase de coleta e, por causa do carrinho
caracteristico, sdo chamados de catadores-carrinheiros [66, 18|. Nesse caso, a rota é re-
alizada a pé, empurrando o veiculo, e os materiais recolhidos nos pontos de coleta sao
armazenados no carrinho. Esses pontos sao casas ou estabelecimentos onde as pessoas for-
necem materiais reciclaveis e reutilizaveis periodicamente, em dias e horarios previamente
combinados. Além disso, a comunicacao entre catadores e geradores de residuos, bem
como o agendamento de coleta, é realizada informalmente ou por meio de ferramentas
tecnologicas, como o aplicativo movel Cataki [6, 23].

A utilizacao de veiculos de propulsao humana na coleta de residuos pode tornar o
percurso cansativo e demorado, dependendo da declividade das ruas que os catadores-
carrinheiros percorrem, da distancia, da massa do veiculo, que pode variar de 50 a 110
quilos [15, 45|, e da massa dos materiais recolhidos. De acordo com Castilhos Junior et
al. [18], o excesso de peso do veiculo de tragdo humana é um dos principais problemas
enfrentados pelos catadores-carrinheiros. Isso acontece porque a massa do veiculo e dos
materiais coletados influenciam diretamente no esforgo fisico empregado para empurrar o
carrinho.

A aplicagao de grande esforco fisico durante o trajeto dos catadores-carrinheiros pode
dificultar a finalizacao da rota de coleta, tornando-as improdutivas e prejudicando a satide
desses trabalhadores [18]. Nesse sentido, é importante criar rotas otimizadas que minimi-
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zam o esforco fisico empregado pelos catadores durante o trajeto, facilitando a conclusao
do percurso, de modo que todos os pontos de coleta sejam visitados. No entanto, a de-
finicao das rotas de coleta nao é uma tarefa trivial para os catadores-carrinheiros, visto
que é preciso ter conhecimento geografico da regiao, das distancias e da localizacao dos
pontos de recolhimento dos materiais.

Alguns trabalhos sugerem algoritmos para gerar rotas otimizadas a fim de diminuir
a distancia percorrida e minimizar os custos financeiros [50, 11, 39, 2|. No entanto, es-
ses trabalhos consideram veiculos automotores. Vu, Ng e Bolingbroke [78] apresentam
um modelo de distribuigao geografica dos pontos de coleta e criacao de rotas para di-
minuir custos financeiros na coleta primaria de materiais reciclaveis. Além disso, Das e
Bhattacharyya [28] apresentam um esquema de coleta priméaria de Residuos Sélidos Ur-
banos (RSU) que minimiza a distancia das rotas. Porém, esses trabalhos ndo avaliam
o tempo de trajeto e o esforco fisico empregado para empurrar o veiculo nas rotas ge-
radas. Nessa perspectiva, Rahaman et al. [65] apresentam um algoritmo de geragao de
rotas acessiveis para pessoas com deficiéncia e idosas, considerando a inclinacao das vias.
Entretanto, nao abrangem o contexto da coleta seletiva, que possui miltiplos pontos de
coleta.

Este trabalho propde um algoritmo chamado CATAcao De residuOs Reciclaveis oti-
mizadA (CATADORA), o qual sugere rotas de coleta de materiais que otimiza o trabalho
empregado para empurrar o veiculo de tracao humana ao longo do trajeto, evita caminhos
com aclives e declives acentuados e minimiza a distancia do percurso. Considera-se que a
localizacao dos pontos de coleta, bem como a massa dos materiais que serao recolhidos em
cada ponto, sao pré-definidos. Nesse sentido, a ordenacao dos pontos de coleta é realizada
por meio de heuristicas e a construcao de caminhos entre os pontos é realizada a partir de
algoritmos de busca, que serao chamados de estratégias de busca ao longo deste trabalho,
para nao confundi-los com o algoritmo proposto.

No algoritmo, as rotas de coleta sao personalizadas a partir das seguintes politicas:
Politica de Menor Trabalho (PMT), Politica de Menor Impedéancia (PMI) e Politica de
Menor Distancia (PMD). A primeira minimiza o trabalho empregado para empurrar o
veiculo em determinada distancia, de acordo com a massa do carrinho e a declividade da
rua. A PMI escolhe caminhos que nao tenham aclives e declives acentuados, de modo
que pode ser utilizada quando catadores-carrinheiros possuem limitagoes para locomocao
ou outros problemas de saude. Por fim, a politica PMD minimiza a distancia total do
trajeto. Sendo assim, o diferencial do algoritmo CATADORA esta em atender veiculos
de tragao humana com massa variavel ao longo da rota, identificando os melhores cami-
nhos de acordo com o valor de massa do carrinho e as declividades do cenario. Além
disso, a relevancia social deste trabalho estd em propor uma solugao para melhorar a
qualidade de vida dos catadores-carrinheiros. Dessa forma, é possivel contribuir com o
Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 8 proposto pela Organizacao das Nagoes Uni-
das (ONU), chamado Trabalho Decente e Crescimento Econoémico, o qual promove o
crescimento econdmico sustentado, inclusivo e sustentavel [29].

Os cenarios de avaliagao do algoritmo proposto foram implementados a partir das fer-
ramentas livres de manipulagao de grafos Networkx e OSMnx [44, 12]. Ademais, os dados
geograficos foram obtidos do Open Street Map e a altitude, do Banco de Dados Geomorfo-
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métricos do Brasil [46, 77]. A validagao da proposta foi realizada por meio de simulagoes
computacionais utilizando o SUMO, um simulador open source que permite criar cena-
rios, analisad-los, gerar padroes de mobilidade e simular estratégias de gerenciamento de
trafego [55].

As politicas e as heuristicas implementadas para criacao das rotas foram avaliadas
de acordo com a poténcia aplicada no veiculo, distancia e tempo de trajeto obtidas nas
simulagoes. Avaliou-se também o desempenho das combinagdes das politicas, heuristicas
e estratégias de busca por meio do tempo de processamento para gerar as rotas. Como
resultado, o algoritmo CATADORA gerou rotas que minimizam a distancia e o tempo
de percurso utilizando a politica PMD. Porém, a poténcia média aplicada no veiculo é
menor quando as politicas PMT e PMI sao empregadas. Além de minimizar a poténcia,
utilizando a politica PMT, o algoritmo proporciona rotas que diminuem a distancia, em
comparagao com a PMI. Ademais, o melhor desempenho computacional foi alcangado
utilizando a estratégia de busca Dijkstra bidirecional e a heuristica Vizinho mais Préoximo
(VP).

1.1 Motivacao

Este trabalho foi motivado pela necessidade de melhorar a qualidade de vida e trabalho
dos catadores-carrinheiros, que apesar de desempenharem um trabalho essencial para a
sociedade, sao muitas vezes invisibilizados. Nessa perspectiva, o cotidiano e os problemas
que esses trabalhadores enfrentam foram observados a partir do projeto Destino Sustenta-
vel 7], que tem como objetivo conectar os recicladores, industrias, geradores de residuos
e poder publico. Além disso, esse projeto trabalha na divulgacao de informagoes sobre
meio ambiente, reciclagem, sustentabilidade e a legislacao relacionada a gestao de RSU.

A partir do projeto Destino Sustentavel, foi possivel estudar o contexto ao qual os
catadores estao inseridos no Brasil. De acordo com o censo do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) (2010), existem 387.910 catadores de materiais reciclaveis
no Brasil [74]. Porém, o Movimento Nacional dos Catadores de Materiais Reciclaveis
estima que sao 800 mil coletores [58]. A Figura 1.1 apresenta uma catadora-carrinheira
na cidade de Belém, Para.

Figura 1.1: Catadora-carrinheira vinculada a uma associacao de catadores

A legislacao brasileira estabeleceu a responsabilidade compartilhada da destinagao
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adequada de RSU entre cooperativas, que sao entidades sem fins lucrativos formadas por
catadores [71], poder publico e empresas privadas [19] a partir da Politica Nacional de
Residuos Solidos (PNRS) de 2010 [14]. Apesar dos avangos na legislagao, ainda hé diversos
desafios para a inclusao dos catadores de materiais acontecer na préatica.

Projetos como o Destino Sustentavel e Cataki apostaram na ideia de conectar os
geradores de residuos com os coletores e recicladores por meio de um aplicativo moével. O
aplicativo Cataki permite aos catadores-carrinheiros obterem informagoes dos pontos de
coleta, localizagao geografica, horéarios e dias da semana disponiveis. Nessa perspectiva,
esses trabalhadores podem decidir a rota antes de sair para a coleta, visto que é possivel
identificar os materiais que serao recolhidos, a estimativa da quantidade e a localizacao
dos pontos de parada. Esse aplicativo também possibilita estimar os valores de massa
dos materiais que serao coletados em cada ponto de parada. Atualmente, existem 3603
catadores cadastrados no aplicativo espalhados por todas as regides do Brasil [6].

O agendamento da coleta de materiais reciclaveis e reutilizaveis facilita a criacao de
rotas para catadores-carrinheiros, uma vez que possibilita conhecer previamente os pontos
de coleta e os materiais que serao recolhidos. Sendo assim, torna-se possivel criar uma
ferramenta de sugestao de rotas otimizadas, considerando a variacao da massa do veiculo
e a localizagao dos pontos de coleta. Além disso, os dados geograficos abertos disponiveis
no Open Street Map e no Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil permitem utilizar
informacoes sobre a distancia e inclinacao das vias. Nessa perspectiva, as rotas otimizadas
podem melhorar o dia-a-dia dos trabalhadores da coleta seletiva e o agendamento da coleta
realizado por meio do Cataki contribui para a valorizacao econdémica e social dos catadores.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor um algoritmo de otimizacao de rotas individuais
chamado CATADORA, considerando a utilizagao de veiculos de propulsao humana para
minimizar a distancia dos trajetos, o esforco fisico empregado para empurrar o veiculo e
evitar declividades acentuadas.

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

1. Desenvolver politicas de personalizacao de rotas: as politicas devem possibilitar
personalizar as rotas de acordo com o objetivo, o qual pode ser de minimizar a
poténcia aplicada no veiculo, a distancia e o tempo, bem como identificar caminhos
que nao passam por declividades acentuadas.

2. Definir um procedimento para reconhecer a declividade do cendrio: as informacgoes
sobre os aclives e declives da &rea geografica sao utilizadas na geracao de rotas
que tem com objetivo minimizar o esforco fisico ou evitar caminhos com subidas e
descidas.

3. Ordenar a visitagao dos pontos de parada por meio de métodos heuristicos: a or-
denacao dos pontos de coleta deve ser realizada em tempo de processamento viavel
para aplicagoes reais.
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4. FEstabelecer mecanismos de busca de caminhos entre pontos de parada: os caminhos
entre pontos de parada sao definidos a partir do mapa geografico, utilizando as
politicas como parametro de escolha dos trajetos.

1.3 Questoes de Pesquisa

A utilizagao de veiculos de tracao humana na coleta de residuos esté associada a rotas
cansativas e longas para os catadores-carrinheiros. Sendo assim, este trabalho foi norteado
pelas seguintes questoes de pesquisa:

1. Qual o impacto de evitar aclives e declives acentuados na otimizacao da poténcia
empregada para empurrar o veiculo de tragao humana?

2. Como a minimizacao da distancia das rotas afeta a poténcia empregada para em-
purrar o veiculo ao longo do percurso?

3. Como as heuristicas utilizadas para ordenacao dos pontos de coleta influenciam na
otimizacao da poténcia empregada para empurrar o veiculo de tracao humana?

4. De que forma a otimizagao do trabalho empregado para empurrar os veiculos nas
rotas influencia na distancia total dos percursos?

5. O quao computacionalmente eficientes sao as combinagoes de estratégias de busca,
heuristicas e politicas empregadas no algoritmo para solucionar o problema?

As questoes de pesquisa 1, 2 e 3 foram respondidas na Secao 6.4; a questao 4 foi
respondida na Sec¢ao 6.5 e a questao 5, na Secao 6.6.

1.4 Publicacoes
Os resultados obtidos nesse trabalho foram publicados em dois artigos, descritos a seguir.

e OLIVEIRA, M. V. R., GARCIA, I. C. Sugestoes de Rotas Personalizadas para
Carrinheiros na Coleta Seletiva de Materiais Reciclaveis. XXXIX Simpoésio Brasi-
leiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos, 2021, Ambiente virtual.

e OLIVEIRA, M. V. R., GARCIA, I. C. Performance Evaluation of Route Sug-
gestion Approaches for Primary Waste Collection. 3rd International Workshop on
Urban Computing, 2021, Ambiente virtual.

O primeiro artigo apresenta o algoritmo de criagao de rotas para catadores-carrinheiros
e as politicas de minimizacao da distancia e esforgo fisico. O segundo artigo compreende
uma avaliagao de desempenho de diferentes heuristicas e algoritmos de busca aplicados
no algoritmo de criacao de rotas.
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1.5 Contribuicao em Outro Trabalho

Durante o desenvolvimento da pesquisa, realizou-se uma contribuicao em um trabalho
que propoe um sistema baseado em um controlador fuzzy e redes neurais para encontrar
a velocidade instantanea que reduz o consumo de combustivel de um veiculo.

e Sanches, M. F., Oliveira, M. V. R., Ciceri, O. J., Ladeira, L. Z., Garcia, I. C., da
Fonseca, N. L., Villas, L. A. EFIS-Ecological Fuel-consumption Intelligent System.
17th International Conference on Distributed Computing in Sensor Systems, 2021,
Ambiente virtal.

1.6 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esté estruturada em 7 capitulos. O Capitulo 2 apresenta o contexto
socio-ambiental deste trabalho, com informagcoes sobre o desenvolvimento sustentavel,
gerenciamento de residuos solidos reciclaveis e reutilizaveis e tecnologia para agendamento
de coleta. Além disso, o Capitulo 3 discorre sobre a fundamentacao tedrica utilizada no
desenvolvimento do trabalho de acordo com os métodos heuristicos de criacao de rotas e
algoritmos de busca para definicao de caminhos da literatura. O Capitulo 4 apresenta os
trabalhos relacionados & otimizagao no contexto do roteamento de veiculos e da criagao
de rotas para coleta de residuos. O Capitulo 5 apresenta o algoritmo CATADORA, para
otimizacao de rotas personalizadas de catadores-carrinheiros. O Capitulo 6 demonstra os
resultados das simulagoes de acordo com as politicas propostas, estratégias de busca dos
caminhos e heuristicas de ordenacao implementadas. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as
conclusoes, publicagoes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Coleta de Materiais Reciclaveis e
Reutilizaveis

Este capitulo apresenta informagoes sobre os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
da ONU, dados sobre o gerenciamento de residuos solidos reciclaveis no Brasil e uma
tecnologia para o agendamento da coleta de materiais chamada Cataki.

2.1 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel

O termo sustentabilidade ganhou notoriedade mundial em 1992, durante a Conferéncia das
Nagoes Unidas para o Meio Ambiente e o Desenvolvimento, também chamada de Cupula
da Terra, Eco 92 ou Rio 92, que ocorreu na cidade do Rio de Janeiro. O debate sobre a
sustentabilidade foi pautado no objetivo de conciliar o desenvolvimento socioeconémico
com a conservagao e preservacao dos ecossistemas da Terra. Nessa ocasiao, formulou-se a
Agenda 21, a fim de nortear a elaboracao de politicas publicas voltadas para a preservacao
ambiental [53].

O progresso feito desde a formulagao da Agenda 21 foi analisado em 2012, 20 anos
depois da Rio 92, na conferéncia Rio +20. Além das anéalises dos avancos, a Rio +20 foi
realizada para assegurar o comprometimento com o desenvolvimento sustentavel. Além
disso, desafios primordiais da sociedade foram discutidos, dentre eles, a erradicacao da
pobreza, inclusao social e economia verde [53]. Esses desafios foram descritos de forma
mais aprofundada durante a elaboracao da Agenda 2030, na sede das Nagoes Unidas, em
Nova York, de 25 a 27 de setembro de 2015 [29].

A Agenda 2030 é descrita como “um plano de acao para as pessoas, o planeta e a
prosperidade" [29]. O desenvolvimento dessa Agenda contou com a participacao de repre-
sentantes dos 193 Estados-membros da ONU. Além disso, os paises se comprometeram
a promover o desenvolvimento sustentavel a partir de 17 Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS), ilustrados na Figura 2.1, e 169 metas. Dentre os objetivos propos-
tos, destacam-se trés que serao abordados ao longo deste capitulo: Trabalho Decente e
Crescimento Economico (Objetivo 8); Cidades e Comunidades Sustentéaveis (Objetivo 11);
Consumo e Produgao Responséveis (Objetivo 12).

O Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel 8 caracteriza-se por “promover o cresci-
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Figura 2.1: Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel [31].

mento econdmico sustentado, inclusivo e sustentavel, emprego pleno e produtivo e trabalho
decente para todos" [29]. Para atingir esse objetivo, a Agenda 2030 estabeleceu metas
que direcionam a implementagao de politicas que favorecam o crescimento econémico, res-
peitando os trabalhadores e o meio ambiente. Dentre as metas estabelecidas, destaca-se
melhorar a eficiéncia dos recursos globais no consumo e na produgao, além de se empenhar
para dissociar o crescimento econémico da degradagao ambiental.

O Objetivo 11 é definido por “tornar as cidades e os assentamentos humanos inclusivos,
seguros, resilientes e sustentaveis" [29]. Desta maneira, destaca-se a meta de reduzir o
impacto ambiental negativo per capita das cidades até 2030, dando atencao especial a
gestao de residuos municipais e outros fatores. Nesse sentido, as transformacoes das
cidades visando a sustentabilidade devem ser uma prioridade nas politicas publicas, bem
como o gerenciamento de residuos solidos eficiente e a disposicao final dos materiais de
modo ambientalmente adequado.

O gerenciamento de residuos sélidos é um desafio relacionado ao planejamento urbano
e gestao publica. Trata-se de um complexo sistema que envolve varias etapas e diversos
segmentos da sociedade. Dentre as etapas principais, é possivel mencionar a coleta dos
residuos, separacao de acordo com o tipo de material, transporte, tratamento e disposicao
final [27]. Além disso, a gestdo de residuos é essencial para o desenvolvimento social,
ambiental e econdémico das cidades. Nessa perspectiva, o Objetivo 12 promove assegurar
padroes de produgao e de consumo sustentéaveis [29].

A Agenda 2030 estabeleceu como uma das metas associadas ao Objetivo 12 minimizar
a geracao de residuos por meio da prevencao, reducdo, reciclagem e reuso. A prevencao
e reducao da geragao dos residuos sélidos estao associadas & recusa de produtos que nao
poderao ser reaproveitados e ao consumo consciente. Ademais, a reciclagem é um con-
junto de operagoes que envolvem alteragoes fisico-quimicas ou biologicas, realizadas com
o objetivo de reintroduzir os materiais reciclaveis no processo de produgao. Esse processo
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é mais complexo do que o reuso, que corresponde ao reaproveitamento dos materiais sem
alteragoes fisico-quimicas ou biologicas [29].

A prevencao, reducao, reciclagem e reuso representam principios fundamentais para
a gestao eficiente dos materiais. Além de enfatizar estes principios, a Agenda 2030 e as
conferéncias internacionais para o meio ambiente evidenciaram a necessidade de agoes que
possibilitam realizar o desenvolvimento sustentével e a preservagao ambiental por meio da
gestao eficiente dos residuos solidos. Sendo assim, é necessario analisar o contexto social,
ambiental e econémico dos paises para diagnosticar os problemas associados ao descarte
dos materiais, bem como estabelecer politicas publicas para soluciona-los gradativamente.
O Brasil, apesar de ter avancado apos a criagao da Politica Nacional de Residuos Sélidos,
apresenta grandes desafios para colocar esta politica em préatica [29].

2.2 0O Gerenciamento de Residuos Sé6lidos no Brasil

A PNRS, Lei N° 12.305 de 5 de agosto de 2010, regulamentou a gestao de RSU no Bra-
sil, estabelecendo diretrizes para a destinagao adequada de rejeitos, materiais reciclaveis
e reutilizaveis. Nesse sentido, essa politica define a gestao integrada de RSU como um
conjunto de agoes com o objetivo de encontrar solucoes para a destinacao dos residuos,
considerando as dimensoes politica, econdmica, ambiental, cultural e social [14]. A re-
gulamentagao da PNRS foi um avango para o pais, uma vez que mostrou as agoes que
devem ser tomadas para realizar o gerenciamento dos residuos sélidos de forma eficiente
e adequada. No entanto, o Brasil ainda enfrenta diversos problemas e muitos municipios
ainda nao se adequaram a lei [30].

De acordo com o Panorama dos Residuos Sélidos no Brasil 2020 [1], constata-se que a
geracao de RSU aumentou 19%, entre 2010 e 2019. Considerando a geragao de residuos
per capita, houve aumento de 348 quilos por ano, para 379 quilos por ano, no mesmo
periodo. A anélise regional demonstra que os residuos gerados pela regiao sudeste do pais
correspondem a aproximadamente 50% do que foi gerado em todo o Brasil. Nessa pers-
pectiva, demonstra-se dificuldades de implementagao dos principios de recusar e reduzir
a producao de residuos.

No periodo de 2010 a 2019, a cobertura de coleta passou de 88% para 92% do RSU
gerado. Demonstrando, assim, que a PNRS proporcionou avangos importantes. Ademais,
0s municipios que possuem iniciativas de coleta seletiva aumentaram de 56,6% em 2010,
para 73,1%, em 2019. Destaca-se, porém, que essas iniciativas de coleta seletiva muitas
vezes nao abrangem a totalidade da &rea urbana [1|. Apesar dos avangos, os indices de
reciclagem permanecem em patamares inferiores a 4%. O baixo indice reflete, dentre
muitos problemas, as dificuldades logisticas de encaminhamento dos materiais para a
reciclagem.

A PNRS enfatizou a importancia da logistica reversa, caracterizada por um conjunto
de agoes que possibilitam a coleta e restituicao dos residuos ao setor empresarial, para
que tenham disposi¢ao final ambientalmente adequada, ou sejam reaproveitados. De modo
geral, a responsabilidade de gestao dos residuos é compartilhada entre os geradores (que
incluem consumidores e cidadaos), poder publico e pessoas fisicas ou juridicas, do setor
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publico ou privado, que desenvolvam acoes relacionadas ao gerenciamento dos materiais.
Na logistica reversa, as responsabilidades das organizag¢oes nao governamentais, catado-
res, associagoes, cooperativas, empresas e industrias ficam mais evidentes, uma vez que
desempenham o servigo de coleta, transporte e encaminhamento dos residuos para as
industrias de reciclagem [14].

A inclusao dos catadores nos processos de gestao de materiais reciclaveis e reutilizaveis
foi determinada pela PNRS. Para que a reciclagem ou o reuso dos materiais ocorram, os
catadores precisam ter condicoes favoraveis para realizarem a coleta, triagem e transporte
dos materiais. Apesar de oferecerem um servigo essencial para as pessoas e ao meio
ambiente, esses trabalhadores enfrentam a exclusao social e uma série de preconceitos.
Por isso, muitos catadores tem se organizado economicamente e socialmente, a partir de
agoes coletivas, buscando melhores condi¢oes de trabalho, reconhecimento social e direito
a cidadania [14].

A organizacao por meio de associacao de catadores e cooperativas de reciclagem geral-
mente promove melhorias na produtividade e na qualidade de vida dos associados, possi-
bilitando mais trabalho e renda para os catadores. De acordo com a Politica Nacional de
Cooperativismo, Lei N° 5.764, de 16 de dezembro de 1971, cooperativas sao sociedades
sem fins lucrativos constituidas para prestar servigos aos associados [13|. Sendo assim, a
PNRS tem como instrumento o incentivo a criacao de cooperativas ou outras formas de
associagoes de catadores [14].

Nas cooperativas de reciclagem, os catadores somam forgas por meio do trabalho
coletivo. Nessa perspectiva, cooperativas consideradas de alta eficiéncia recolhem 1800
quilos de materiais recolhidos por catador(a)/més ou mais [73]. Sendo assim, diferentes
procedimentos de coleta podem ser empregados de acordo com a infraestrutura disponivel,
como veiculos de grande porte, e a média de materiais que costumam coletar.

2.3 Procedimentos de Coleta de Materiais

Existem trés metodologias principais de coleta de materiais reciclaveis em ambientes ur-
banos: a coleta direta, a de dois estagios e a de trés estagios. Na coleta direta, utiliza-se
um tunico veiculo automotor, o qual realiza o recolhimento dos materiais nos pontos de
coleta. Os pontos de coleta ou pontos de parada podem ser residéncias e estabelecimentos
comerciais. Depois, o veiculo transporta os residuos até o local de disposicao final [21]. A
Figura 2.2 apresenta a ilustracao de um exemplo de coleta direta.

— o

Recolhimento dos materiais Transporte Disposigéo final

Figura 2.2: Tlustragdao da coleta direta. Adaptado de [21]

Na coleta de dois estagios, utiliza-se inicialmente um veiculo automotor para o recolhi-
mento dos materiais nos pontos de parada. Em seguida, os residuos sao transferidos para
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um veiculo de grande porte, que realiza o transporte até o local de disposigao final [21].
A Figura 2.3 apresenta a ilustragao de um exemplo de coleta de dois estagios.
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Figura 2.3: Ilustracdo da coleta de dois estagios. Adaptado de [21]

Na coleta de trés estagios, utiliza-se veiculo(s) de tragdo humana para armazenar
os residuos durante o recolhimento de materiais nos pontos de parada, etapa também
chamada de pré-coleta ou coleta priméria [78|. A utilizagdo de veiculos de tra¢ao humana
possibilita que os catadores-carrinheiros passem por lugares onde nao podem trafegar
veiculos de grande porte, como vias estreitas, ruas com casas muito antigas e areas com
frequente congestionamento de veiculos [21]. No entanto, por questoes de seguranga, vias
onde trafegam carros em alta velocidade sao evitadas quando possivel.

Apos a coleta priméria, um caminhao transporta os materiais coletados até o galpao.
Depois, um veiculo de grande porte leva os materiais até o local de disposi¢ao final [21].
A Figura 2.4 apresenta a ilustragao de um exemplo de coleta de trés estagios.
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Figura 2.4: Tlustragao da coleta de trés estagios. Adaptado de [21]

As organizagoes responsaveis pelas fases da coleta de trés estagios muitas vezes sao
diferentes. Por exemplo, cooperativas de reciclagem podem realizar a coleta primaria,
enquanto um servi¢o municipal ou regional realiza a segunda e terceira etapa. E possivel
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citar também o exemplo dos catadores autonomos que fazem a coleta primaria e vendem
os materiais para as cooperativas, que realizam a segunda e terceira fase. Sendo assim,
adicionar mais agentes responséveis e mais fases de coleta aumenta a complexidade do
sistema, mas distribui os custos e os esforgos [21].

Os catadores que utilizam veiculos de tracao humana estao inseridos na coleta primaria
da metodologia de trés estagios. Nesse caso, pode ser mais eficiente trabalhar com coletas
agendadas para evitar longas caminhadas sem ter a certeza dos materiais que serao cole-
tados. Para isso, é preciso identificar a localizacao dos pontos de coleta previamente. Isso
é possivel por meio da tecnologia, que possibilita que os catadores verifiquem os materiais
disponiveis de uma determinada regiao.

2.4 Tecnologia para Agendamento de Coleta

A identificagao prévia dos pontos de parada é importante para que os catadores possam
criar rotas de coleta eficientes. Nesse sentido, a falta de comunicacao entre as pessoas
que querem descartar e os catadores impossibilita a identificacao dos pontos de parada
e, consequentemente, dificulta a realizacao da coleta. Sendo assim, muitas vezes esses
profissionais precisam procurar os materiais reciclaveis dentro dos sacos de lixo que ficam
na frente da casa das pessoas, causando desconforto e perigos para a saude.

Os agentes responsaveis pela gestao de RSU devem estar integrados para aumentar a
quantidade de residuos destinados a reciclagem e reutilizagao nos municipios brasileiros.
Esses agentes correspondem as pessoas que descartam materiais, assim como os catadores,
industrias, cooperativas, associacoes e artesaos. Nessa perspectiva, o movimento Pimp
My Carroga promove a inclusao dos catadores de materiais recicléveis e reutilizaveis no
Brasil desde 2012, por meio da tecnologia, arte, conscientizacao e participagao coletiva.

O movimento Pimp My Carroga desenvolveu e lancou o aplicativo moével Cataki em
2017 para possibilitar o agendamento de coleta dos materiais, facilitando a comunicacao
entre as pessoas que descartam residuos e os catadores [6]. O Cataki é considerado o “Lin-
kedIn"dos profissionais de coleta, pois amplia a divulgacao dos servigos de recolhimento
dos materiais. Sendo assim, esse aplicativo impacta positivamente no reconhecimento e
remuneracao justa dos catadores. Além disso, esta disponivel para os smartphones com
sistemas Android e IoS.

A funcionalidade principal do Cataki é a criacao de pedidos de coleta, na qual os
usuarios podem agendar o recolhimento dos materiais com catadores. Nessa perspectiva,
a Figura 2.5 apresenta um esquema resumido da criagao de pedidos de coleta no Cataki.

Usudrios geradores de residuos Aplicagdo Catadores

- Chi ® .
'a - . amle

Cataki |

Criam pedidos de coleta

Atendem pedidos de coleta

Figura 2.5: Esquema de criagao de pedidos de coleta no Cataki.



25

De acordo com a Figura 2.5, a aplicacao possibilita a integragao de dois agentes es-
senciais na gestao de RSU, os catadores e os gerados de residuos. Sendo assim, as pessoas
que desejam criar um pedido de coleta no Cataki devem informar os seguintes dados:
tipos dos materiais que desejam descartar (vidro, plastico, latas, papel, dentre outros),
condigao dos residuos (6tima, boa ou ruim), horarios para recebimento do(a) catador(a),
dia da semana, preferéncia de género do(a) catador(a) e a frequéncia de recolhimento
dos materiais, que pode ser unica ou frequente (semanal, quinzenal ou mensal). Sendo
assim, a Figura 2.6(a) apresenta o resumo da solicita¢do de uma coleta para exemplificar
o processo de agendamento.
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Figura 2.6: (a) Exemplo de resumo da solicitagdo de uma coleta. (b) Numero de catadores
cadastrados até o dia 13 de setembro de 2021. (c) Perfil de um catador disponivel no
aplicativo.

Na Figura 2.6(a), é possivel verificar que o resumo do pedido de coleta inclui infor-
magoes bésicas necessarias para realizar o agendamento. Além disso, o valor do servico
de recolhimento dos materiais deve ser combinado entre a pessoa que solicita a coleta e
o(a) catador(a), de modo que o aplicativo nao cobra nenhuma taxa. O pagamento dos
catadores é incentivado, visto que estes profissionais estao prestando um servico muito
importante e pouco remunerado na gestao de RSU.

A conclusao da solicitacao de coleta no Cataki se da apos o aplicativo indicar um(a)
catador(a) geograficamente proximo para realizar a coleta. E possivel ter vérios cata-
dores disponiveis para realizarem a coleta, dependendo da regiao. No Brasil, existem
3603 catadores cadastrados no aplicativo, distribuidos geograficamente de acordo com a
Figura 2.6(b).

Na Figura 2.6(b), identifica-se que a regido sudeste, especialmente o estado de Sao
Paulo, concentra grande parte dos catadores cadastrados no Cataki. Esse cadastro pode
ser realizado facilmente pelo aplicativo ou pelo site, de forma gratuita [6]. Além disso,
na criacao do perfil dos catadores é possivel identificar o tipo de material que coletam,
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fazer uma auto-descrigao e contar um pouco sobre a historia de vida. Nessa perspectiva,
a Figura 2.6(c) apresenta o perfil de um catador que coleta papel e reforma materiais
escolares para doar aos estudantes.

O aplicativo Cataki tem intimeras funcionalidades, além da criacao de pedido de coleta.
Por exemplo, é possivel cadastrar compradores de materiais, os quais podem informar o
preco de compra dos residuos por quilo e buscar compradores geograficamente proximos
ao usuario. Além disso, o aplicativo permite verificar no mapa os catadores (auténomos,
lideres de cooperativas e cooperados), cooperativas, ferro velho, pontos de doagao, pontos
de entrega voluntéaria (publicos e privados) e industrias. Outra funcionalidade impor-
tante é a classificacdo dos usuarios por meio de avaliagoes e comentarios, a partir das
experiéncias de coleta. Ademais, a navegagao no aplicativo é intuitiva e rapida.

O desenvolvimento do Cataki pode ser visto como um passo a frente na integracao dos
agentes que fazem parte do ciclo de vida dos materiais. No entanto, para que essa tecno-
logia faca a diferenca nos indices de materiais reciclados no Brasil é preciso conscientizar
os geradores de residuos sobre as suas responsabilidades quanto aos residuos gerados e a
importancia do reaproveitamento dos materiais. Nessa perspectiva, entidades de divul-
gacao de contetdos sobre meio ambiente, como o Instituto GEA e o Destino Sustentével,
fornecem recursos essenciais para a conscientizacao das pessoas.

O Instituto GEA realizou projetos de capacitacao de coleta de residuos eletrénicos e
aerossois para as cooperativas, hortas comunitarias, implantacao de coleta seletiva em um
shopping de Sao Paulo, dentre outros projetos. Ademais, o instituto ministrou diversos
cursos, como por exemplo reciclagem de residuos eletronicos, alimentacao sustentavel,
praticas sustentaveis dentro de casa e empreendedorismo na area da reciclagem [63]. No
ambiente virtual, o site do instituto fornece manuais de como fazer a coleta seletiva em
condominios, na escola e constru¢ao de hortas em casa |8].

Em consonéancia com as agoes do Instituto GEA, o projeto Destino Sustentavel pro-
move a educagao ambiental a partir de matérias divulgadas online para divulgacao de
contetidos sobre sustentabilidade e reciclagem, escritas por voluntéarios. Dentre os con-
tetdos abordados nas matérias, é possivel mencionar: o que sao microplasticos, descarte
de materiais plasticos no oceano, beneficios do reaproveitamento da matéria organica, o
ciclo dos metais pesados, reciclagem de lixo eletronico, o problema das fibras de amianto,
dentre outros [7]. Dessa forma, a associagao do aplicativo movel Cataki com a conscienti-
zagao sobre a importancia da reciclagem possibilita que cada vez mais pessoas facam sua
parte na gestao de RSU.

2.5 Campanhas de Inclusao dos Catadores

O movimento Pimp My Carroga se uniu & pagina Quebrando o Tabu em 2019 para langar
uma campanha de doagoes de celulares para os catadores. O objetivo da campanha era
arrecadar 500 celulares e foi um sucesso. Muitas pessoas enviaram smartphones pelos
correios ou entregaram pessoalmente, nas centrais do Pimp My Carroca. Além disso, a
Motorola fez doacao de celulares. Os smartphones arrecadados foram distribuidos para
os catadores que ainda ndo tinham acesso a essa tecnologia [17].
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Figura 2.7: Fabiano Soares, um dos catadores ja conectados no aplicativo [17]

A campanha de doacao de celulares possibilitou expandir o acesso ao aplicativo Cataki
em 2019. Com o inicio da pandemia em 2020, o Pimp My Carroca teve como foco agoes
para garantir seguranca, saude e renda para os catadores. Sendo assim, lancou-se a
campanha de financiamento coletivo “Renda Minima para os Catadores”, que arrecadou
mais de 1,5 milhoes de reais. Dessa forma, cada um dos 2117 catadores beneficiados
recebeu 650 reais [16].

Além do repasse financeiro, o Pimp My Carroga providenciou alimentos, equipamentos
de protecao individual, cestas béasicas e outros kits. Como resultado de todas as acoes
desempenhadas durante a pandemia, no ano de 2020 foram realizados 2.188 novos cadas-
tros de catadores autoénomos no Cataki e 43.357 novos downloads do aplicativo, de acordo
com o Relatorio de Atividades 2020 do Pimp My Carroga. Além disso, no inicio do ano

o aplicativo estava presente em 355 cidades e, no final de 2020, estava presente em mil
cidades [16].

2.6 Resumo Conclusivo

O gerenciamento de residuos soélidos é uma das prioridades para o desenvolvimento sus-
tentével do Brasil e do mundo. Apesar dos avancgos na legislagao brasileira desde a regula-
mentagao da PNRS em 2010, o pais enfrenta muitos desafios para aumentar a quantidade
de materiais destinados a reciclagem e reutilizacao. Dentre estes desafios, estao as dificul-
dades enfrentadas por catadores autéonomos ou que trabalham coletivamente, para realizar
a coleta dos residuos nos municipios. A coleta acontece a partir da comunicagao entre
os geradores de residuos, que precisam descartar os materiais de forma ambientalmente
adequada, e os catadores. Sendo assim, o movimento Pimp My Carroca desenvolveu o
aplicativo Cataki para facilitar a comunicagao entre geradores e coletores de residuos por
meio do agendamento de coletas. Possibilitando, assim, a identificacao prévia dos pontos
de parada para criacao de rotas.



28

Capitulo 3

Heuristicas e Estratégias para Criacao
de Rotas

Os sistemas de coleta inteligente sao caracterizados pela utilizagao de tecnologias que
permitem as pessoas solicitarem e agendarem a coleta de residuos reciclaveis e reutili-
zaveis por meio de aplicativos. Diferentemente da coleta informal, na qual os catadores
nao conseguem prever os locais onde tém materiais disponiveis e, muitas vezes, precisam
olhar dentro das lixeiras na rua para encontrarem residuos reciclaveis, na coleta inteli-
gente utiliza-se tecnologias para organizar, padronizar e monitorar os procedimentos de
coleta [82]. Sendo assim, torna-se mais facil identificar previamente o tempo de percurso,
os pontos de coleta e definir areas de abrangéncia geografica para os catadores.

Na coleta informal, geralmente emprega-se rotas empiricas para realizar o recolhi-
mento de residuos de casa em casa. Nesse caso, os catadores criam caminhos baseados na
experiéncia adquirida no trabalho, sobre a topologia da regiao e os locais de coleta. No
entanto, a organizacao e identificacao prévia dos pontos de parada por meio dos sistemas
de coleta inteligente permite a criagao de rotas otimizadas. Sendo assim, é possivel cons-
truir rotas minimizando a distancia, o tempo de percurso ou o esforco fisico empregado
para empurrar o veiculo durante o trajeto.

Para gerar rotas otimizadas, é preciso definir a ordem de visitacao dos pontos de
coleta e os caminhos entre esses pontos. A ordenacgao e a definicao de caminhos entre os
pontos podem ser realizadas com o auxilio de grafos, os quais sao objetos matematicos
que podem ser aplicados em sistemas onde as relacoes entre os objetos desempenham um
papel dominante [57]. No grafo utilizado para ordenacao dos pontos de coleta, cada ponto
¢ representado por um noé, o qual é conectado com todos os outros nos/pontos de coleta.
Na definicao de caminhos entre pontos de parada, o grafo se comporta como uma rede
de ruas, na qual os links representam segmentos de ruas e os nos, as juncoes entre estes
segmentos.

Neste trabalho, aplicou-se métodos heuristicos para definir a ordem de visitagao dos
pontos de coleta, visto que esses métodos podem ser mais eficientes em relagao ao tempo de
processamento, em comparagao com métodos exatos. Além disso, utilizou-se algoritmos
de busca, que foram denominados de estratégias de busca, para criar caminhos entre os
pontos de coleta.

Este capitulo apresenta as estratégias de busca Dijkstra Bidirecional, A-star e Shortest
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Path Faster Algorithm (SPFA), além das heuristicas Vizinho mais Proximo (VP), Inser¢ao
do mais Proximo (IP) e Inser¢ao do mais Distante (ID). Para descrever as estratégias de
busca e as heuristicas, utiliza-se defini¢oes e notagoes de teoria dos grafos.

3.1 Definicoes e Notacoes

Um grafo pode ser definido como G = (V, L), onde V = {vy,...,v,} é o conjunto de
vértices, também chamados de nos. Além disso, L = {(v;, v;)|vi,v; € V,i # j} € o conjunto
de arestas, também chamadas de links ou arcos, que conectam dois nés diretamente. Em
grafos orientados, dizemos que v; e v; sdo adjacentes se (v;,v;) € L. No entanto, em grafos
nao orientados, v; e v; sao adjacentes se (v;,v;) € L ou (v;,v;) € L. Ademais, assume-se
que G é um grafo ponderado, no qual C' = [¢(v;, v;)] é uma n * m matriz associada ao
conjunto de links L, onde ¢(v;, v) é o peso da aresta (v;,v;). Sendo assim, o custo total de
um caminho S é dado pela soma dos pesos das arestas que fazem parte do caminho [43].
A Tabela 3.1 apresenta um sumario dos simbolos relacionados as defini¢oes de grafos e os
respectivos significados.

Tabela 3.1: Sumério de simbolos e significados

Simbolo | Significado

G Grafo

L Conjunto de links do grafo

% Conjunto de vértices do grafo

C Matriz com os valores de custo entre dois vértices
c Custo do link que conecta dois vértices

Chotal Custo total

S Conjunto de vértices que fazem parte da rota

Os grafos sao amplamente utilizados para a criacao e otimizagao de rotas. Nesse
sentido, as notacoes e simbolos apresentados na Tabela 3.1 serao utilizados ao longo deste
capitulo para descrever algoritmos de ordenacao de nos e criagao de caminhos.

3.2 Otimizacao de Rotas

Em 1857, o problema de defini¢ao de rotas foi abordado pelo matematico irlandés William
Rowan Hamilton. Ele propos o jogo Around the World, composto por um dodecaedro,
que esté ilustrado na Figura 3.1(a). No jogo de Hamilton, os vértices representam cidades
e 0 objetivo é estabelecer uma rota para percorrer todos os nés, como demonstrado na
Figura 3.1(b). Para isso, é preciso percorrer cada vértice apenas uma vez e voltar para o
no6 inicial, encerrando a rota que ficou conhecida como Ciclo Hamiltoniano [10].

Os Caminhos Hamiltonianos sao construidos de forma semelhante aos ciclos, pois
visitam os vértices de um grafo apenas uma vez. No entanto, diferem-se em nao voltar
para o n6 de inicio apds percorrer todos os vértices. Além disso, um grafo é considerado
Hamiltoniano-conectado se, para cada par de vértices v; e v; do grafo, existe um caminho
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Figura 3.1: (a) Jogo de Hamilton e (b) Ciclo Hamiltoniano [10]

Hamiltoniano de v; até v; [72]. As defini¢oes de caminhos e ciclos Hamiltonianos permitem
criar rotas em diferentes cenérios representados por grafos.

Nas aplicagoes do mundo real, além de definir rotas, é preciso otimizéa-las. A otimizacao
de rotas é um processo caracterizado pela busca de melhores caminhos a partir de uma ou
mais varidveis e restrigoes. Esse conceito esta relacionado, mas nao restrito, a encontrar
a(s) rota(s) mais curta(s) entre dois pontos. Considerando como exemplo o cenério de
otimizacao de rotas para veiculos, tem-se que as rotas devem passar pelos pontos de
parada, que representam espagos geograficos dispersos. Nesse caso, as possiveis varidveis
sao a distancia, o tempo de trajeto, o consumo de combustivel, dentre outros. Além disso,
como exemplos de restrigoes, é possivel mencionar o nimero de pontos de parada, limites
de tempo e capacidade de armazenamento do veiculo. Esse processo de otimizacao estéa
associado ao Problema do Caixeiro Viajante.

3.3 Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema de otimiza¢do combinatoria
amplamente abordado na literatura, desde 1949, quando provavelmente o termo Problema
do Caixeiro Viajante foi adotado pela primeira vez [67]. Esse problema de otimizagao
corresponde a encontrar a rota de um vendedor que parte de uma localizagao residencial,
visita um conjunto pré-estabelecido de cidades e retorna ao local de origem, de forma
que a distancia total percorrida seja minima e cada cidade seja visitada exatamente uma
vez [43]. Sendo assim, o Problema do Caixeiro Viajante tem como objetivo encontrar um
ciclo Hamiltoniano no grafo G, de forma que a soma dos custos das arestas desse ciclo
seja a menor possivel.

E possivel classificar o PCV como simétrico se os custos das arestas do conjunto L
apresentarem a caracteristica c(v;,v;) = ¢(vj,v;). De qualquer outra forma, é conside-
rado assimétrico. Ademais, esse problema pode ser classificado como completo se existir
caminho direto entre todos os pontos. Se nao existir, ¢ chamado nao completo. Além
disso, o numero de combinagoes de ciclos Hamiltonianos possiveis em um grafo pode ser
calculado por (|V| — 1)!, sendo |V| o nimero de vértices do grafo G. Esse problema é
Nondeterministic Polynomial-time (NP-dificil), entdo, aumentar o valor de |V | pode invi-
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abilizar a comparagao entre todas as rotas para encontrar a solugao 6tima [10] [64]. Nessa
perspectiva, a Figura 3.2 apresenta um exemplo do menor ciclo Hamiltoniano possivel
considerando um grafo simétrico completo de cinco vértices.

Figura 3.2: Exemplo do Problema do Caixeiro Viajante

De acordo com a Figura 3.2, observa-se que o menor ciclo Hamiltoniano possivel é
dado pelo conjunto S = {1,2,3,5,4,1}, entao S é a solugao do PCV para o grafo dado.

3.4 Modelo Matematico do PCV

A formulagao matemaéatica de Dantzig, Fulkerson e Johnson para o PCV pode ser expressa
da seguinte forma [26] [9]:

Min z = i i Ci i (31)

i=1 j=1

Sujeito a:
Za:i,j =1 Vj eN (32)
i=1
ZI@]‘ =1 V. €N (33)
j=1
> <81 VS c N (3.4)
1,jES
T;j € {0, 1} Vi,j eEN (35)

A Equacao 3.1 representa a funcao objetivo, a qual minimiza o custo da rota. Além
disso, as restricoes na Equacao 3.2 e na Equagao 3.3 garantem que cada né seja visitado
apenas uma vez. Considerando um grafo G, tem-se que S é subgrafo de G e |[S| é o
numero de vértices deste subgrafo. Nesse sentido, a restricao expressa pela Equacao 3.4
garante que sub-rotas nao sejam geradas, visto que o objetivo é encontrar uma rota que
visite todos os nos. Para isso, considera-se |S| — 1 o ntimero de nos da rota. Por fim, a
restrigdo 3.5 impoe variaveis de decis@o binarias [9].
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O PCV é um exemplo cléssico na literatura de problemas NP-completos, uma vez que
nao existe algoritmo em tempo polinomial que possa solucioné-lo, a menos que P = NP.
Sendo assim, os métodos exatos exigem alto custo computacional e solucionar o PCV pode
ser impraticavel dependendo do numero de vértices do grafo. De acordo com Prestes [64],
métodos exatos tem como desvantagem o grande aumento do custo computacional, tempo
de processamento e consumo de memoria em relagao ao tamanho das instancias. Em vista
disso, abordagens heuristicas tem sido aplicadas na literatura, para obter solugoes 6timas
ou aproximadas do PCV.

3.5 Heuristicas

As heuristicas sao estratégias de resolucao de problemas que nao garantem encontrar a
solugao 6tima, mas permitem retornar uma solugao em tempo adequado para as neces-
sidades da aplicagao [35]. Geralmente sao aplicadas em problemas nos quais se prefere
uma boa solugao em tempo razoavel ou rapido, do que uma solugao 6tima que demanda
muitos recursos computacionais e tempo. Dentre as heuristicas que podem ser aplicadas
ao Problema do Caixeiro Viajante, é possivel destacar: Vizinho mais Proximo, Insercao
do mais Proximo e Insercao do mais Distante. Para descrevé-las, os simbolos apresenta-
dos na Tabela 3.1 sao utilizados. Além disso, a Tabela 3.2 apresenta o sumério de outros
simbolos e significados que também sao utilizados para descrever as heuristicas.

Tabela 3.2: Sumério de simbolos e significados
Simbolo | Significado

Vinicial Vértice inicial de uma rota

Vtinal Vértice final de uma rota

Vatual Vértice atual

N Conjunto de vértices nao visitados

7, Elemento i de N

S; Elemento i de S

1g indice do vértice s; no conjunto S

P indice para inserir o vértice atual no conjunto S
Chnin Custo minimo do vértice atual até o préoximo vértice

As heuristicas de construcao de rotas para o PCV requerem uma matriz de custos
das arestas do grafo, definida previamente como C. A partir de um conjunto inicial de
vértices (V'), os algoritmos geram circuitos viaveis (5), modificando o circuito a cada
iteracao. Para isso, utiliza-se um critério de escolha de vértices, o qual pode variar de
acordo com a heuristica escolhida [24]. Nestes algoritmos, que serdo descritos a seguir,
o critério de escolha é baseado no vértice de menor custo. Sendo assim, o Algoritmo 1
apresenta a funcao extrai_minimo, que extrai o vértice de menor custo do conjunto de
noés nao visitados.

O Algoritmo 1 tem como entrada o conjunto de nés nao visitados (N), a matriz de
custos (C) e o vértice atual. A variavel do custo minimo ¢ inicializada com valor infinito
(linha 1). Depois, um lago de repetigao é iniciado para percorrer todos os elementos do
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Algoritmo 1: funcao extrai_minimo ()
Entrada: N, C, vgiua
Saida: vgiua

1 Cmm — 0

2 para cada n; em N faga

3 se C[Uatual”ni] < Chin entao
4 Cmin C[Uat’ual”ni]

5 n < n;

6 Vgtual < 1

7

retorna vg,iqa;

conjunto N (linha 2). Dentro do lago, se o custo da aresta (vgua, n;) for menor do que
o custo minimo encontrado até agora (linha 3), atualiza-se a varidvel do custo minimo
(Cpnin) com o valor do custo da aresta (vauar, n;) (linha 4). Além disso, o vértice atual
passa a ser n (linha 6) e depois é retornado pela funcdo (linha 7).

3.5.1 Vizinho Mais Préximo

A Vizinho mais Préximo representa a heurfstica mais intuitiva para solucionar o Problema
do Caixeiro Viajante. Considerando um grafo nao direcionado e com os pesos das arestas
definidos, essa heuristica inicia o ciclo a partir de um no6 presente no grafo, que passa a ser
o vértice atual; depois, encontra-se o n6 mais proximo ao ultimo né inserido na rota, que
passa a ser o vértice atual. Esse processo se repete até que todos os nos estejam no ciclo.
Por fim, o altimo no se conecta com o primeiro, para fechar o ciclo Hamiltoniano [10] [24].
A heuristica VP esta descrita mais detalhadamente no Algoritmo 2, permitindo a cons-
trugao de ciclos e caminhos Hamiltonianos, ou seja, considera-se que o vértice final nao
necessariamente é o mesmo vértice inicial. Ademais, assume-se que e o grafo é completo
e ponderado.

Algoritmo 2: Heuristica Vizinho mais Proximo

Entrada: Vinicialy Ufinals \4

Saida: S

S < {Vinicial }

VV-— U final

N — V — viicial

Vatual < Vinicial

enquanto |S| < |V| faga
Vatual < extrai_minimo(N, C, vayal)
S« Su {Uatual}
N+ N- {Uatual}

S < S U {vfina}

retorna S

© 00 N O Ok W N

[
o

O Algoritmo 2 inicia adicionando o vértice inicial (vjneiqr) na rota S (linha 1). Depois,
o vértice final é retirado do conjunto de vértices do grafo (V') (linha 2). Isso se d4 para que
o vértice final nao seja escolhido, visto que seré adicionado como ultimo n6 da rota. Sendo
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assim, o vértice inicial ¢ retirado do conjunto de vértices nao visitados (N) (linha 3). Em
seguida, o vértice atual (vsuq) € inicializado de acordo com o vértice inicial (vipiciar) (linha
4). O algoritmo cria um lago que adiciona o n6 de menor custo a rota enquanto o numero
de nos da rota (|S|) for menor que o nimero de vértices desconsiderando o n6 final (|V|)
(linhas 5-8). Apos a rota conter todos os nés do conjunto V', o vértice final ¢ adicionado
na rota S (linha 9). Por fim, retorna-se o conjunto S (linha 10), o qual contém os nos do
ciclo/caminho Hamiltoniano.

Além da heuristica VP, a IP, descrita a seguir, ¢ amplamente utilizada para definigao
de rotas utilizando grafos.

3.5.2 Insercao do Mais Préximo

A heuristica IP possui trés niveis de decisao: definicao do ciclo inicial, que corresponde
ao vértice de origem e o n6 mais préoximo; escolha do proximo né que seréd inserido e a
posicao de inser¢ao deste né escolhido, na rota. Baseado nesses processos, o Algoritmo 3
apresenta a heuristica IP.

No Algoritmo 3, inicialmente, adiciona-se o vértice de origem (vjniciar) na rota (S).
Além disso, inicializa-se os conjuntos de vértices do grafo (V'), dos nos nao visitados (V)
e o custo minimo (Ch,;,) (linhas 1-4). Entdo, a fun¢do extrai_minimo é utilizada para
encontrar o vértice atual, que é o n6 nao visitado mais proximo do vértice de origem (linha
5). Em seguida, inicia-se um loop, que é executado enquanto o tamanho da rota (|S]|) for
menor que o nimero de vértices do conjunto |V| (linha 7). Em seguida, cria-se outros dois
lagos para encontrar o vértice nao visitado que esta mais proximo de qualquer vértice do
ciclo (S) (linhas 9-13). Entao, o n6 mais proximo de qualquer vértice de S passa a ser o
vértice atual (linha 13).

Apos redefinir o vértice atual, o algoritmo da heuristica IP encontra o indice/posi¢ao
para inserir o vértice atual no ciclo. Para isso, cria-se um lago que percorre todos os
vértices da rota S e calcula o custo da inser¢do do né atual em determinada posi¢ao (p)
de S (linhas 15-19). Esse custo de inser¢ao do vértice atual é calculado de acordo com a

Equacao 3.6 [80] [10] [24].

min_(Cy,y + Cvsz~+1 - CS¢S¢+1> (3.6)

8;,8i+1€S

Onde S é a rota, s; e s;4+1 sao elementos de S, Cj,, representa o custo da aresta que
conecta s; ao vértice atual, C,
e Csisipy

No Algoritmo 3, o vértice atual é inserido no ciclo de acordo com a posigao encontrada

s;.1 € 0 custo da aresta que interliga o vértice atual a s;;;

¢ o custo da aresta que conecta s; a s;41.

que garante o menor custo (Ciye) (linha 20). Em seguida, o vértice atual é removido do
conjunto de nés nao visitados N (linha 21). Por fim, o algoritmo adiciona o vértice final
na rota e retorna o conjunto S (linha 22).

3.5.3 Insercao do Mais Distante

A heuristica Inser¢cao do mais Distante é muito semelhante & Insercao do mais Proximo.
Porém, neste caso, ao invés de escolher o vértice mais proximo de qualquer um do ciclo,
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Algoritmo 3: Heuristica Inser¢cao do mais Préoximo

Entrada: viyicial; Vfinal, V
Saida: S
S« {vinicial}
V'V - Vfinal
N <V = vinicial
Cinin < 00
Vatual < extrai_minimo(N, C, Viicial)
S+ Su {Uatual}
enquanto |S| < |V| faga
Cinin < 00
para cada s; em S faga

para cada n; em N faga

se C[si][ni] < Cpin entao

Crin < C[s;][ni]
Vatual < M

© W N O A W N

=
N = O

[y
w

Cmm <— 0

para cada s; em S faga
Ctotal — C{Sl] [Uatual} + C[Uatual][5i+l] - C[Sl] [SiJrl}
se Ciotar < Cpin entao

Cmin — C'total

D s

S[P] < Vgtual

N+ N - {’Uatual}

S« Su {Ufinal}

retorna S

[
o N O O A

Ny =
© ©

N NN
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escolhe-se o mais distante [10] [24].

As heuristicas apresentadas podem ser utilizadas para encontrar rotas baseadas em
ciclos e caminhos Hamiltonianos, considerando grafos completos ponderados. Porém, para
encontrar caminhos minimos entre dois pontos de um grafo ponderado nao completo, é
preciso utilizar algoritmos de busca.

3.6 Estratégias de Busca

As estratégias de busca sao amplamente utilizadas para encontrar o caminho minimo entre
dois vértices em grafos direcionados. As aplicagoes que empregam esse tipo de algoritmo
geralmente utilizam informagoes geogréficas, como sistemas de sugestoes de rotas, mapas
cartograficos, banco de dados espaciais, dentre outros. Nesse sentido, o problema da
busca por um caminho minimo entre dois pontos especificos em um mapa é chamado de
problema ponto-a-ponto (Point-to-Point - P2P) [59].

No problema P2P, dado um grafo G orientado e ponderado, encontra-se um caminho
minimo de um vértice inicial até um vértice destino. Um dos algoritmos mais conhecidos
na literatura para solucionar este problema é o Algoritmo de Dijkstra, o qual considera
grafos com pesos de arestas nao negativos. Além do cléssico Dijkstra, é possivel mencionar
também a variagao Dijkstra bidirecional, o Shortest Path Faster Algorithm, que aceita



36

pesos de arestas negativos, e o A-star, os quais serao descritos neste capitulo. Para
isso, utiliza-se as notagoes de simbolos apresentados na Tabela 3.3, além dos simbolos jé
apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2.

Tabela 3.3: Sumario de simbolos e significados
Simbolo | Significado
Conjunto de vértices escaneados
Matriz de vértices adjacentes
Elemento i do conjunto de adjacentes A[vayal
Conjunto com chaves/valores associados a cada vértice
Conjunto com o predecessor de cada vértice do grafo
Fila de prioridades
Elemento i da fila de prioridades )
Conjunto de valores heuristicos associados a cada vértice
Conjunto de custos estimados do vértice inicial até os vértices do grafo
Conjunto de valores da funcgao de avaliacao dos vértices

TR OTNE =N

Os algoritmos de busca consideram que o grafo de entrada possui uma lista de ad-
jacéncias, de modo que o conjunto dos vizinhos do vértice v; € V' é denominado A[v].
Além disso, utiliza-se a fungao extrai_minimo_fila(), apresentada no Algoritmo 4, para
identificar o vértice que possui a menor chave de uma fila. Nesse caso, a fila de prioridades
(@) representa o conjunto dos vértices do grafo que foram abertos, porém ainda nao foram

visitados. Além disso, as chaves associadas aos vértices sao representadas pelo conjunto
Y.

Algoritmo 4: fun¢ao extrai_minimo_fila()
Entrada: Q, Y
Saida: vgual
Vatual < @
Cmm — o0
para cada g; em @ faga

se Y[qi] < Cpin entao

Vatual < i

retorna vgiqya

N o ook W N

O Algoritmo 4 inicializa as variaveis vértice atual (vauq1) € custo minimo (Cy,;,,) (linhas
1-2). Em seguida, para cada vértice da fila de prioridades (Q), se a chave associada ao
vértice (Y[g;]) for menor do que o custo minimo encontrado até agora, atualiza-se o custo
minimo e o vértice atual (linhas 3-6). Por fim, o vértice com menor chave associada, ou
seja, menor custo, ¢ retornado como vértice atual (linha 7).

Além do conjunto com chaves associadas a cada um dos vértices do grafo, os algoritmos
apresentados neste capitulo utilizam um conjunto de predecessores (P). Este conjunto
representa a arvore de caminhos minimos que os algoritmos constroem. Nesse sentido,
Plv;] armazena o predecessor de v;, ou seja, o né antecessor a v; no caminho que vai do
vértice de origem até o objetivo [59]. Com base nessa ideia, o Algoritmo 5 apresenta a
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funcao reconstroi_caminho (), a qual utiliza o conjunto de predecessores obtido a partir
dos algoritmos de busca, para reconstruir o caminho do Vipiciar at€ 0 Vfinar-

Algoritmo 5: funcao reconstroi_caminho ()

Entrada: P7 VUfinal, Vinicial
Saida: S
S+ {Ufinal}
Vatual < Ufinal
enquanto Vatyal 7& Vinicial faga
Vatual P[Uatual]
S+ Su {Uatual}
S + inverte_sequencia(S)
retorna S

N O A W =

O Algoritmo 5 inicializa a rota S com a variavel de entrada vyinq., que representa o noé
objetivo (linha 1). Além disso, o vértice atual ¢ inicializado com a variavel vy, (linha
2). Depois, um lago de repetigao é criado para ser executado enquanto o vértice atual nao
for igual ao vértice inicial (linha 3). Nesse lago, o predecessor do vg,q passa a ser o novo
vértice atual, o qual ¢ inserido na rota (S) (linhas 4-5). Apoés reconstruir o caminho, a
sequéncia da rota é invertida, para iniciar na origem e finalizar no objetivo (linha 6).

Os algoritmos de busca encontram caminhos minimos entre dois vértices utilizando
as fungoes extrai_minimo_fila() e reconstroi_caminho(). A seguir, descreve-se 0s
algoritmos de Dijkstra, Bidirecional, SPFA e A-star.

3.6.1 Algoritmo de Dijkstra

O Algoritmo de Dijkstra foi proposto por Edsger W. Dijkstra motivado pelos problemas
de caminhos minimos e arvore geradora minima, relacionados a teoria dos grafos [32].
Esse algoritmo cria uma arvore contendo inicialmente apenas o vértice inicial e a cada
iteragao, o algoritmo acrescenta um novo vértice a arvore usando a estratégia gulosa. Por
fim, uma arvore de caminhos minimos é formada. O Algoritmo 6 apresenta esses processos
mais detalhadamente.

De acordo com o Algoritmo 6, inicializa-se o conjunto E com valores infinitos, que
representam as distancias entre os vértices do grafo e o vértice inicial. Além disso, o
conjunto P de predecessores ¢ inicializado com valores nulos (linhas 1-3). Se Efv;] ¢é
infinito, significa que ainda nao foi encontrado um caminho do vértice v; até a origem.
Além disso, |E| = |[V] e |P| = |V]|, ou seja, os conjuntos £ e P sdao do mesmo tamanho
que o conjunto de vértices (V'), pois cada vértice do grafo possui um custo até o Viniciar ©
um predecessor. Em seguida, atualiza-se a distancia do vértice inicial até a origem (que
é 0 proprio Viniciar), com o valor de 0 (linha 4).

O conjunto de noés escaneados (Z) é inicializado com valor nulo e o conjunto @, o
qual representa a fila de prioridades, recebe os vértices do grafo (linhas 5-6). Depois, um
lago de repeticao é iniciado para ser executado enquanto o vértice atual for diferente do
destino (vfine) (linha 7). O n6é de menor chave considerando o conjunto E é extraido
de @, por meio da fun¢do extrai_minimo_fila() (linha 8). Entdo, o vértice extraido
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Algoritmo 6: Algoritmo de Dijkstra
Entrada: vinicial; Vfinat, V, A, C
Saida: S

1 para cada v; em V faga

2 Elv;] + o

3 Plv;) +~ NULL

4 E[Uz’nicial] +~ 0

5 7« ()

6 Q«V

7 enquanto Vgiual # Vfinal faga

8 Vatual < extrai_minimo_ fila(Q, F)

9 para cada a; em Alvgaq) faga

10 se Ela;] > Evatual] + ClVatuai][ai] entao

11 E[az] <~ E[Uatual] + C[Uatual][ai]

12 P[a‘l} < Vatual

13 Z + Z U {Vatual }

14 S < reconstroi__caminho(P, Vaiyals Vinicial)

15 retorna S

de @ ¢ considerado 0 vgpq. Na primeira execugdo, o E|vinicia] Possui o menor valor (0),
entao, o vértice inicial sera selecionado para ser o vértice atual. Apods identificar o Vatyal,
inicia-se outro lago de repetigao que percorre os vértices adjacentes do vguq (linha 9). Se
a distancia da origem até o vértice adjacente (F|a;]) for maior do que o resultado obtido a
partir da Equagao 3.7, o valor de Fla;| e Pla;] sdo atualizados (linhas 11-12). Em seguida,
0 Vgtuar € inserido no conjunto Z (linha 13).

Ciotar = E,

+C, (3.7)

atual iVatual

Onde FE

Vatual

corresponde ao custo da aresta (a;, Vasuar), Sendo a; um vértice adjacente do vértice atual.

representa o custo estimado do vértice atual até a origem e Cg,y,,,.,

O Algoritmo de Dijkstra possui complexidade de tempo de O(n?), sendo n o niimero de
vértices do grafo. Esta versao é chamada de implementacao ingénua, mas existem outras
variacbes que diminuem a complexidade do algoritmo. E possivel citar como exemplo
de variagao o Algoritmo de Dijkstra com heap de Fibonacci, descrito em [38, 20|, o qual
apresenta complexidade de O(m + nlogn), sendo m o namero de arestas. Além disso,
cita-se também o Algoritmo de Dijkstra usando o Radiz heap, proposto em [3], o qual
apresenta complexidade O(m+nlog C), considerando C' o custo maximo das arestas. Por
fim, o Algoritmo de Dijkstra bidirecional, descrito a seguir, é uma variacao que minimiza
o espago de busca em comparacao com a implementacao ingénua.

3.6.2 Dijkstra Bidirecional

Na década de 1960, uma verao do Algoritmo de Dijkstra especifica para o problema P2P foi
proposta, chamada Dijkstra Bidirecional [60, 34, 25|. Essa variacao executa duas buscas
do algoritmo de Dijkstra: a busca direta, que comeca no v;;cia, € @ busca inversa, a qual
inicia N0 vVfina. Nesse caso, cada busca possui um conjunto de estimativas, sendo Ey4 o
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conjunto de estimativas de distancia da busca direta e E; o conjunto de estimativas de
distancia da busca inversa, ambos no grafo G. Nesse sentido, E,[v;] representa a distancia
do vértice inicial até v; e E;[v;] representa a distancia do vértice final até v; [42].

Inicialmente, os vértices inicial e final sao escaneados pelas buscas direta e inversa,
respectivamente. Nesse estagio, o Ciprr do caminho de vipiciar até vying € igual a co. As
buscas podem ser executadas de forma alternada, entao, os vértices adjacentes de v;picial
sao relaxados se a busca direta for executada primeiro, ou os vértices adjacentes de v¢inar,
caso contrario. As buscas sao executadas da mesma forma que ocorreram no Algoritmo
de Dijkstra, com a diferenca que dois conjuntos de estimativas sdo atualizados (Ey e
E;). Encontra-se o Ciyq do caminho de vipiciar até vying quando uma aresta (v;, vit1)
¢ relaxada pela busca direta/inversa e v;41 ja foi escaneado durante a busca na dire¢ao
contraria. Nesse caso, os caminhos minimos do vértice inicial até v; e do v;11 até o
vértice final sao descobertos. Em seguida, atualiza-se o valor do custo total se Cypar >
Eglvi] + Cloil[vit] + Eifvia] [41].

Um possivel critério de parada é quando uma das buscas escanear um vértice que ja foi
escaneado pela busca na direcao contraria. De forma mais sofisticada, considerando ming
e min; as menores chaves da fila de prioridade nas buscas direta e inversa, o algoritmo é
finalizado quando ming+min; >= Ci,q. A prova de que este critério esta correto pode ser
estudada em [41]. Nesse sentido, o Dijkstra bidirecional expande dois circulos, centrados
nos vértices inicial e final. Quando estes circulos se alcangam, o caminho minimo foi
descoberto, entao o algoritmo é finalizado. Sendo assim, o espago de busca deste algoritmo
pode ser reduzido por um fator 2, comparando com o algoritmo de Dijkstra [49].

3.6.3 Algoritmo A-Star

A-Star é um algoritmo de busca proposto por Hart, Nilsson e Raphael [48|, para solu-
cionar o problema P2P. Estes pesquisadores perceberam que, considerando o problema
de busca de caminhos minimos em grafos, as abordagens matematicas geralmente prio-
rizam mais a obtencao de solugoes finais 6timas do que a viabilidade computacional dos
algoritmos desenvolvidos. Enquanto que as heuristicas utilizam conhecimento do dominio
do problema para realizar as buscas de forma computacionalmente eficiente, porém nao
garantem encontrar a solugao 6tima. Nessa perspectiva, o algoritmo A* retine as duas
abordagens, matematica e heuristica, descrevendo como as informacoes do dominio do
problema podem ser utilizadas em uma abordagem matemaética formal [48].

No Algoritmo A-Star, utiliza-se um método heuristico que associa um valor h(v;) a
todos os vértices do grafo G, sendo v; € V. Nesse sentido, h(v;) representa o menor custo
estimado do caminho do vértice v; até o objetivo (vfine), descrito na Equacao 3.8.

h(v;) = min  C(vs, Vfinal) (3.8)

vi’vfinalev

Onde C(v;, Vfina) corresponde ao custo do caminho que inicia em v; e finaliza 1o v .
Para garantir a obtenc@o de solugbes 6timas nas buscas em grafo, a heuristica h(v;)
possui o requisito de consisténcia, provado por Hart, Nilsson e Raphael em [48]. Esse
requisito, apresentado na Equagao 3.9, define que para todo vértice v; e todo sucessor v; 1
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gerado por uma agao, o custo estimado de alcangar o vértice final a partir de v; € menor
ou igual ao custo da acao de se chegar ao sucessor somado ao custo estimado de alcancar
o vértice final a partir de v;11.

h(vi) < C(vi, vis1) + h(vig) (3.9)

Além de h(v;), o algoritmo A-Star também utiliza o valor de e(v;), que corresponde
ao custo estimado do caminho do n6 inicial até v; [68]. Associando a heuristica h(v;) ao
valor de e(v;), tem-se a funcao de avaliagao dos vértices, descrita na Equagao 3.10.

f(vi) = e(vi) + h(vi) (3.10)

A func¢ado de avaliagao é utilizada para identificar qual vértice do grafo deve ser ex-
pandido durante a busca. A cada iteragao, expande-se o n6 que possui o menor valor de
f(v;). O Algoritmo 7 descreve o passo-a-passo do A-star.

Algoritmo 7: Algoritmo A-star
Entrada: vinicial, Vfina, V, H, A, C
Saida: S
Q — {Uinicial}
Z+ 0
para cada v; em V faga

Elv;] < o0

Flv;] + o0

Plv;] < NULL
E[Uinicial] ~ 0
F[Uinicial} < E[Uinicial] + H[Uinicial]
enquanto |Q| > 0 faga

© 00 N O Uk W N

10 Vatual < extrai_minimo_ fila(Q, F')
11 Q — Q - {Uatual}

12 Z + Z U {Vatyal }

13 S€ Ugtual = Vfinal €Ntao

14 S « reconstroi__caminho(P, Vatyal, Vinicial)
15 retorna S

16 para cada a; em Alvga] faga

17 se a; ¢ Z entao

18 € < E[Uatual} + C[vatual][ai]
19 f < e+ Hla;]

20 se Ela;] > e entao

21 Fla;] < f

22 Ela;] < e

23 P{Uz] < Vatual

24 se a; ¢ () entao

25 | Q<+ QU {a;}

No Algoritmo 7, o vértice inicial, o vértice final, o conjunto de vértices do grafo (V)
e o conjunto de valores heuristicos associados a cada vértice (H) sao entradas. Sendo
assim, o algoritmo inicia a partir da inser¢ao do vértice inicial na fila de prioridades (Q)
(linha 1). Além disso, o conjunto de vértices escaneados (Z) ¢ inicializado como vazio
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(linha 2). Em seguida, inicializa-se o conjunto F com valores infinitos, que representam
a distancia do menor caminho encontrado do né inicial até cada um dos vértices do grafo
(e(v;)) (linha 4). O tnico valor de E conhecido no comego do algoritmo é o E[vinicial], 0
qual equivale a zero (linha 7). O conjunto F', que corresponde aos valores da fungao de
avaliagao dos vértices f(v;), é inicializado com valores infinitos (linha 5) e o conjunto dos
predecessores (P), com valores nulos (linha 6). Ademais, o valor da funcdo de avaliagao
do vértice inicial é calculado e adicionado no conjunto F[v;picia] (linha 8).

Um lago de repeticao é criado no Algoritmo 7 para ser executado enquanto a fila de
prioridades (@) ainda tiver vértices nao visitados (linha 9). Sendo assim, o n6 da fila de
prioridades que possui o menor valor da fungao de avaliagao (F') é definido como no atual
(linha 10), a partir da fungdo extrai_minimo_fila(). Em seguida, esse vértice é retirado
da fila de prioridades e adicionado no conjunto de noés visitados (Z) (linhas 11-12). Se
o vértice atual ¢ igual ao objetivo (vfina), a funcdo reconstroi_caminho() é chamada
para criar a rota S a partir dos predecessores dos vértices (linhas 14-15). Caso o vértice
final ainda nao tenha sido alcangado, identifica-se os nés adjacentes do vértice atual por
meio de um lago de repeticao (linha 16). Nesse lago, se o n6 adjacente (a; € A[varyal)
ainda nao foi visitado, calcula-se os valores de e(a;) e f(a;), representados pelas varidveis
e e f no algoritmo (linhas 17-19). O valor de e é calculado a partir da Equagao 3.11.

g S E(Uatual) + C(Uatualy ai) (311)

Onde FE(vaua1) representa o custo para alcangar o vértice atual partindo da origem e
C'(Vagual, @;) corresponde ao custo da aresta que conecta o vértice atual ao adjacente a;.

Os valores e e f sao atualizados nos conjuntos £ e F' somente se o valor obtido em
e for menor do que o que esta armazenado em Efa;] (linhas 20-22). Em outras palavras,
se o caminho encontrado para chegar em a; for menor do que qualquer outro caminho
encontrado antes. Caso nenhum caminho tenha sido encontrado antes, o valor de E[a;]
serd maior porque ¢ inicializado como infinito. Nesse caso, o predecessor do n6 adjacente
¢ atualizado (linha 23). Além disso, adiciona-se a; na fila de prioridades, caso ainda nao
esteja (linhas 24-25).

A complexidade do algoritmo seré exponencial, a menos que a condi¢ao expressa na
Equagao 3.12 seja satisfeita [68].

|h(vi) = h*(vs)] < O(log(h*(vi))) (3.12)

Onde h(v;) é o custo estimado para alcangar o objetivo a partir de v;, h*(v;) é o custo
verdadeiro para ir de v; até o objetivo e v; € V', considerando V' o conjunto de vértices do
grafo G. Além do algoritmo de Dijkstra e A-star, outro algoritmo de busca amplamente
utilizado na literatura é o SPFA.

3.6.4 Shortest Path Faster Algorithm

O Algoritmo de busca SPFA foi proposto por Fanding [36] e construido com base no
Algoritmo de Bellman-Ford, o qual relaxa todas as arestas para encontrar a solu¢ao. O
diferencial do SPFA estd em utilizar uma fila First In, First Out (FIFO) para armazenar
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os nos candidatos. Assim como o classico algoritmo de Bellman-Ford, o SPFA tem como
vantagem realizar buscas em grafos que possuem arestas de pesos negativos, além de
identificar ciclos de peso negativo, diferentemente dos algoritmos de Dijkstra e A-star [81,
83]. O Algoritmo 8 descreve os processos do SPFA.

Algoritmo 8: Algoritmo SPFA
Entrada: vinicials Ufinal, v, Aa C
Saida: S
Q < {vinicial}
para cada v; em V facga
Elv;] < o0
Plvi] < NULL
E[Uinicial] «0
nquanto |Q| > 0 faga
Vatual < extrai_primeiro_item(Q)
Q — Q - {vatual}
para cada a; em Alvgaq) faga
CYtotal — E[Uatual] + O[ai][vatual]
se Ela;] > Ciorq entao
E[al] +— Ciotal
P[az] < Vatual
se a; ¢ () entao
| Q<+ QU {a;}
S < reconstroi__caminho(P, Vfinal, Vinicial)
retorna S

© W N O A W N -
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No Algoritmo 8, uma fila FIFO (Q) é criada e inicializada com o vértice de origem
(linha 1). Em seguida, o conjunto que armazena as distancias entre o vértice inicial e os
vértices do grafo (F) é inicializado com valor infinito para todos os nés (linha 3). Além
disso, o conjunto de predecessores ¢ inicializado com valor nulo para todos os vértices do
grafo (linha 4). Depois, a distancia do vértice inicial é atualizada com valor zero (linha
5).

Um laco de repeticao € iniciado para ser executado enquanto houver vértices na fila @)
(linha 6). Nesse lago, o primeiro item da fila se torna o vértice atual (linha 7) e é removido
de @ (linha 8). Além disso, cria-se outro lago de repetigao que percorre os nos adjacentes
do vértice atual (linha 9). Nesse caso, calcula-se o custo total de cada n6 adjacente (linha
10) da mesma forma que no Algoritmo de Dijkstra, de acordo com a Equagao 3.7. Se o
custo total calculado for menor do que a distancia do vértice adjacente até o vértice inicial,
armazenado em Flq;], atualiza-se o valor de E|a;] (linha 12), sendo a; o elemento i do
conjunto de nos adjacentes do vértice atual. Além disso, atualiza-se também o predecessor
de a; (P[a;]) (linha 13). Em seguida, adiciona-se o vértice adjacente a fila de prioridades,
caso ainda nao esteja (linhas 14-15). Por fim, a rota é reconstruida por meio da fungao
reconstroi__caminho (linha 16).

O pior caso de complexidade do algoritmo SPFA é O(ne), onde n representa o niimero
de noés e e, o niimero de arestas. Nesse sentido, ¢ a mesma complexidade do algoritmo de
Bellman-Ford. No entanto, este caso quase nunca ¢é alcangado no SPFA [81].
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3.7 Resumo Conclusivo

O Problema do Caixeiro Viajante tem como objetivo encontrar um ciclo Hamiltoniano
em um grafo G, de modo que a soma dos custos das arestas desse ciclo seja a menor
possivel. Esse problema é NP-dificil e dependendo do ntiimero de vértices do grafo, torna-
se inviavel calcular a solugao 6tima por meio de métodos exatos. Sendo assim, existem
diversos métodos heuristicos na literatura que permitem criar um ciclo Hamiltoniano em
tempo de processamento vidvel sem garantia de encontrar a solugao 6tima. Dentre as
heuristicas para solugao do PCV, é possivel mencionar a Vizinho mais Proximo, Insercao
do mais Proximo e Inser¢ao do mais Distante. A heuristica VP tem a vantagem de ser
mais simples e intuitiva. Essas heuristicas podem ser aplicadas na construcao de rotas
onde hé obrigatoriedade de passar por todos os vértices de um grafo. Para gerar rotas
sem essa obrigatoriedade, é preciso utilizar uma estratégia de busca, a qual encontra um
caminho minimo entre dois pontos. As estratégias de busca apresentadas neste capitulo
foram Dijkstra bidirecional, A-star e SPFA, amplamente conhecidas na literatura.
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Capitulo 4

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados, separados em duas se¢oes. A Secao 4.1
é denominada Problemas de Roteamento de Veiculos e se refere a trabalhos que expoem
diferentes tipos de problemas em qualquer contexto de roteamento de veiculos. A Se¢ao 4.2
¢ de Roteamento de Veiculos para Coleta de Residuos, que compreende os trabalhos com
solugoes de roteamento para a coleta de Residuos Soélidos Urbanos, utilizando veiculos
automotores ou de tracao humana.

4.1 Problemas de Roteamento de Veiculos

O trabalho de Liao e Ting [54] apresenta uma categoria de problema logistico denominada
Selective Pickup and Delivery Problem (SPDP). Neste caso, deve-se coletar mercadorias
de alguns vértices e cumprir todas as respectivas entregas, de modo que a carga do vei-
culo em cada n6 nao fique negativa. Para tanto, foi proposto um Algoritmo Genético
estrategicamente adaptado a restricao de carga. Esta solu¢ao mostra-se viavel para algu-
mas aplicagoes de coleta e entrega no mundo real. Se o problema proposto for aplicado
a criagao de rotas para coleta de residuos, tem-se os vértices de coleta, que sao os de
recolhimento de material, e os pontos de entrega sao os galpoes de triagem.

O trabalho de Huang e Ting [50] demonstra um Problema de Roteamento de Veiculos
chamado Multi- Vehicle Selective Pickup and Delivery Problem (MVSPDP). Trata-se de
uma extensao do problema SPDP, abordado em [54|. Neste caso, o limite de capaci-
dade de carga nao deve ser atingido e existe uma distancia maxima a ser percorrida por
cada veiculo. Nesse sentido, propoe-se um Algoritmo Genético com Religagdo de Cami-
nho (GAPR), que tem como objetivo minimizar a distancia total percorrida por todos
os veiculos da frota, melhorando a qualidade das solugoes geradas pelo algoritmo, em
comparagao com o Algoritmo Genético (AG) proposto em [54].

O trabalho de Wang et al. [79] propoe um algoritmo de otimiza¢ao de colonia de
formigas chamado Ant Multiple Rounds (AMR) para solucionar o Capacitated Vehicle
Routing Problem (CVRP). O algoritmo proposto ¢ fundamentado no algoritmo de oti-
mizacao Ant Colony System (ACR), proposto em [33]. No ACR, cada uma das formigas
representa um veiculo, que inicia seu percurso saindo de um depésito e visitando alguns
vértices. Quando os veiculos retornam ao depdsito, os caminhos sao construidos a partir
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dos trajetos percorridos pelas formigas. Portanto, as solugoes viaveis sao construidas coo-
perativamente, a partir da comunicacao entre as formigas. Sendo assim, o AMR funciona
de maneira parecida, mas permite que as formigas entram e saiam do depoésito mais de
uma vez. Nesse sentido, considera-se o caminho de cada formiga como uma solucao viavel,
simplificando a construcao de solucoes. No entanto, este trabalho tem como foco produzir
solugoes viaveis, independente da qualidade dos caminhos gerados.

O trabalho de Rahaman et al. [65] apresenta um algoritmo de geragao de rotas aces-
siveis para pessoas com deficiéncia e idosas, a partir de métricas como distancia vertical
e inclinacao méaxima das vias. Além das rotas acessiveis, sugere-se rotas rapidas, con-
siderando a minimizacao da distancia. Entao, os usuarios podem escolher a rota mais
adequada de acordo com suas preferéncias. Nesse sentido, propoe-se a implementacao
da solucao Contour-based Accessible Path Routing Algorithm (CAPRA), que utiliza o
algoritmo de busca A-star.

Niu et al. [61] propoem um modelo de otimizagao para minimizar a distancia, consumo
de combustivel, emissoes de dioxido de carbono (CO2) e os custos financeiros das rotas
de caminhoes de logistica considerando janelas de tempo. As rotas sao configuradas como
abertas, pois os veiculos nao retornam para o depoésito apos visitarem todos os clientes.
Além disso, a carga maxima do caminhao é configurada como parametro dependendo
do tipo de veiculo utilizado na rota. O algoritmo proposto utiliza Busca Tabu (BT) e a
heuristica VP modificada para identificar as rotas. Os resultados do trabalho demonstram
que, em comparagao com as rotas fechadas, as rotas abertas reduziram o custo financeiro
total em 20%. Ademais, os custos das emissoes de combustivel e CO2 diminuiram quase
30%.

O trabalho de Andelmin e Bartolini [5] aborda o Green Vehicle Routing Problem
(G-VRP). Nesse problema, cada cliente (vértice) do cenario deve ser visitado por pelo
menos um veiculo de uma frota. Para isso, as rotas devem iniciar e finalizar no depésito,
além de proporcionar a menor distancia possivel, considerando restrigoes de combustivel
para cada veiculo. Nessa perspectiva, o trabalho propoe uma metaheuristica chamada
Multi-Start Local Search (MSLS). O algoritmo faz uma reformulacao do problema G-VRP
baseada em multigrafo, que é um tipo de grafo com multiplas arestas entre nés. No
algoritmo, os nos representam clientes e um depodsito. Além disso, cada aresta representa
uma sequéncia de paradas consecutivas de reabastecimento entre dois nos.

O trabalho de Altabeeb, Mohsen e Ghallab [4] apresenta uma solu¢ao hibrida cha-
mada Capacitated Vehicle Routing Problem - Firefly Algorithm (CVRP-FA), baseada no
algoritmo do vagalume, para solucionar o problema de roteamento de veiculos com limites
de capacidade. Para isso, incorpora-se técnicas de busca local, como o método 2-Opt me-
lhorado e 2-h-opt que sao descritos no trabalho, para acelerar a convergéncia em dire¢ao
a solucao otima. Além de acrescentar um método crossover e dois tipos de técnicas de
mutacao, baseadas em Algoritmo Genético, para equilibrar a intensificagao e diversifica-
¢ao. Como resultado, o algoritmo proposto demonstrou rapida taxa de convergéncia e
alta precisao computacional.

Goeke, Roberti e Schneider [40] propuseram uma solu¢ao que fornece um servigo que
satisfaz as demandas de visita a clientes utilizando o mesmo motorista, caracteristica
chamada de consisténcia de motorista, aproximadamente ao mesmo tempo (consisténcia
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do tempo de chegada). Nesse sentido, cria-se rotas considerando os clientes que solicitaram
servigo e uma diferenca maxima de tempo de chegada na residéncia dos clientes em cada
dia de trabalho do motorista. Sendo assim, a solugao proposta utiliza o método exato
amplamente utilizado na literatura, chamado Column Generation (CG), juntamente com
a heuristica Large Neighborhood Search (LNS). O algoritmo resolve pequenas e médias
instancias com até cinco periodos de planejamento e 30 clientes.

A Tabela 4.1 apresenta a comparacao dos trabalhos relacionados ao roteamento de
veiculos, considerando o ano de publicagao, se considera a capacidade do veiculo, mini-
mizacao da distancia percorrida pelo(s) veiculo(s), custos financeiros e se utiliza de dados
de inclinagao das vias para gerar rotas. Sendo assim, as caracteristicas abordadas nas
propostas dos trabalhos relacionados foram marcadas na tabela com o simbolo (v').

Tabela 4.1: Comparagao dos trabalhos relacionados

Referéncia Ano Capacidade Distancia Custos Inclinagao Algoritmo
Liao e Ting [54] 2010 v v AG
Huang e Ting [50] 2011 v v GAPR
Wang et al. [79] 2016 v v AMR
Rahaman et al. [65] 2017 v v A-star
Niu et al. [61] 2018 v v v BT e VP
Andelmin e Bartolini [5] 2019 v MSLS
Altabeeb et al. [4] 2019 v v CVRP-FA
Goeke et al. [40] 2019 v v CG e LNS

4.2 Roteamento de Veiculos para Coleta de Residuos

O trabalho de Tavares et al. [76] propoe um modelo de 3 Dimensdes (3D) baseado no
Sistema de Informagao Geografica (SIG) ArcGIS, que gera rotas para a coleta seletiva
otimizando o consumo de combustivel de um veiculo automotor de grande porte. Para
tanto, considera-se a inclinacao das vias e a massa do veiculo na modelagem das rotas.
Dessa forma, a pesquisa mostra que a rota mais curta muitas vezes nao é a que gera menor
custo financeiro. O trabalho foi implementado em dois cenéarios: cidade de Praia, com
20 pontos de coleta, e na ilha de Santiado, onde se gera uma rota para transporte dos
materiais até o ponto de incineracao. As rotas propostas proporcionaram uma reducao de
8% e 12% do consumo de combustivel no primeiro e no segundo cenério, respectivamente.

A pesquisa realizada por Benjamim e Beasley [11] gera rotas de coleta de residuos para
miultiplos veiculos automotores considerando janelas de tempo, periodo de descanso dos
condutores e multiplas instalagoes de disposi¢ao de residuos. Nesse sentido, os veiculos
partem do depésito, realizam a coleta em pontos especificos, seguem até a instalacao
de disposigao para esvaziar a carga e, por fim, retornam ao depoésito. Cada ponto de
coleta possui um periodo de tempo disponivel para visita. Seleciona-se conjuntos de
pontos de coleta vizinhos com janelas de tempo parecidas para gerar rotas viaveis. As
metaheuristicas utilizadas para solucionar o problema foram BT, Variable Neighbourhood
Search (VNS) e um algoritmo combinando as duas, chamado Variable Neighbourhood Tabu
Search (VNTS).
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O trabalho de Das e Bhattacharyya [28] apresenta um esquema de geragao de rotas de
coleta que minimiza a distancia e o tempo dos trajetos para diminuir os custos financeiros
da gestao de residuos. Para isso, considera-se quatro fases de coleta, sendo que a primeira
é realizada utilizando veiculos de tracao humana e as demais fases empregam veiculos
automotores. A solugao proposta para este problema calcula solugoes 6timas baseadas no
Problema do Caixeiro Viajante. Além disso, é avaliada a partir de dados reais geograficos
e de descarte de materiais da cidade de Calcuta, na India. Como resultado, demonstra-se
que é possivel reduzir 30% do custo total da coleta utilizando o esquema proposto.

O trabalho de Fujdiak et al. [39] aborda o roteamento de veiculo automotor de grande
porte para a coleta de residuos no contexto das Cidades Inteligentes e Internet of Things
(IoT). Nesse caso, considera-se um cenario onde as lixeiras possuem sensores que indi-
cam a porcentagem de residuo depositado. Nesse sentido, o trabalho tem como objetivo
identificar as rotas de coleta mais eficientes para coletar os residuos das lixeiras que ja
atingiram a capacidade maxima. Para tanto, considerou-se que as lixeiras sao os vértices
e as vias sao as arestas. O peso das arestas é calculado a partir da distancia, densidade
do trafego e qualidade da via. Um Algoritmo Genético foi implementado para gerar as
rotas. Os resultados evidenciaram que, em média, é possivel reduzir os custos da coleta
em 15%.

Khan e Samadder [51] desenvolveram um método de alocacdo de pontos de coleta de
materiais e otimizagao de rotas para minimizar os custos da coleta de residuos na cidade
de Dhanbad, na India. Para criar as rotas otimizadas, utilizou-se como parametros a
posicao geogréfica dos pontos de coleta, a densidade da populacao, os horarios de coleta e
a capacidade volumétrica dos caminhoes. Além disso, a avaliagao da solucao foi realizada
com base no ArcGIS. No entanto, nao foram utilizados dados de inclinagao das vias.

Nowakowski, Krol e Mrowczyriska 62| apresentam uma solugao para otimizacao de
rotas para coletas sob demanda, na qual os residentes de determinada localidade solicitam
o recolhimento dos materiais via aplica¢ao mével /web. Além de calcular rotas otimizadas,
a solugao proposta seleciona o tamanho apropriado do veiculo de coleta, o nimero de
veiculos para atender todas as solicitagoes e considera a carga do veiculo como parametro
a ser otimizado, estabelecendo limites volumétricos e de peso. Este trabalho se concentra
em minimizar o custo operacional associado as rotas, reduzindo os recursos necessarios
para realizar a coleta, como veiculos e funcionarios. Para gerar as rotas otimizadas, utiliza-
se Algoritmo Genético e logica fuzzy. Porém, a performance do algoritmo proposto nao
foi avaliada, o que é importante visto que algoritmos genéticos geralmente exigem alto
custo computacional. Além disso, essa solucao considera apenas a utilizacao de veiculos
automotores.

O trabalho de Vu, Ng e Bolingbroke [78] propée um modelo baseado no SIG Arc-
GIS para roteamento de veiculos de tracao humana e automotores, minimizando custos
financeiros na coleta de residuos na cidade de Hai Phong, no Vietna. A proposta possui
trés componentes: localizagao-alocagao, para identificar a quantidade e a distribuicao dos
pontos de coleta no cenario; roteamento de veiculos de tragao humana, os quais recolhem
os materiais das residéncias e depositam em pontos de coleta, e roteamento de veiculos
automotores de grande porte (caminhdes), que passam pelos pontos de coleta reunindo os
materiais coletados. As rotas geradas minimizaram a distancia percorrida, tanto para vei-
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culos de tragao humana, quanto automotores, estabelecendo limites de distancia maxima
para cada veiculo.

O trabalho de Ahmad et al. [2] propde um sistema ideal de recomendacao de rotas
para veiculos de coleta seletiva, de acordo com o perfil de uma determinada regiao. O
objetivo desta pesquisa é minimizar a distancia das rotas, o consumo de combustivel do
caminhao coletor e maximizar a quantidade de materiais recolhidos. Para tanto, emprega-
se o algoritmo BAT, fundamentado no comportamento de caga de morcegos, AG e Particle
Swarm Optimization (PSO), baseado com um enxame de particulas que se movem para
encontrar um méximo global. Nesse sentido, realizou-se o processamento de dados reais
de descarte de materiais da cidade de Jeju, na Coreia do Sul, para prever o perfil da
regiao. Nos experimentos, o algoritmo BAT apresentou melhores resultados em termos
de tempo de processamento, enquanto que o PSO demonstrou o menor custo total em
relagao ao consumo de combustivel e recursos humanos empregados.

Kiziltas, Alaka e Eren [52| apresentam um modelo matematico para minimizar os
custos da coleta de residuos, diminuindo os custos dos caminhoes e funcionarios utilizados
na coleta de residuos, considerando o consumo de combustivel, a distancia total percorrida
por todos os veiculos automotores de uma frota e o tempo de trabalho dos coletores.
Essa solucao estabelece limite de capacidade dos veiculos e de tempo de trabalho dos
coletores, além de considerar a utilizacao de diferentes tipos de veiculos automotores
(frota heterogénea). Ademais, os pontos de coleta e os pesos dos materiais coletados em
cada ponto sao previamente conhecidos.

O trabalho [37] estima as vantagens econémicas e operacionais da inclusao de catado-
res no planejamento e gestao de RSU na cidade de La Paz, Bolivia. Utiliza-se o SIG QGIS
para identificar os custos econémicos, assim como as rotas de coleta e transporte dos resi-
duos. Além disso, o QGIS permite introduzir a infraestrutura das ruas da area estudada,
a localizacao das lixeiras coletivas e a quantidade de residuos gerada por habitante. Como
resultado, verificou-se que a inclusao dos catadores informais permite reduzir os gastos
com gerenciamento de residuos em cerca de 10%, aumentar a taxa de reciclagem em cerca
de 3,5% e reduzir as distancias percorridas por caminhoes compactadores em cerca de 7%.

A Tabela 4.2 apresenta a comparacao dos trabalhos relacionados e o algoritmo proposto
neste trabalho, o CATADORA, a partir das seguintes caracteristicas: ano de publicagao,
se considera a capacidade do(s) veiculo(s) como parametro, se o trabalho minimiza a
distancia percorrida pelo(s) veiculo(s), custos financeiros da coleta, se utiliza de dados de
inclinagao das vias para gerar rotas e a utilizagao de veiculos de tracao humana (Coleta
Primaria). As caracteristicas abordadas nas propostas dos trabalhos relacionados foram
marcadas na tabela com o simbolo (v').

O algoritmo proposto tem como diferencial, em relacao aos trabalhos relacionados,
associar as informacoes sobre inclinagao das vias e a utilizacao de veiculos de tracao
humana para minimizar a poténcia empregada para movimentar o veiculo.
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Tabela 4.2: Comparacao dos trabalhos sobre rotas de coleta de residuos

Trabalho Ano Capacidade Distancia Custos Inclinacao  Coleta
Priméria
Tavares et al. [76] 2009 v v v
Benjamim e B. [11] 2010 v v
Das e B. [28] 2015 v v v v
Fujdiak et al. [39] 2016 v v
Khan e S. [51] 2016 v v v
Nowakowski et al. [62] 2017 v v v
Vu, Nge B. [78] 2018 v v v v
Ahmad et al. [2] 2020 v v v
Kiziltas et al. [52] 2020 v v v
Ferronato et al. [37] 2020 v v v
CATADORA 2022 v v v

4.3 Resumo Conclusivo

Os trabalhos relacionados ao problema de roteamento de veiculos abordam a construgao
de caminhos entre dois pontos utilizando, na maioria das vezes, métodos heuristicos. No
contexto do roteamento de veiculos para coleta de residuos, os trabalhos estao, em sua mai-
oria, focados no roteamento de veiculos automotores. Além disso, buscam principalmente
minimizar os custos financeiros da gestao de RSU, reduzir o consumo de combustivel dos
veiculos automotores e diminuir a distancia das rotas de coleta. Os trabalhos que conside-
ram a utilizagao de veiculos de tracao humana nao abordam o esforco fisico dos catadores
para movimentar o carrinho ao longo das rotas sugeridas. E necesséario considerar essa
métrica, uma vez que o trabalho dos catadores-carrinheiros é fundamental na coleta de
Residuos Solidos Urbanos, especialmente nos paises emergentes como o Brasil.
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Capitulo 5

Algoritmo de Otimizacao de Rotas
Personalizadas

Este capitulo descreve o algoritmo de sugestao de rotas CATAgao De residuOs Reciclaveis
otimizadA (CATADORA), desenvolvido a partir da combinagao das estratégias de busca
Dijkstra bidirecional, Shortest Path Faster Algorithm e A-star; heuristicas Vizinho mais
Proximo, Insercao do mais Proximo e Insercao do mais Distante e das politicas propostas
Politica de Menor Trabalho, Politica de Menor Impedancia e Politica de Menor Distancia.

5.1 CATADORA

Os catadores-carrinheiros percorrem a rota para recolhimento de materiais reciclaveis e
reutilizaveis a pé, empurrando o veiculo. Sendo assim, o trajeto pode ser extremamente
cansativo ou demorado para o trabalhador. Nesse sentido, é importante proporcionar
rotas otimizadas que minimizam o esforco fisico ao longo do percurso, ou a distancia dos
trajetos.

O roteamento de veiculos com multiplos pontos de parada se divide em dois subpro-
blemas. O primeiro estéa relacionado & ordenacao dos pontos de coleta que devem ser
visitados e o segundo esta associado a criagao de caminhos otimizados entre estes pontos,
no mapa geografico. Sendo assim, dado um conjunto de coordenadas geograficas que re-
presentam os pontos de coleta, o algoritmo CATADORA determina uma rota para que
um catador-carrinheiro visite todos os pontos de coleta.

O algoritmo proposto utiliza um grafo no qual cada vértice representa um ponto de
coleta, chamado Grafo de Ordenagao. Além disso, implementa-se a Rede Geografica para
a construgao de caminhos. Uma rede virtualiza cenarios do mundo real com nos/vértices e
links /arestas. No caso da Rede Geografica, representa-se os segmentos de vias/ruas como
links e as jungoes entre esses segmentos, como nos [12].

O algoritmo CATADORA personaliza as rotas de coleta de acordo com trés politicas:
PMT, PMI e PMD. Essas politicas sao utilizadas para atualizar o peso dos links da Rede
geogréfica, de acordo com o trabalho empregado para empurrar o veiculo ao longo do
link, da inclinagao e da distancia, respectivamente. Nessa perspectiva, a politica PMT
minimiza o trabalho aplicado para empurrar o veiculo ao longo do trajeto, a politica PMI
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evita vias que possuem aclives acentuados e a politica PMD diminui a distancia total da
rota.

A atualizacdo do peso dos links da Rede Geogréfica utilizando as politicas influencia
na criacao de caminhos e na ordenagao dos pontos de coleta. Apesar da interdependéncia
da rede e do Grafo de Ordenacao para a definicao da rota, a implementacao da rede re-
presentando o cenério geogréfico e do grafo representando os pontos de coleta possibilita
que abordagens diferentes sejam utilizadas para a definicao de uma tnica rota. Sendo
assim, utiliza-se uma heuristica no Grafo de Ordenagao dos pontos de coleta e uma estra-
tégia de busca para a criagao de caminhos na Rede Geogréfica. Com isso, é possivel fazer
diferentes combinagoes de heuristicas, estratégias de busca e politicas para gerar rotas
otimizadas.

5.2 Implementacao da Rede Geografica

O algoritmo CATADORA gera a Rede Geogréfica a partir de um conjunto de coordenadas
geograficas dos pontos de coleta, inicial e final que fazem parte da rota. Nesse conjunto,
a primeira coordenada representa o ponto de inicio e a ultima, o destino final (local
de disposigao dos materiais), que pode ou nao ser igual ao ponto inicial. As outras
coordenadas representam os pontos de parada. Com base nisso, o algoritmo proposto
delimita uma area retangular com os valores minimos e maximos de latitude e longitude
do conjunto de coordenadas, estabelecendo uma margem que acrescenta o valor de 0.01
nas coordenadas.

A érea delimitada é utilizada para obtengao de dados geograficos do Open Street Map,
que é um mapa colaborativo livre para utilizagao e edi¢ao [46]. Os principais elementos do
Open Street Map sao os noés, caminhos e relagoes. Os nos representam pontos especificos
no espago e possuem dados de latitude e longitude; os caminhos sao listas ordenadas de
2 a 2 mil nés e sao utilizados para representar recursos lineares, como segmentos de ruas
e rios e as relagoes documentam o relacionamento entre dois ou mais elementos, os quais
podem ser nos, caminhos ou outras relagoes [56].

No Open Street Map existem nods que representam estabelecimentos ou residéncias
e vértices que compoem caminhos. Nesse sentido, utiliza-se a ferramenta OSMnx para
baixar os dados de vértices que compoem caminhos, descartando o outro tipo de n6. Essa
ferramenta possibilita modelar, virtualizar, e analisar redes de ruas do mundo real. Nessa
perspectiva, o OSMnx gera a Rede Geografica definindo os segmentos de ruas como links e
as jungoes entre esses segmentos como nos [12]. Além disso, utiliza-se os dados disponiveis
no Open Street Map para configurar os links, tais como velocidade maxima das vias, o
tipo de pavimentacao e a distancia dos segmentos das ruas.

Apos baixar os dados do Open Street Map e gerar a Rede Geogréfica, adiciona-se os
pontos de coleta, inicial e final na rede. As coordenadas dos pontos de parada podem
representar noés existentes na rede ou pontos proximos a um caminho definido no Open
Street Map. Nesse sentido, é possivel verificar o elemento que cada coordenada representa
no mapa a partir de requisi¢oes enviadas para a Interface de Programacao de Aplicacoes
(APT) puablica do Open Street Map. Se a coordenada representa um no ja existente na rede,
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ou seja, se esté localizada em uma juncao de segmentos de ruas, assume-se o identificador
(id) do n6 como um ponto de parada. Se a coordenada nao representa um no ja existente
e esta localizada proximo a um caminho, a API retorna o identificador desse caminho.
Os pontos de coleta representam a localizagao do usuério que deseja descartar materiais
reciclaveis. Entao, dificilmente a coordenada representa uma juncao de segmentos de ruas
do Open Street Map. Geralmente, a localiza¢ao é de uma casa ou edificio. A Figura 5.1(a)
apresenta um exemplo de ponto de parada e o respectivo caminho mais proximo.

%

tor Seng
tor Seng

(a) Ponto de parada (b) Nos ao redor do ponto (c) Inserc¢ao do novo no

Figura 5.1: Ilustracao do processo de insercao do ponto de parada na Rede Geografica

Quando o ponto de parada representa uma casa ou edificio, é preciso inserir um vértice
no caminho, proximo a coordenada do ponto de coleta, o qual representa o local que o(a)
catador(a)-carrinheiro(a) deve parar e coletar os materiais. Além de inserir o vértice,
é preciso identificar quais sao os nds mais proximos, conecta-lo e torné-lo acessivel na
Rede Geografica. Para isso, verifica-se os nés que compoem o caminho mais préximo.
Em seguida, o algoritmo classifica a localizagao dos nés que fazem parte do caminho de
acordo com 4 quadrantes. Nesse sentido, a Figura 5.1(b) apresenta os nos existentes ao
redor do ponto, identifica os nés que fazem parte do caminho mais proximo e demonstra
a divisao de quadrantes.

Para identificar os nos adjacentes ao novo vértice do ponto de parada, verifica-se
os conjuntos de latitudes e longitudes dos nos que fazem parte do link mais proximo.
Se o conjunto de latitudes apresenta maior varidncia do que o conjunto de longitudes,
considera-se o link como horizontal. Nesse caso, identifica-se os dois nds mais proximos
da coordenada do ponto de parada nos lados direito (1° e 4° quadrantes) e esquerdo (2° e
3° quadrantes). Se a variancia do conjunto de longitudes for maior, define-se o link como
vertical e observa-se os dois nés mais proximos da coordenada, considerando o lado de
cima (1° e 2° quadrantes) e o lado debaixo (3° e 4° quadrantes).

O método dos quadrantes conecta o novo vértice que representa o ponto de coleta a
dois nods, que estao de lados opostos. No exemplo da Figura 5.1(b), considera-se os lados
direito e esquerdo para identificar os vértices adjacentes, que sao o “2” e o “3”. Sendo
assim, a Figura 5.1(c) apresenta a inser¢ao do novo né, configurado como o ponto de
parada, na cor verde.

A Figura 5.2(a) apresenta um exemplo de caminho com formato irregular. Além disso,
a Figura 5.2(a) demonstra que o método dos quadrantes nao funciona nesse tipo de caso,
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pois um dos lados opostos ao ponto de parada nao tem vértices. Sendo assim, o algoritmo
faz uma busca na area ao redor da coordenada do ponto de coleta e armazena os dois
noés mais proximos ao ponto de parada. O novo vértice do ponto de coleta é inserido no
caminho mais proximo, entre os dois nés encontrados.
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(a) Caminho irregular (b) Tlustragdo dos quadrantes

Figura 5.2: Aplicacao do método dos quadrantes em um caminho irregular

Apos adicionar os pontos de parada na Rede Geogréfica, adiciona-se as informagoes
de velocidade méaxima das vias que nao tem essa informacao cadastrada no Open Street
Map. Esses dados sao inseridos baseados no tipo de via (terciaria, secundaria, priméaria,
dentre outras.), seguindo os padrdes de transito brasileiro. Além disso, configura-se as
vias com velocidades méximas de 40 Km/h ou menos como bidirecionais, para possibilitar
que os catadores-carrinheiros percorram esses caminhos nos dois sentidos. Em seguida,
os dados de altitude de todos os nés da Rede Geografica sao adicionados na rede.

Os dados de altitude sao obtidos a partir do Banco de Dados Geomorfométricos do
Brasil. Esse banco de dados faz parte do projeto Topodata, o qual fornece dados abertos
de todo territorio nacional: altitude, declividade, orientacao de vertentes, curvaturas,
forma do terreno, dentre outros. Os dados de altitude estao estruturados em arquivos
GeoTiff com 1° de latitude por 1,5° de longitude, nomeados e documentados de forma
padronizada, disponiveis no site do Topodata [77]. Sendo assim, o algoritmo CATADORA
verifica quantos arquivos GeoTiff sao necessarios para obter os dados de elevacao de toda a
area delimitada do cenario geografico. Se for necessario mais de um arquivo GeoTiff, cria-
se um mosaico reunindo os dados de altitude em um tnico arquivo. Depois, o algoritmo
faz a leitura do arquivo GeoTiff, identificando os valores de altitude de cada n6 da Rede
Geografica. Com isso, configura-se o eixo z dos nos e os angulos das arestas.

Depois de adicionar os pontos de parada, completar as informagoes faltantes sobre
velocidade maxima das vias, configurar as ruas de trafego em baixa velocidade como bidi-
recionais e determinar a altitude dos nés, a Rede Geogréfica esta pronta para ser utilizada
na definicao de rotas. Sendo assim, as estratégias de busca sao utilizadas para construir
caminhos de menor custo possivel com base na Rede Geografica. Nessa perspectiva, o
custo total de uma rota partindo de um ponto a outro na Rede Geografica se da pela
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soma dos custos dos links que compoem esse trajeto.

A Figura 5.3 apresenta o diagrama de atividades da etapa de construgao da Rede
Geografica utilizando o algoritmo CATADORA, de acordo com as etapas descritas: iden-
tificar latitudes e longitudes méximas e minimas; construir a rede geografica; adicionar
os pontos de coleta; adicionar informagoes sobre velocidade maxima; configurar as vias
como bidirecionais; configurar altitude dos nés e, por fim, calcular o peso das arestas.
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Figura 5.3: Diagrama de atividades da construgao da Rede Geografica

Os custos associados aos links da Rede Geografica sao calculados de acordo com as
politicas PMT, PMI ou PMD, as quais minimizam o trabalho para empurrar o veiculo,
evitam aclives e declives acentuados e diminuem a distancia dos trajetos, respectivamente.

5.3 Politica de Menor Trabalho

A politica PMT calcula os pesos associados aos links da Rede Geografica de acordo com
o trabalho necessario para empurrar o veiculo em cada segmento de rua. O conceito fisico
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de Trabalho é de transferéncia de energia para/de um objeto. Nesse sentido, o trabalho
total realizado por uma forca sobre um objeto é igual a variagao da energia cinética, a
qual esta relacionada ao estado de movimento de um objeto. Quanto maior a velocidade
de movimento do corpo, maior sua energia cinética [47].

A energia cinética associada ao movimento de um corpo de massa m e velocidade v,
considerando velocidades muito menores do que a velocidade da luz, é calculada por meio
da Equacao 5.1.

va

K=——— 5.1
) (51)
Onde m representa a massa do objeto, v a velocidade e K a energia cinética. De
acordo com a segunda lei de Newton, é possivel relacionar a forca a aceleracao de acordo

com a Equacao 5.2.

F =ma (5.2)

Onde m representa a massa do objeto e a, a aceleragao. Visto que quando a forga
¢ constante a aceleracao também é constante, é possivel utilizar a Equacao 5.3 para
descrever a velocidade.

v? = g + 2ad (5.3)

Onde v representa a velocidade do objeto, vy a velocidade inicial, a é a aceleracao e d
o deslocamento. Reagrupando a Equacao 5.3, obtemos a Equacao 5.4.
2 _ .2
ad = - > o (5.4)

Considerando que a aceleragao é igual a forga vezes a massa (a = F'm), é possivel

substituir a aceleragao por F'm na Equacao 5.4 e obter a Equagao 5.5.

2 2
v*m — vgm
Fd= —2— (5.5)
2
A Equacao 5.5 demonstra que a variacao da energia cinética é igual a Forca vezes o

deslocamento. Portanto, a Equacao 5.6 é utilizada para calcular o Trabalho.

W = Fd (5.6)

Onde W representa o trabalho, que tem a mesma unidade da energia cinética, o Joule,
representado por J. A forga aplicada para locomover um veiculo a uma determinada
velocidade é chamada de forca de tragao. Nesse caso, para realizar movimento é preciso
vencer as resisténcias sobra uma pista. Dentre as forgas resistentes ao movimento do
veiculo, é possivel citar o arrasto aerodinamico, a resisténcia ao rolamento e a forga
devido a agao da gravidade |75, 47].

A Forga de arrasto aerodinamico se da devido os efeitos inerciais do ar sobre o veiculo,
uma vez que o ar “colide” com o veiculo em movimento. A intensidade dessa for¢a depende
da densidade do ar, que é aproximadamente 1.22K g/m? ao nivel do mar; da area frontal
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do objeto, perpendicular ao movimento do ar em relacao ao corpo; do coeficiente de
arrasto, que depende do formato do objeto, e da velocidade do ar [75, 22, 47]. Com isso,
tem-se a Equacao 5.7.

Fa:<%*p*C*S*v2> (5.7)

Onde p representa a densidade do ar, C' corresponde ao coeficiente de arrasto, S a area
frontal do veiculo, v a velocidade do ar em relacao ao corpo. O valor de C' é 1 quando
o formato do veiculo é totalmente perpendicular ao movimento do ar, como por exemplo
os veiculos dos catadores-carrinheiros. Além disso, a area frontal desse tipo de carrinho
geralmente é 1m?. Ademais, é comum considerar que a velocidade do ar em relacao ao
corpo (v) é igual a velocidade do veiculo, consequentemente, o ar esté parado em relagao
a via |75, 22].

Além da forca de arrasto, tem-se a resisténcia ao rolamento, que esta relacionada a
perda de energia mecanica na roda. Essa resisténcia ocorre devido a deformagao do pneu
na regiao de contato com o solo. Dessa forma, depende da for¢ca normal a pista e do
coeficiente de resisténcia adimensional. Visto que a forca normal é calculada de acordo
com a massa, a aceleracao da gravidade e o angulo de inclinagao da via, a Equacao 5.8
apresenta a forga de resisténcia ao rolamento |75].

F,=mxgx f.cos0 (5.8)

Onde m representa o valor da massa do veiculo, g a constante de aceleracao da gravi-
dade, f, o coeficiente de resisténcia ao rolamento e 6 o angulo de inclinagdo da via. Além
disso, o valor do coeficiente f, depende do tipo de roda do veiculo e da pavimentagao [75].

Quando a rua possui aclive/declive, a for¢a peso do veiculo ¢ dividida em duas com-
ponentes, uma ortogonal que é anulada pela for¢a normal e a componente paralela a via.
Esta ultima atua como resisténcia em aclives e como adjuvante em declives. Nessa pers-
pectiva, a Equacao 5.9 apresenta a componente da forca peso que influencia na forca de
tragao |75, 47|.

P=mx*gx*sinf (5.9)

Onde m representa o valor da massa do veiculo, g a constante de aceleragao da gra-
vidade e # o angulo de inclinagao da via. Além disso, destaca-se que essa componente se
torna nula quando a rua é horizontal.

De acordo com o principio fundamental da dindmica, a for¢a resultante em um corpo é
dada pelo somatorio de forgas que agem sobre ele [47]. Nesse sentido, as forgas de arrasto
aerodinamico, resisténcia ao rolamento e peso compoem a forga resultante. Dessa forma,
basta somé-las e multiplicé-las pela distancia para obter o trabalho, como apresentado na
Equacao 5.10.

W = (F,+ F, + P)«d (5.10)

Onde W representa o trabalho, F, a forca de arrasto aerodindmico, F, a forca de
resisténcia ao rolamento, P a forca peso e d o deslocamento. Além disso, o trabalho
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é positivo quando a energia é transferida para o objeto e negativo quando a energia é
transferida do objeto. Portanto, se a for¢a possui uma componente vetorial no sentido do
deslocamento, o trabalho é positivo. No sentido contrario, o trabalho é negativo [47].

A PMT utiliza o valor obtido por meio da Equagao 5.10 como peso associado aos
links da Rede Geogréfica. Utilizar essa politica proporciona a busca por caminhos que
exigem o menor trabalho possivel do catador-carrinheiro, visto que o custo minimizado
pelos algoritmos de busca é o valor do trabalho. Como esse valor pode ser negativo e os
algoritmos Dijkstra Bidirecional e A-star nao aceitam valores negativos, subtrai-se todos
os pesos dos links da rede pelo menor valor de trabalho obtido. Com isso, 0s pesos serao
sempre positivos.

5.4 Politica de Menor Impedancia

A politica PMI pode ser implementada no algoritmo CATADORA para gerar rotas que
permitam aos catadores-carrinheiros evitarem aclives acentuados. Essa politica foi idea-
lizada para ser utilizada quando os trabalhadores possuem limitagoes fisicas ou preferem
caminhos com poucas subidas. Nesse sentido, propoe-se calcular o valor da Impedéancia
(I) de acordo com a Equagao 5.11.

0% % d, se >0
I = (5.11)
0 x(—1)*d, caso contrario

Onde 6 representa o angulo da via e d, o tamanho do link (distancia). A impedéancia
obtida por meio da Equagao 5.11 é configurada como peso associado a cada link da Rede
Geografica. Nesse caso, o angulo é elevado ao quadrado quando é positivo, ou seja, quando
a rua ¢ uma subida. No entanto, quando o angulo é negativo, representando uma descida,
o angulo é multiplicado por —1. Portanto, o valor da impedéancia sempre seré positivo,
mas as subidas possuem penalidade maior. Além disso, tem-se um valor constante de peso
dos links, pois nao ¢é preciso atualizar durante o percurso, diferentemente do que ocorre
quando se utiliza a politica PMT.

5.5 Politica de Menor Distancia

A politica PMD minimiza a distancia percorrida. Sendo assim, o peso dos links da Rede
Geografica é igual ao valor da distancia/tamanho da aresta. KEsse valor é obtido por
meio do Open Street Map e incorporado na rede durante sua construcao. Nesse caso,
nao ¢é preciso fazer qualquer tipo de atualizagao do peso dos links durante a execucao do
algoritmo.

Apo6s construir a Rede Geografica e atualizar o peso dos links, é possivel definir a ordem
de visitagao dos pontos de coleta utilizando o Grafo de Ordenagao, descrito a seguir.
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5.6 Implementacao do Grafo de Ordenacao

O Grafo de Ordenacao é utilizado para definir a ordem de visitacao dos pontos de coleta.
Sendo assim, é um grafo completo que configura todos os pontos de parada, além dos
pontos inicial e final, como vértices interconectados. Visto que esse grafo é completo,
cada vértice é adjacente a todos os outros. A implementagao do Grafo de Ordenagao
foi realizada utilizando o pacote Networkzr, o qual permite criar, manipular e analisar
grafos [44]. Além disso, essa ferramenta possibilita a configuracdo dos dados associados
ao grafo, como por exemplo os custos das arestas e as adjacéncias dos vértices.

Os custos das arestas do Grafo de Ordenagao sao calculados a partir dos custos dos
trajetos entre os pontos de coleta, na Rede Geografica. Nesse sentido, a Figura 5.4(a)
ilustra um exemplo de Grafo de Ordenagao, com dois pontos de coleta destacados. O
custo da aresta entre os vértices 8 e 9 destacados ¢é calculado de acordo com o custo
total do caminho entre esses dois pontos de coleta, na Rede Geogréfica. A Figura 5.4(b)
apresenta a rota que conecta os vértices 8 e 9 destacada em vermelho na Rede Geogréfica.

(a) Grafo de Ordenagéo (b) Rede Geografica

Figura 5.4: Tlustracao do grafo e rede utilizados para determinagao da rota

O algoritmo de definicao de rotas para catadores-carrinheiros utiliza uma heuristica
para definir a ordem de visitacao dos pontos de coleta a partir do Grafo de Ordenacao,
além de uma estratégia de busca para criar caminhos entre pontos de coleta na Rede
Geografica.

5.7 Algoritmos de Construcao das Rotas

O algoritmo CATADORA implementou as heuristicas Vizinho mais Proximo (VP), In-
ser¢do do mais Proximo (IP) e Inser¢ao do mais Distante (ID), bem como as estratégias
de busca SPFA, Dijkstra Bidirecional e A-star. Os simbolos utilizados nesta Se¢ao sao os
mesmos apresentados nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3 do Capitulo 3. No entanto, o conjunto V
representa os vértices do Grafo de Ordenacao com excecao do vértice final e o conjunto N
representa os vértices nao visitados do Grafo de Ordenacao, exceto vértices inicial e final.
Além disso, adiciona-se outros simbolos, descritos na Tabela 5.1.

Considerando a aplicagao da heuristica VP no Grafo de Ordenagao, é possivel descrever
a construcao das rotas nas seguintes etapas: define-se o vértice inicial como o vértice atual
e, em seguida, verifica-se o custo desse vértice até cada um dos nds adjacentes que nao
foram visitados ainda. Esse custo é calculado de acordo com uma estratégia de busca,
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Tabela 5.1: Sumario de simbolos e significados

Simbolo | Significado

\% Conjunto de vértices do Grafo de Ordenacao exceto vfina

N Conjunto de vértices nao visitados do Grafo de Ordenagao
(exceto Vfinal € Vinicial)

Agr Matriz de Adjacéncias da Rede Geografica

Vr Conjunto de vértices da Rede Geografica

Cr Matriz de custos associados aos links da Rede Geografica

Ca Matriz de custos associados aos links do Grafo de Ordenacao

massa; Massa inicial do veiculo

MASSAy, Massa atual do veiculo

M Conjunto de valores de massa dos materiais dos ponto de parada

politica | Politica implementada (PMT, PMI ou PMD)

S Vértices do grafo de Ordenacao ja visitados

rota Conjunto de nés da Rede Geografica que fazem parte da rota

n Variavel auxiliar do vértice atual (vazyar)

K Caminho minimo entre dois pontos de coleta na Rede Geografica

Ch Custo do caminho K

Koin Caminho minimo entre o vértice atual e o ponto de coleta mais préximo

a qual escolhe o melhor caminho entre o par de vértices, na Rede Geografica. Depois,
encontra-se o vértice mais proximo do né atual, ou seja, que possui o menor custo. O né
mais proximo passa a ser o vértice atual e, novamente, calcula-se os custos até os vértices
que ainda nao foram visitados. Esse processo é realizado até todos que os vértices do
Grafo de Ordenacao, ou seja, os pontos de coleta, sejam inseridos no caminho. Por fim,
o no final é inserido no caminho.

O Algoritmo 9 apresenta a combinagao da heuristica Vizinho mais Proximo com uma
estratégia de busca, que pode ser SPFA, A-star ou Dijkstra bidirecional, as quais foram
descritas no Capitulo 3. Os parametros de entrada do Algoritmo 9 sao: vértice inicial
(Vinicial), vértice final (vfina), conjunto de vértices do Grafo de Ordenagao (V'); conjunto
de vértices nao visitados do Grafo de Ordenagao (N); matriz de custos do Grafo de
Ordenagao (Cg); matriz de custos da Rede Geografica (Cg); conjunto de vértices da Rede
Geografica (Vg), conjunto de vértices adjacentes da Rede Geogréfica (Ag); a politica
(PMT, PMI ou PMD); a massa inicial do veiculo (massa;) e o conjunto de massas dos
materiais que serao coletados em cada ponto de parada (M).

De acordo com o Algoritmo 9, o conjunto de vértices visitados (.S) ¢ inicializado com o
vértice inicial (Vipiciar) (linha 1). Além disso, o vértice atual (v,4yq) € inicializado de acordo
com o vértice inicial (linha 2). A rota e o proximo né a ser visitado (n) s@o inicializados
com valor vazio (linhas 3-4). Ademais, a massa atual do veiculo massa, ¢ inicializada
com o valor inicial da massa do veiculo (linha 5). Por fim, a matriz de custos da Rede
Geografica (Cr) é atualizada a partir da massa atual do veiculo e a politica implementada
(linha 6).

A funcao atualiza peso_links calcula o peso das arestas da Rede Geografica de
acordo com a politica utilizada. Se a politica implementada for PMD, os custos associados
aos links da rede passam a ser a distancia de cada aresta. Se a politica implementada for
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Algoritmo 9: Combinagao da heuristica VP e Estratégia de Busca
Entrada: vinicial, Vfinat; V, N, Ca, Cr, Vg, Ag, politica, massa;, M
Saida: rota
S« {vinicial}
Vatual < Vinicial
rota < ¢
n<+ ¢
massa, < massa;
Cr « atualiza_peso_links(Cg, massa,, politica)
enquanto |S| < |V| faga
Cinin < 00
para cada n; em N faga
Ky, .m: < estrategia_busca(vgtyal, i, Vi, Ar, CRr)
CVatuai][ni] < custo__caminho(K,,,, n;)
se CqVatual][ni] < Crin entao
Cmin < Co [Uatual][nz’]
n<n;
rota < rota U K, n
S+ SU{n}
Vatual $— N
N+ N - {Uatual}
se politica = PMT entao
massa, < atualiza_massa_veiculo(S, M, massa;)
Cr < atualiza_peso_links(Cgr, massa,, politica)
Kpin < algoritmo_busca(R, Vatual, Vfinal; MaSSay, politica)
rota < rota U K, n
retorna rota
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PMI, os custos sao calculados a partir da Equacao 5.11. Ademais, se a politica for PMT,
o peso das arestas da Rede Geografica sao calculados conforme a Equacgao 5.10.

No algoritmo, enquanto o nimero de vértices visitados (S) for diferente do nimero de
vértices do Grafo de Ordenagao (V') (linha 7), configura-se o custo minimo para chegar ao
no6 mais proximo (Cy,;,) igual a infinito (linha 8). Para cada vértice nao visitado n; (linha
9), identifica-se o caminho na Rede Geografica (K) entre o n6 atual (vguq) € n;. Este
caminho é calculado por meio da estratégia de busca (linha 10), que pode ser Dijkstra
Bidirecional, A-star e SPFA, descritos nos Algoritmos 6, 7 e 8, respectivamente. Em
seguida, o custo total do caminho (K') é calculado por meio da fungao custo caminho,
que soma o peso de todas as arestas que compoem K. Se o custo do caminho for menor
do que o custo minimo (C,,;,), atualiza~se o custo minimo (Cly,;,), 0 menor caminho até
0 proximo n6 (K,,) € o nd mais proximo (n) (linhas 13-15).

Depois de identificar o vértice do Grafo de Ordenacao mais proximo do no atual (n),
adiciona-se o menor caminho (K,,;,) na rota (linha 16). Em seguida, o né mais préximo
(n) é acrescentado ao conjunto de vértices visitados (.S) (linha 17), torna-se o vértice atual
(linha 18) e é retirado do conjunto de vértices nao visitados (V) (linha 19). Além disso, se
a politica utilizada for a PMT, a massa do veiculo (massa,) é atualizada de acordo com a
funcao atualiza _massa_veiculo (linha 21). Esta fungdo soma a massa inicial do veiculo
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(massa;) aos valores de massa dos materiais correspondentes a cada ponto de coleta (M),
baseado nos pontos ja visitados (S). Ademais, atualiza-se os pesos dos links da Rede
geografica, a partir do novo valor de massa do veiculo (linha 22).

Apos todos os vértices contidos em V' estarem em S, cria-se o caminho do ultimo né
adicionado (Vaue) até o n6 final (linha 23). Acrescenta-se este caminho na rota (linha
24) e, por fim, o algoritmo retorna essa rota. Dessa forma, o Algoritmo 9 apresentou
o processo de geracao de rotas combinando a heuristica VP e uma estratégia de busca.
Destaca-se que a politica PMT atualiza a massa do veiculo e o peso dos links da Rede
Geografica cada vez que um no6 é visitado no Grafo de Ordenacao.

Além da heuristica Vizinho mais Proximo, implementou-se também a Insercao do
mais Proximo. O Algoritmo 10 apresenta a combinagao da heuristica IP e uma estraté-
gia de busca. Esse algoritmo tem as mesmas entradas que o Algoritmo 9, apresentado
anteriormente.

No Algoritmo 10, o vértice atual (Vg4 ) € inicializado a partir da fun¢éo proximo_vertice
(linha 1), descrita no Algoritmo 11. Essa fun¢ao retorna o vértice mais proximo do inicio.

Apos identificar o vértice mais proximo do vértice inicial, os vértices inicial e atual sao
inseridos no conjunto de vértices visitados (S5) e a massa do veiculo ¢ atualizada (linha
2). A matriz de custos da Rede Geografica (Cr) é atualizada de acordo com a massa
atual do veiculo (linha 3). Enquanto o nimero de nés do conjunto S for diferente do
ntimero de nés do conjunto V', o custo minimo do menor caminho até o proximo vértice
(Cynin) € configurado como infinito (linha 4). Além disso, verifica-se qual né pertencente
ao conjunto dos nao visitados (N) é mais proximo de qualquer né ja visitado, configurando
este N6 como Vgq (linhas 6-12).

Apos definir o vértice atual, é preciso encontrar o indice para insercao desse vértice
no conjunto S. Para isso, cria-se um lago de repeticao que percorre todos os vértices
ja visitados (linha 14). Considerando s; um né pertencente ao conjunto S, o algoritmo
gera uma rota na Rede Geografica que inicia em s; e finaliza no vértice atual (K, ,,,..,)
(linha 15). O custo dessa rota é armazenado em Cg[s;|[Vauar| (linha 16). Além disso,
cria-se um caminho entre o vértice atual e o n6 s;,1, que é posterior a s; no conjunto
S (KVatuat, Si+1) (linha 17). Outra rota entre s; e s;;1 também é calculada (Ks;, s;41)
(linha 19). Os custos desses caminhos s@o utilizados para calcular o custo total (linha
20), possibilitando encontrar o indice (p) para inserir o vértice atual no conjunto S (linhas
23-24).

Depois de encontrar o indice p, o vértice atual ¢ inserido no conjunto de nés visitados
(S) (linha 25) e retirado do conjunto de nés nao visitados (N) (linha 26). Em seguida,
se a politica empregada é a PMT, atualiza-se a massa do veiculo e a matriz de custos
(Cgr) dos links da Rede Geografica (linhas 27-29). Apos todos os vértices de V' estarem
no conjunto S, adiciona-se o vértice final (vf;,q) D0 conjunto S (linha 30).

A definicao dos caminhos entre os vértices é realizada no final, quando os indices
nao mudarao mais, visto que a insercao de vértices nessa heuristica acontece de forma
dindmica e os indices dos nés podem mudar durante a execucao do algoritmo. Sendo
assim, a funcao define_ caminhos constréi a rota de acordo com os caminhos minimos
entre os vértices ordenados no conjunto S (linha 31). Por fim, o Algoritmo 10 retorna a
rota.
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Algoritmo 10: Combinagao da heuristica IP e Estratégia de Busca
Entrada: vinicial, Vfinat; V, N, Ca, Cr, Vg, Ag, politica, massa;, M
Saida: rota

1 Vgtyal < proximo_vertice(N, Cq, Vinicial)

2 S« SU {Uim'cialv Uatual}

3 Cg < atualiza_peso_links(Cgr, massa;, politica)

4 enquanto |S| < |V] faga

5 szn — 00

6 para cada s; em S faga

7 para cada n; em N faga

8 K, n, < algoritmo_busca(s;, ni, Vg, Ar, CRr)

9 Cq(si][ni] < custo_caminho(Ks, n,)

10 se C[s;|[ni] < Chin entao

11 Crnin < Clsi][n]

12 Vatual < T

13 Cinin 00

14 para cada s; em S faga

15 K, 0,0 < algoritmo_busca(s;, Vatual; Vi, Ar, CR)
16 Calsi)[Vatual] < custo_caminho(Ks, v,nu)

17 Kvgtyal, Siv1 < algoritmo_busca(vatyal, Si+1, Vr, Ar, CR)
18 Calvatual] [si+1] + custo_caminho(Ky,,, ;. si41)

19 Ks;, sit1 < algoritmo_busca(si, Sit+1, Vi, Ar, CR)
20 Calsi][sit1] « custo_caminho(Ky, s,, )

21 Ototal < C[sz] [Uatual} + O[Uatual][si+1] - C[Sz] [3i+1}
22 se Ciotai < Cmin entao

23 szn < Ctotal

24 P i

25 S[p] < Ugtual

26 N+ N — {vatyar }

27 se politica = PMT entao

28 massa, < atualiza_massa_veiculo(S, M, massa;)
29 CR < atualiza_peso_links(Cg, massa,, politica)
30 S « S U {vfina}

31 rota < define caminhos(S)

32 retorna rota

A heuristica Inser¢ao do mais Distante também foi implementada. Esta heuristica é
muito semelhante & Insercao do mais Préoximo. Porém, modifica-se a linha 10 do Algo-
ritmo 10 para escolher o vértice mais distante de qualquer n6 do ciclo, ao invés do vértice
mais proximo.

5.8 Implementacao do Algoritmo em Aplicagoes

O algoritmo CATADORA pode ser utilizado em aplicagoes reais de geragao de rotas
utilizando servidor de mapas e de ofertas, como ilustra o esquematico da Figura 5.5. Como
exemplos de servidores de mapas, tem-se o Open Street Map e o Google Maps, os quais
fornecem dados de coordenadas geograficas, além de informagoes adicionais como distancia
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Algoritmo 11: fungao proximo_vertice()
Entrada: N, Cg, vinicial
Saida: vgyal
Cmin < 00
para cada n; em N faga
vimieiani < algoritmo_busca(Vipicial, i, Vi, AR, CR)
Cq [Vinicial][ni] < custo_caminho(Ky,,, ;.. n;)
se Cg [Uinicial”ni] < Ciin entao
Cmin < CalVinicial] [1]
n < n;

Vatual < 1
retorna vgiq,q1

© W g o A W N R

dos segmentos de vias, tipo de pavimentagao, tipo de via (priméria, secundaria, terciaria,
dentre outras). Os servidores de mapa implementados no algoritmo CATADORA foram
o Open Street Map e o Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil.

Servidor de Mapas Gerador de Rotas / Servidor de Antincios
/
= NetworkX / t
Q = Network Analysis in Python / Vq q KI
— N OSMnx \
Open Street Ma| Topodata \
° ° @ python \\
\

Figura 5.5: Ilustracao do esquema de aplicacao do algoritmo

Os dados vinculados ao servidor de ofertas sao utilizados para definir os pontos de
coleta a partir da disponibilidade de residuos reciclaveis, de acordo com as plataformas
de antincios de materiais. Como exemplo de plataforma de antincio que pode possui
servidor de ofertas, é possivel mencionar o Cataki [6], descrito no Capitulo 2. Visto que
essa plataforma permite que os usuarios descrevam as caracteristicas dos materiais que
querem descartar, os catadores podem verificar previamente a quantidade, massa, tipo e
localizagao dos materiais reciclaveis disponiveis para recolhimento na agenda de coleta. A
partir desses dados, é possivel calcular a carga dos residuos que serao coletados e definir
rotas utilizando o algoritmo CATADORA.

5.9 Resumo Conclusivo

O algoritmo de sugestoes de rotas CATADORA constréi a Rede Geografica e o Grafo de
Ordenacao utilizando as ferramentas livres Networkx e OSMnx; implementa as estratégias
de busca SPFA, Dijkstra bidirecional e A-star; elabora as heuristicas de geracao de rotas
VP, IP e ID. Além disso, propoe e implementa as politicas que definem o peso associado
aos links da Rede Geografica PMD, PMT e PMI. O cédigo do algoritmo CATADORA
foi desenvolvido a partir da linguagem Python e esté disponivel no GitHub .

Thttps://github.com/vivirodrigues/rota-de-coleta
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Capitulo 6

Avaliacao de Desempenho do Algoritmo

Este capitulo apresenta os cenarios das simulacoes realizadas para avaliar o algoritmo
proposto, os resultados das simulacoes de acordo com a poténcia média e instantanea
empregada para empurrar o veiculo nas rotas geradas, a distancia percorrida e o tempo
de trajeto. Além disso, avalia-se o tempo de processamento para gerar as rotas a partir
das estratégias de busca e heuristicas aplicadas.

6.1 Cenarios de Simulacao

A avaliacao das heuristicas, estratégias de busca e politicas implementadas no algoritmo
proposto se da por meio de simulagoes computacionais. Sendo assim, os cendrios de
simulagao utilizam dados geogréficos de areas das cidades de Sao Paulo e Belém, obtidos
por meio do Open Street Map [56|. Tlustra-se a imagem do mapa correspondente a éarea
da cidade de Sao Paulo na Figura 6.1(a) e a Rede Geogréfica construida com base nesta
area, na Figura 6.1(b), demonstrando informagoes de altitude normalizada. A cartografia
é disponibilizada pelo Open Street Map sob a licenga CC-BY-SA [56].
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Figura 6.1: Area da cidade de Sdo Paulo utilizada nos cenarios de simulacao

Observa-se na Figura 6.1(b) que a altitude da Rede Geografica de Sao Paulo varia de
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0 a 104 metros. Além disso, as diversas cores na ilustracao demonstram que a variacao
da elevagao esté dispersa na rede, sendo que os pontos mais altos dessa area estao na
Avenida Paulista.

A Figura 6.2(a) apresenta a imagem do mapa que corresponde a area de Belém. Além
disso, a Figura 6.2(b) ilustra a Rede Geografica dessa regiao, de acordo com a altitude
normalizada, que varia de 0 a 28 metros. Comparando a area de Belém com a da cidade
de Sao Paulo, esta ultima possui maior variagao de altitude dos nés. Essas cidades foram
escolhidas para avaliar e comparar os resultados do algoritmo proposto em solo plano
(Belém) e com aclives acentuados (Sao Paulo).

. PR~ (N s
! H
969 oo e 19330 -ﬂ‘-
. 1 I S
Ll e B
vt 20
:0.-00. 9.0 > % -
L S0 100 00 B SR S G b':: E
POV ves NN S S S
-
e A 15 8
-u.o-i- . ete o 3 g
it IR d
JIStant SIS ot 3
ad * . - - -
et ettt 2
I o
L SR 11t ]
o I I S e et
[ K .
! s eele aes ? . 4
d “ 2 . * .o ° .
] I i e B O R S ARt R s
N e A e R P T e e
: L
= WSS R B SRS ST SR
£ e Dy SN
IS = e RN T
= \é;’ e ¥ e \e o * ae : ..: pe s\ '
g \ T = o oo et 0
(a) Mapa da area (b) Rede Geografica

Figura 6.2: Area da cidade de Belém utilizada nos cenarios de simulacéo

6.2 Simulador

As simulagbes computacionais para obtencao dos resultados foram implementadas em um
computador com Intel(R) Core(TM) i5-10210U CPU @ 1.60GHz, 4 ntcleos, 2 threads por
nucleo, memoria 8 GB e Linux Ubuntu 20.04.1 LTS. Além disso, utilizou-se o simulador
Stmulation of Urban MObility, versao 1.8.0. Este simulador de codigo aberto permite criar
cenarios, analisa-los, gerar padroes de mobilidade e simular estratégias de gerenciamento
de trafego [55].

O SUMO possui um editor grafico de redes chamado NETEDIT, que permite criar
cenarios adicionando vias, nos, sinais de transito, pontos de 6nibus, dentre outras ca-
racteristicas. Outra ferramenta para criar cenarios no SUMO é o NETCONVERT, que
possibilita importar redes de diferentes bancos de dados como o Open Street Map e é ba-
seado em linhas de comando. Ademais, o NETCONVERT possibilita adicionar dados de
altitude nos cenérios de simulagao por meio de mapas de altura como GeoTiff, shapefiles,
dentre outros.

Os arquivos GeoTiff aceitos pelo simulador devem ter a etiqueta Int16, a qual significa
que os dados armazenados no arquivo sao do tipo inteiro de 16 bits. No entanto, os arqui-
vos GeoTiff disponibilizados pelo Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil possuem
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dados do tipo ponto flutuante de 32 bits. Sendo assim, utilizou-se a ferramenta Geospatial
Data Abstraction Library (GDAL) para converter os dados do planos de informagio em
formato GeoTiff para inteiros de 16 bits.

Os dados do Open Street Map para criacao dos cenarios de Sao Paulo e Belém no
simulador foram baixados em arquivos no formato eXtensible Markup Language (XML),
a partir da API Owerpass. Para isso, utilizou-se as informacoes de latitudes e longitu-
des maximas e minimas das Redes Geograficas. Apo6s o download dos dados geograficos
dos cenarios e conversao do formato de dados dos arquivos GeoTiff, a aplicacao NET-
CONVERT foi implementada para gerar os cenarios, que ficaram muito parecidos com
as Redes Geograficas. E importante destacar também que essa aplicacdo configura nao
apenas a altitude dos nés, como também os angulos de inclinagao das ruas do cenario.

Os pontos de parada foram adicionados nos cenarios do SUMO para torna-los idénticos
as redes. Além disso, o algoritmo proposto fez uma analise dos cenérios e as respectivas
Redes Geograficas associadas, para diagnosticar possiveis diferencas e corrigi-las, tendo
como base as Redes Geogréaficas. Sendo assim, a Figura 6.3(a) apresenta o cenério de Sao
Paulo implementado no simulador e a Figura 6.3(b), o cenéario de Belém.
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Figura 6.3: Implementacao dos cenarios de simulagao no SUMO

De acordo com a Figura 6.3(a) e a Figura 6.3(b), é possivel identificar os cenarios
implementados, bem como a interface grafica do simulador. O SUMO também permite
executar as simulagbes sem interface grafica, por meio de linhas de comando. Além
disso, esse simulador possibilita controlar a simulagao por meio da Traffic Control Inter-
face (TraCI), que é uma ferramenta baseada em arquitetura cliente/servidor. A TraCI
estabelece uma comunicagao que permite utilizar a linguagem Python para interagir com
o SUMO: ler dados da simulacao, manipular estados de objetos, veiculos e rotas. Nessa
perspectiva, utilizou-se essa ferramenta para gerenciar e acompanhar as simulagoes nos
cenarios descritos.
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6.3 Parametros das Simulacoes

As simulacoes possuem dois cenarios geograficos e diferentes nimeros de pontos de coleta.
Para todos os cenérios, considerou-se a pré-definicao da localizacao dos pontos de coleta
e da massa dos materiais recolhidos em cada ponto, simulando coletas agendadas previ-
amente. Sendo assim, foram implementados 12, 18 e 24 pontos de parada, considerando
as areas de Belém e Sao Paulo. Nesse caso, o primeiro e ultimo pontos de parada repre-
sentam os pontos inicial e final da rota. A Tabela 6.1 demonstra todos os parametros
utilizados nas simulacoes.

Tabela 6.1: Parametros utilizados nas simulacoes

Parametro Valor

Nimero de pontos de parada por simulagao 12,18 e 24

Massa inicial do veiculo 100 Kg

Incremento méximo de massa do veiculo 5 Kg

Média das coordenadas (Sao Paulo) (—46, 64842, —23,56363)
Média das coordenadas (Belém) (—48, 47000, —1,46000)
Desvio padrao das coordenadas 0,002

Velocidade méxima do(a) catador(a)-carrinheiro(a) 3,6 Km/h

Aceleragao maxima do(a) catador(a)-carrinheiro(a) 1,5m/s?

Desaceleragao maxima do(a) catador(a)-carrinheiro(a) | 2m/s?

Area frontal do veiculo 1m?

Densidade do ar 1,2 Km/m?
Coeficiente aerodinamico 1

Aceleragao da gravidade 9, 80665

Namero de sementes de aleatoriedade 30

Intervalo de confianca 95%

De acordo com a Tabela 6.1, a massa inicial do veiculo foi configurada como 100 Kg e
esta massa ¢ incrementada com valor maximo de 5 Kg em cada ponto de coleta, de forma
pseudo-aleatoria. Essa atualizacao da massa do veiculo representa os materiais reciclaveis
recolhidos e armazenados no carrinho. Além disso, as coordenadas x e y dos pontos de
coleta seguem uma distribui¢do gaussiana com desvio padrao 0,002, média (—46, 64842,
—23,56363) nos cenarios de Sao Paulo e média (—48,47000, —1,46000), nos cenarios de
Belém.

A velocidade maxima do veiculo nas simulagoes é de 3,6 Km/h, que representa ve-
locidade de uma pessoa caminhando. A velocidade instantanea do veiculo é definida de
acordo com o algoritmo KraussPS do simulador SUMO, o qual considera os aclives e de-
clives para defini-la. Além disso, utilizou-se parametros estabelecidos pelo simulador para
a classe pedestre, tais como a aceleragao méxima de 1,5m/s? e desaceleragao maxima de
2m /s>

As simulagoes consideraram a area frontal do veiculo de 1m?, densidade do ar sendo
1,2 Km/m3, coeficiente aerodinamico 1 (a area frontal do veiculo faz um angulo de
90 graus em relagdo ao solo), e aceleragao da gravidade 9,80665. Cada simulagao foi
executada 30 vezes utilizando diferentes sementes de aleatoriedade. Por fim, utilizou-se
intervalo de confianca de 95% para gerar os resultados. A avaliacao dos resultados obtidos
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foi realizada a partir das métricas: poténcia aplicada para empurrar o veiculo, distancia
total do trajeto, tempo de percurso e tempo de processamento para gerar as rotas.

6.4 Analise da Poténcia Aplicada no Veiculo

Esta Secao responde as questoes de pesquisa 1. Qual o impacto de evitar aclives e decli-
ves acentuados na otimizacao da poténcia empregada para empurrar o veiculo de tracao
humana?, 2. Como a minimizacao da distancia das rotas afeta a poténcia empregada
para empurrar o veiculo ao longo do percurso? e 3. Como as heuristicas utilizadas para
ordenacgao dos pontos de coleta influenciam na otimizacao da poténcia empregada para
empurrar o veiculo de tra¢ao humana?.

A poténcia aplicada no veiculo depende da forga de tracao e da velocidade empregada
pelos catadores-carrinheiros. A forga de tracao pode ser calculada somando a forca de
arrasto aerodinamica, a resisténcia ao rolamento e a forga de agdo da gravidade [75].
Sendo assim, a Equagao 6.1 é utilizada para calcular a poténcia instantanea em cada
segundo de simulacao.

P= (m*g*frcos€)+(m*g*sin9)+(%*p*C*S*ﬁ)} * U (6.1)

Onde P representa a poténcia instantanea, m o valor da massa do veiculo, g a constante
de aceleracao da gravidade, f. o coeficiente de resisténcia ao rolamento, # o angulo de
inclinagao da via, p a densidade do ar, C' corresponde ao coeficiente de arrasto, S a area
frontal do veiculo e v a velocidade instantanea do veiculo. Os coeficientes de resisténcia
ao rolamento foram definidos de acordo com o tipo de pavimentagao das vias (asfalto,
concreto, pedras, dentre outros) [22].

A primeira componente da equacao corresponde a forca de resisténcia ao rolamento, a
segunda componente representa a forca de agao da gravidade e a terceira componente, a
forca de arrasto aerodindmico. Considera-se que a velocidade do ar em relagao ao corpo
(v) é igual a velocidade do carrinho, consequentemente, o ar estd parado em relagao a
via [75].

Os trajetos de coleta sao mais cansativos quando se emprega altas poténcias, visto que
é necessario aplicar esforco fisico para locomover os veiculos. Sendo assim, a Figura 6.4(a)
apresenta a poténcia média aplicada para locomover o veiculo nos cenarios de Sao Paulo
e Belétm. A poténcia média de cada simulagao foi calculada de acordo com a média
aritmética simples dos valores de poténcia instantanea. Além disso, as rotas geradas pelo
algoritmo foram configuradas com 12 pontos de parada. Nesse caso, compara-se as rotas
geradas aplicando as heuristicas VP, IP e ID, assim como as politicas PMT, PMI e PMD.

No cenério de Sao Paulo, a menor média de poténcia aplicada no veiculo foi 38 W,
resultado da rota gerada pelo algoritmo aplicando a heuristica Inser¢ao do mais Proximo e
a politica PMI. No cenério de Belém, a politica PMT proporcionou rotas com os menores
valores de poténcia média, enquanto os maiores valores foram obtidos utilizando a politica
PMD. Além disso, a menor média de poténcia aplicada foi 11,9 W, obtida utilizando a
politica PMT e as heuristicas IP e ID. Considerando ambos os cenarios de Sao Paulo
e Belém, as heuristicas VP, IP e ID alcancaram resultados semelhantes. As politicas
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Figura 6.4: Poténcia aplicada no veiculo nas rotas com 12 pontos de parada

PMT e PMI obtiveram valores de poténcia média parecidos entre si e a politica PMD
teve o pior desempenho quanto a minimizacao de poténcia. Isso se da porque o objetivo
da PMD é minimizar a distancia, independentemente se o caminho escolhido tem aclives
e/ou declives acentuados.

Verifica-se nos resultados apresentados na Figura 6.4(a) que os aclives e declives influ-
enciaram na poténcia aplicada no veiculo, pois os valores de poténcia média do cenério
de Belém sao inferiores em comparacao com os resultados no cenério de Sao Paulo, con-
siderando as rotas com 12 pontos de parada. Portanto, o cenédrio com maior variacao
de altitude exigiu maior poténcia aplicada no veiculo e, consequentemente, esforco fisico
do(a) catador(a)-carrinheiro(a) para empurrar o veiculo.

Além da poténcia média, é preciso analisar os valores de poténcia instantanea aplicada
no veiculo durante as simulagoes. Para isso, a Figura 6.4(b) apresenta a Fungao de
Distribuigao Acumulada (FDA) Empirica da poténcia instantanea aplicada no veiculo.
A FDA fornece a probabilidade de produzir um valor menor ou igual a = de poténcia
instantanea para empurrar o veiculo. A probabilidade de um valor igual a x ocorrer é
calculada dividindo o ntimero de vezes que x ocorre pelo tempo de simulacao. Entao, a
FDA empirica de = é a soma das probabilidades de valores menores ou igual a = ocorrerem.

De acordo com os resultados da Figura 6.4(b), no cenério de Sao Paulo, as politicas
PMT e PMI proporcionaram rotas com maior probabilidade de empregar poténcias inferi-
ores a 100 W. No cenario de Belém, os valores de probabilidade acumulada se aproximam
de 100% considerando as politicas PMT, PMI e PMD para valores acima de 50 W de po-
téncia aplicada no veiculo. Comparando os resultados dos dois cenéarios, o de Sao Paulo
proporcionou rotas com menor probabilidade da poténcia aplicada no veiculo ser inferior
a 100 W.

A Figura 6.5(a) apresenta a poténcia média aplicada para empurrar o veiculo de tragao
humana nos cenérios de Sao Paulo e Belém nas rotas de 18 pontos de parada. De acordo
com os resultados apresentados, o algoritmo gerou rotas com média de poténcia mais
alta utilizando a politica PMD, em comparagao com PMT e PMI. No cenario de Sao
Paulo, a combinacao da heuristica IP e da politica PMI aplicada no algoritmo gerou o
melhor resultado, 38 W. No cenario de Belém, a rota gerada por meio da combinacao da
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heuristica IP e da politica PMT alcangou a menor média de poténcia aplicada no veiculo,
12,4 W.
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Figura 6.5: Poténcia aplicada no veiculo nas rotas com 18 pontos de parada

A partir da Figura 6.5(b), é possivel verificar que a FDA das rotas geradas a partir
das politicas PMT, PMI e PMD esta proxima de 100% considerando valores de poténcia
instantanea menores ou iguais a 50 W. Ademais, no cenario de Sao Paulo, a politica PMD
proporcionou rotas com a menor probabilidade de aplicar poténcia instantanea menor ou
igual a 150 W. Sendo assim, a utilizagao desta politica pode gerar rotas mais cansativas
para os catadores-carrinheiros.

As rotas com 24 pontos de parada alcancaram resultados com tendéncias semelhantes
aos apresentados pelas rotas de 12 e 18 pontos de parada, de acordo com a Figura 6.6(a).
Nesse caso, a aplicagao da politica PMD no algoritmo gerou rotas com os maiores valores
de poténcia média. Além disso, os resultados das rotas geradas pelas politicas PMI e
PMT foram semelhantes. Nesse sentido, o melhor desempenho quanto & minimizacao da
média de poténcia no cenario de Sao Paulo foi de 41,7 W, obtido por meio da combinacao
da heuristica IP e da politica PMI. No cenério de Belém, o melhor resultado foi 13,3 W,
a partir da combinagao da heuristica IP e da politica PMT.
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Figura 6.6: Poténcia aplicada no veiculo nas rotas com 24 pontos de parada
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A Figura 6.6(b) apresenta a FDA empirica das rotas com 24 pontos de parada. Nesse
caso, as rotas geradas pelo algoritmo utilizando as heuristicas PMT, PMI e PMD tem
100% de probabilidade de exigirem poténcias instantdneas menores ou iguais a 100 W
no cenario de Belém. No entanto, no cenario de Sao Paulo, as heuristicas PMT, PMI e
PMD apresentam 89%, 91% e 80% de probabilidade de empregarem valores de poténcia
instantanea menores ou iguais a 100 W. Demonstrando, assim, que o cenério com maior
variacao de altitude tem maior probabilidade de exigir poténcias instantaneas maiores do
que 100 W, do que o cenario mais plano.

A FDA se aproxima de 100% para valores menores ou iguais a 200 W utilizando
as politicas PMT e PMI no cenario de Sao Paulo, enquanto a PMD se aproxima de
100% a partir de 250 W. Com isso, os resultados da Figura 6.6(b) confirmam que as
rotas geradas pela politica PMD tem maior probabilidade de exigir o emprego de altas
poténcias no veiculo, visto que esta politica nao tem como objetivo minimizar o esforgo
fisico desempenhado para empurrar veiculos de tracao humana.

A partir dos resultados apresentados, é possivel verificar que a politica PMI, a qual
permite criar rotas evitando aclives e declives acentuados, minimizou a poténcia empre-
gada para empurrar o veiculo nas simula¢ées, em comparacao com a politica PMD, que
otimiza a distancia das rotas. Nesse caso, a minimizacao da distancia das rotas fez com
que a poténcia aplicada no veiculo fosse maior, nos dois cenérios considerados. Além disso,
a heuristica IP apresentou predominantemente o melhor resultado nos dois cenérios. No
entanto, a diferenga entre os resultados das heuristicas VP, IP e ID é pequena.

6.5 Tempo de Trajeto e Distancia Total das Rotas

Esta Secao apresenta resultados que permitem responder a questao de pesquisa 4. De que
forma a otimizacao do trabalho empregado para empurrar os veiculos nas rotas influencia
na distdncia total dos percursos?.

Apesar da minimizacao do esforco fisico empregado para empurrar os veiculos de tra-
¢ao humana ser importante, o algoritmo propoe personalizar as rotas de acordo com os
objetivos dos catadores. Sendo assim, a avaliagao da distancia e tempo total do trajeto
permitem identificar a combinacao de politica e heuristica para o algoritmo que possibilita
gerar trajetos mais curtos e rapidos para os catadores-carrinheiros. Com base nos resul-
tados das simulagoes, a Figura 6.7(a) apresenta a distancia total das rotas de 12 pontos
de parada e a Figura 6.7(b) demonstra os resultados do tempo necessério para percorrer
todos os pontos.

De acordo com a Figura 6.7(a) e a Figura 6.7(b), nos cenérios de Sao Paulo e Belém, a
politica PMD proporcionou a geracao de rotas com menor tempo e distancia de percurso,
enquanto que as rotas construidas utilizando a politica PMI foram as mais longas e de-
moradas. Além disso, o melhor desempenho quanto & minimizacao da distancia e tempo
se deu a partir da combinagao da heuristica ID e da politica PMD: 3.4 quilémetros e 1,3
horas no cenario de Sao Paulo, 3,2 quilémetros e 1,2 horas no cenério de Belém. Sendo
assim, a politica PMD alcancou o objetivo de minimizar a distancia percorrida nas rotas.

A Figura 6.8(a) apresenta a distancia total percorrida nas rotas de 18 pontos de parada
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Figura 6.7: Tempo e distancia percorridos nas rotas com 12 pontos de parada

e a Figura 6.8(b) demonstra o tempo necessario para percorrer todos os pontos.
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Figura 6.8: Tempo e distancia percorridos nas rotas com 18 pontos de parada

Os resultados da Figura 6.8(a) e da Figura 6.8(b) demonstram que as rotas de 18
pontos de coleta geradas a partir da politica PMD foram as mais rapidas e finalizaram
com a menor distancia total. As rotas geradas a partir da politica PMI apresentaram
maior distancia percorrida e menor tempo de percurso. Ademais, os trajetos mais curtos
e rapidos foram gerado utilizando a combinagao da heuristica ID e da politica PMD: 1,3
horas de duragao e 3,4 quilémetros de distancia no cenério de Sao Paulo; 1,2 horas e 3,21
quildémetros no cenario de Belém.

A Figura 6.9(a) e a Figura 6.9(b) apresentam os resultados de distancia e tempo de
percurso, os quais seguiram a tendéncia apresentada nos resultados das rotas com 12 e 18
pontos de parada. Nos trajetos de 24 pontos, os melhores resultados quanto & minimizacao
da distancia e tempo foram alcangados utilizando a heuristica ID e a politica PMD. No
cenario de Sao Paulo, a rota mais rapida foi de 2,2 horas, com distancia percorrida de
5,6 quilometros. No cenario de Belém, a rota mais rapido durou 2 horas, percorrendo 5,4
quilometros.

Considerando os resultados de distancia e tempo médio das rotas com 12, 18 e 24
pontos de parada, é possivel verificar que o algoritmo do SUMO manteve a velocidade
média proxima a 2,6 Km/h nas simulages. Isso acontece porque, apesar de levar em
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Figura 6.9: Tempo e distancia percorridos nas rotas com 24 pontos de parada

consideracao os aclives e declives para escolher a velocidade instantanea do veiculo, o
simulador escolhe velocidades instantaneas proximas a velocidade maxima configurada
(3,6 Km/h). O comportamento do simulador na definicdo da velocidade do veiculo de
acordo com os aclives e declives foi analisado no trabalho de Sanches et al. [69].

Os resultados apresentados nesta Secao permitem verificar que a implementacao da
politica que minimiza o trabalho, PMT, tem como resultado rotas mais longas do que
quando se implementa a politica PMD. Porém, gera rotas mais curtas do que quando se
emprega a politica PMI.

6.6 Analise de Desempenho das Heuristicas, Estraté-
gias e Politicas Utilizadas

Os resultados apresentados nesta Secao possibilitam responder a questao de pesquisa
5. O quao computacionalmente eficientes sao as combinagoes de estratégias de busca,
heuristicas e politicas empregadas no algoritmo para solucionar o problema?

O algoritmo de geracao de rotas precisa ter o minimo tempo de processamento pos-
sivel para ser implementado em aplicagoes reais. Nessa perspectiva, o desempenho do
algoritmo proposto depende da configuracao da estratégia de busca, heuristica e politica
implementadas. Sendo assim, a Figura 6.10(a) e a Figura 6.10(b) apresentam o tempo de
processamento da geracao de rotas de 12 pontos de parada considerando os cenarios de
Sao Paulo e Belém, respectivamente.

Os resultados do tempo de processamento para gerar rotas de 12 pontos de parada
nos cenarios de Sao Paulo e Belém demonstram que a PMT obteve o maior tempo de
processamento entre as politicas. Isso acontece porque a PMT atualiza os pesos associ-
ados aos links da Rede Geografica a cada iteragao. Considerando a estratégia A-star, a
implementagao da politica PMD fez com que esta estratégia precisasse de mais iteragoes
para encontrar o caminho minimo entre dois pontos. Por isso, o tempo de processamento
da politica PMD foi maior do que da PMI. A utilizagao da estratégia de busca SPFA
exigiu maior tempo para gerar as rotas, em comparagao com Dijkstra bidirecional e A-
star. Ademais, o melhor desempenho foi alcancado utilizando a combinacao da estratégia
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Figura 6.10: Tempo de processamento 12 pontos de coleta

de busca Dijkstra bidirecional, heuristica Vizinho mais Proximo e politica PMD: 0,023
segundos no cenario de Sao Paulo e 0,014 segundos no cenario de Belém.

A Figura 6.11(a) e a Figura 6.11(b) apresentam os tempos de processamento para
geracao de rotas de 18 pontos de parada nos cenarios de Sao Paulo e Belém, respectiva-
mente.
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Figura 6.11: Tempo de processamento 18 pontos de coleta

De acordo com os resultados apresentados na Figura 6.11(a) e na Figura 6.11(b), o
emprego da politica PMT proporcionou os maiores tempos de processamento. Ademais,
o melhor desempenho foi alcancado utilizando a estratégia de busca Dijkstra bidirecional,
a heuristica VP e a politica PMD, cujo valor é trés ordens de magnitude menor do que o
tempo de processamento mais alto, produzido a partir do emprego da estratégia de busca
SPFA, heuristica Insercao do mais Proximo e politica PMT.

A Figura 6.12(a) e a Figura 6.12(b) evidenciam os tempos de processamento do algo-
ritmo para geracao de rotas de 24 pontos de parada nos cenarios de Sao Paulo e Belém,
respectivamente.

Os tempos de processamento do algoritmo proposto considerando rotas de 24 pontos
de parada apresentados na Figura 6.12(a) e na Figura 6.12(b) seguiram tendéncias seme-
lhantes aos resultados demonstrados anteriormente, na geracao de rotas de 12 e 18 pontos
de parada. Nos cenarios de Sao Paulo e Belém com 24 pontos de parada, o emprego
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Figura 6.12: Tempo de processamento 24 pontos de coleta

da politica PMT e da estratégia de busca SPFA no algoritmo proporcionou os maiores
tempos de processamento, que seriam impraticaveis em uma aplicacao real. Isso ocorreu
porque a estratégia SPFA finaliza a busca depois que a fila de prioridades esta vazia e
as possibilidades de atualizagao de caminhos se esgotaram. Portanto, nao hé um critério
que permita parar o algoritmo quando o vértice final é encontrado, pois isso permitiria
retornar solugoes nao 6timas. Além disso, a combinagao Dijkstra bidirecional, VP e PMD
proporcionaram os melhores desempenhos.

6.7 Resumo Conclusivo

A personalizagao das rotas de coleta proposta pelo algoritmo permite encontrar caminhos
que minimizam a poténcia aplicada para empurrar o veiculo ou diminuem a distancia e
tempo de trajeto. Nesse sentido, catadores-carrinheiros que desejam fazer rotas menos
cansativas podem escolher a politica PMT, que tem a proposta de minimizar a poténcia
aplicada no veiculo e, consequentemente, o esforco fisico. Os resultados demonstraram
que essa politica, além de minimizar a poténcia, também encontra caminhos que exigem
caminhadas ndo muito longas, em comparacao com a politica PMI. A PMI permite bus-
car caminhos que evitam aclives e declives, além de minimizarem a poténcia aplicada
no veiculo. Além disso, essa politica apresentou tempo de processamento uma ordem
de magnitude inferior em comparagao com a PMT. Para os catadores-carrinheiros que
preferem rotas rapidas, a politica PMD possibilita encontrar caminhos com as menores
distancias e o mais rapido tempo de processamento, em comparagao com as outras po-
liticas. Considerando as estratégias de busca implementadas, o melhor desempenho foi
alcancado utilizando a Dijkstra bidirecional e a heuristica VP.
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Capitulo 7

Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem original de sugestoes de rotas para catadores-
carrinheiros que utilizam veiculos de propulsao humana na coleta seletiva, desenvolvida a
partir das tecnologias livres Networkx, OSMnx e Open Street Map. O algoritmo proposto
gera rotas utilizando as heuristicas Vizinho mais Préximo, Inser¢ao do mais Proximo e
Insercao do mais Distante para ordenar os pontos de coleta, estratégias de busca Shortest
Path Faster Algorithm, Dijkstra Bidirecional e A-star para determinar o melhor caminho
entre pontos de coleta. Além disso, as politicas PMT, PMI e PMD foram propostas
para personalizar as rotas de acordo com os objetivos de minimizacao dos catadores-
carrinheiros.

A politica PMT obteve resultados satisfatérios quanto a diminuicao do esforco fisico
nas simulagoes porque, além de minimizar a poténcia aplicada para empurrar o veiculo,
proporcionou rotas com menor distancia e tempo de trajeto do que a politica PMI. Além
disso, as rotas mais curtas e rapidas foram obtidas a partir da politica PMD. No entanto,
estas rotas apresentaram os maiores valores de poténcia aplicada. Demonstrando, assim,
que os caminhos de menor distancia nao foram os que diminuiram o esforco fisico dos
catadores-carrinheiro nos cenarios considerados.

Para avaliar o desempenho das heuristicas, politicas e estratégias de busca, verificou-se
o tempo de processamento para geracao de rotas. A aplicacao da combinacao da estratégia
Dijkstra bidirecional e da heuristica Vizinho mais Préximo no algoritmo alcancou o melhor
desempenho. Ademais, a politica PMT aumentou o tempo de processamento em relacao
as outras politicas, visto que atualiza os pesos associados aos links da Rede Geogréfica
cada vez que a massa do veiculo é modificada nos pontos de parada.

Com base nos resultados obtidos, é possivel afirmar que para aplicar o algoritmo em
aplicacoes reais utilizando a PMT, deve-se combinar esta politica com a heuristica VP
e Dijkstra bidirecional, a fim de desempenhar um tempo de processamento vidvel. No
entanto, se outra politica for empregada, as heuristicas IP e ID também proporcionam
tempos de processamento viaveis utilizando a estratégia Dijkstra bidirecional.

A relevancia social deste trabalho é possibilitar melhorar a qualidade de vida dos
catadores-carrinheiros por meio de sugestoes de rotas que minimizam a poténcia empre-
gada para empurrar o veiculo e, consequentemente, o esforco fisico desses trabalhadores.
Além disso, a atualizacdo da massa do veiculo e aplicacao da politica PMT durante a
roteirizacao de veiculos de tragao humana é uma inovagao cientifica.
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7.1 Limitacoes do trabalho

O trabalho apresenta limitacoes em relacao as heuristicas aplicadas, abrangéncia geogra-
fica, dados e metodologias de teste. Essas limitagoes sao descritas a seguir:

e O Grafo de Ordenagao precisa ser completo: O algoritmo CATADORA cria rotas
considerando que todos os pontos de coleta sao interconectados geograficamente.
Por isso, utiliza-se grafos completos. Porém, se existirem pontos de coleta des-
conectados, que nao podem ser alcancados por meio de um caminho direto entre
si, as heuristicas implementadas no algoritmo CATADORA podem nao conseguir
ordené-los.

e Obtencao dos dados de altitude por meio de shapefiles: O algoritmo CATADORA
obtém os dados de altitude dos ndés por meio de arquivos do tipo shapefile. Esses
arquivos sao extraidos do banco de dados geomorfométricos do Brasil (Topodata).
No entanto, restringem-se ao territério brasileiro. Sendo assim, nao é possivel con-
siderar os dados de altitude para criar rotas de coleta em regioes fora do Brasil a
partir da implementacao atual do algoritmo CATADORA.

e Os dados de ofertas de materiais nos experimentos nao sao reais: Utilizou-se dados
pseudo-aleatorios para definir os pontos de coleta e o peso dos materiais em cada
ponto.

e O algoritmo proposto nao foi testado: nenhuma metodologia de teste foi aplicada
para, por exemplo, verificar diferentes entradas e suas respectivas saidas nas fungoes
do coédigo a fim de encontrar falhas.

7.2 Trabalhos Futuros

A pesquisa desenvolvida pode ser ampliada em diversos trabalhos futuros, apresentados
a seguir:

e Algoritmo de geragdo de rotas para multiplos veiculos com restri¢oes de tempo: Na
coleta primaria com multiplos veiculos, as rotas sao divididas entre os catadores da
cooperativa, para que todas as casas de uma area sejam visitadas por pelo menos
um coletor. Sendo assim, propoe-se o desenvolvimento de um algoritmo de geragao
de rotas para miultiplos veiculos com restricoes de tempo, de modo que a duragao
dos percursos seja parecida e os veiculos possam retornar ao ponto de chegada ao
mesmo tempo.

e Restrigoes de massa e/ou capacidade do veiculo: Apesar do veiculo de tragao hu-
mana geralmente ser aberto na parte superior, permitindo encaixar muitos materi-
ais amontoados, restri¢oes de capacidade podem ser aplicadas para que os materiais
nao atrapalhem a visao dos catadores, uma vez que estes trabalhadores geralmente
estao posicionados atras do veiculo. Uma alternativa é permitir que os usuarios
configurem a capacidade volumétrica do veiculo. Além disso, é possivel estabelecer
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restricoes de massa para nao prejudicar a satude fisica devido esfor¢o exagerado dos
catadores-carrinheiros.

Roteamento dos veiculos de tra¢ao humana de forma dindmica: Muitas vezes a rota
sugerida nao pode ser rigorosamente cumprida por causa de intempéries, caminhos
obstruidos ou outros fatores externos. Nesses casos, é preciso refazer a rota com
base nos pontos de coleta que estao agendados, mas ainda nao foram visitados.

Utilizagcao de dados da velocidade mdxima das ruas: Os dados de velocidade maxima
das vias estao disponiveis no Open Street Map e podem ser utilizados para criar rotas
mais seguras, evitando vias que tem trafego em alta velocidade. Diminuindo, assim,
os riscos de acidentes.

Awaliagao do protdtipo da aplicacao real em campo: O algoritmo CATADORA pode
ser aplicado no desenvolvimento e avaliacao de protétipo, associado ao aplicativo
Cataki ou outro semelhante, de modo que seja possivel identificar e exibir as rotas
otimizadas por meio de aplicagao web ou moével.

Andlise de desempenho a partir de experimentos: A anélise de desempenho do al-
goritmo CATADORA comparando as combinagbes de heuristicas, estratégias de
busca e politicas permitiu identificar a combinacao computacionalmente eficiente
para otimizar as rotas. No entanto, em uma aplicacao real, é necessario decidir se o
processamento das rotas sera realizado nos dispositivos ou no servidor. Para isso, é
preciso fazer experimentos em dispositivos moveis, como smartphones ou maquinas
com processamento e memoria limitados, e em servidores.

Aprendizado de mdquina para identificar padroes: Bases histoéricas de ofertas de
materiais reciclaveis associadas ao aprendizado de méquina podem ser utilizadas
para identificar padroes e prever a disponibilidade de residuos, bem como a massa
e localizacao dos materiais.
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