28
D

Universidade Federal de Ouro Preto
Instituto de Ciéncias Exatas e Aplicadas
Departamento de Computacao e Sistemas

3

9,
J

59

Aplicacoes de Técnicas
Meta-heuristicas na Otimizacao de
Rotas para Coleta de Residuos Solidos

Hudson Vitor Oliveira Silva

TRABALHO DE
CONCLUSAO DE CURSO

ORIENTACAO:
Samuel Souza Brito

Julho, 2026
Joao Monlevade-MG



Hudson Vitor Oliveira Silva

Aplicacoes de Técnicas Meta-heuristicas na

Otimizacao de Rotas para Coleta de Residuos
Solidos

Orientador: Samuel Souza Brito

Monografia apresentada ao curso de Engenharia de
Computacao do Instituto de Ciéncias Exatas e Apli-
cadas, da Universidade Federal de Ouro Preto, como
requisito parcial para aprovacao na Disciplina “Traba-

lho de Conclusao de Curso I1”.

Universidade Federal de Ouro Preto
Joao Monlevade
Julho de 2026



SISBIN - SISTEMA DE BIBLIOTECAS E INFORMACAO

S586a Silva, Hudson Vitor Oliveira.

Aplicacdes de técnicas meta-heuristicas na otimizacdo de rotas para
coleta de residuos sélidos. [manuscrito] / Hudson Vitor Oliveira Silva.
Hudson Vitor Oliveira Silva. - 2026.

61 f.

Orientador: Prof. Dr. Samuel Souza Brito.

Monografia (Bacharelado). Universidade Federal de Ouro Preto.
Instituto de Ciéncias Exatas e Aplicadas. Graduacdo em Engenharia de
Computagdo .

1. Gestdo integrada de residuos sélidos - Rotas. 2. GRASP (Sistema
operacional de computador). 3. Metaheuristicas. 4. Otimizacao
matematica - Rotas. 5. Problema de roteamento de veiculos - Coleta de
lixo. 6. Recozimento simulado (Matematica). I. Silva, Hudson Vitor
Oliveira. Il. Brito, Samuel Souza. lll. Universidade Federal de Ouro Preto.
IV. Titulo.

CDU 519.85:628.4

Bibliotecario(a) Responsavel: Flavia Reis - CRB6/2431




19/08/26, 14:16 SEI/UFOP - 1168873 - Folha de aprovagéo do TCC

MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
REITORIA
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS E APLICADAS
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO E SISTEMAS

FOLHA DE APROVAGAO

Hudson Vitor Oliveira Silva

Aplicagoes de Técnicas Meta-heuristicas na Otimiza¢ao de Rotas para Coleta de Residuos Sdlidos

Monografia apresentada ao Curso de Engenharia de Computagdo da Universidade Federal
de Ouro Preto como requisito parcial para obtencdo do titulo de Bacharel em Engenharia de Computagdo

Aprovada em 30 de julho de 2026

Membros da banca

Dr. Samuel Souza Brito - Orientador - Universidade Federal de Ouro Preto
Dr. Matheus Nohra Haddad - Avaliador - Universidade Federal de Ouro Preto
Dr. Roberto Gomes Ribeiro - Avaliador - Universidade Federal de Ouro Preto

Samuel Souza Brito, orientador do trabalho, aprovou a versao final e autorizou seu depdsito na Biblioteca Digital de Trabalhos de Conclusdo
de Curso da UFOP em 19/08/2026.

Documento assinado eletronicamente por Samuel Souza Brito, PROFESSOR DE MAGISTERIO SUPERIOR, em 19/08/2026, as
14:15, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

il
Sel o
assinatura L
eletrdnica

o ; A autenticidade deste documento pode ser conferida no site http://sei.ufop.br/sei/controlador_externo.php?
amft* acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o cédigo verificador 1168873 e o cddigo CRC
2D67480A.

Referéncia: Caso responda este documento, indicar expressamente o Processo n? 23109.009907/2026-79 SEI n2 1168873

R. Diogo de Vasconcelos, 122, - Bairro Pilar Ouro Preto/MG, CEP 35402-163
Telefone: (31)3808-0819 - www.ufop.br

https://sei.ufop.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1275189&infra_sistema=... 11



Dedico este trabalho a minha familia e aos meus amigos, pelo apoio, incentivo e presenca

constantes ao longo de toda a caminhada.



Agradecimentos

Agradeco, em primeiro lugar, a minha familia, pelo apoio incondicional, pela
paciéncia e por acreditar em mim mesmo nos momentos mais dificeis. Em especial, aos
meus pais, Adriana Miranda Oliveira Silva e Wellington Vitor Silva, pelo incentivo diario,
pela dedicagao e por sempre terem sido minha base. A minha irmé, Jdlia Miranda Oliveira

Silva, pelo carinho, companheirismo e apoio ao longo de toda essa caminhada.

Aos meus amigos, deixo meu agradecimento pela parceria, pelas conversas e pelo
encorajamento durante todo o processo. Cada palavra de apoio, cada troca de ideias e

cada momento de descontragao contribuiram para que essa etapa fosse mais leve e possivel.

Agradeco também ao meu orientador, Samuel Souza Brito, pela disponibilidade,
pela orientacao cuidadosa e pelas contribuicoes técnicas que direcionaram este estudo. Sua
conducgao ao longo do desenvolvimento do trabalho foi essencial para a organizacao das

etapas e para a qualidade do resultado final.

Por fim, agradeco a todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para que este
trabalho se concretizasse, seja com apoio, sugestoes ou compreensao durante o periodo de

dedicacao a esta etapa.



Resumo

O presente trabalho aborda o problema de planejamento de rotas para coleta de residuos
sOlidos domiciliares em Joao Monlevade-MG, formulando-o como um Problema de Rotea-
mento em Arcos Capacitados (PRAC/CARP). Para isso, a malha vidria é representada
como um grafo, obtido a partir de recursos geoespaciais, e organizada em instancias
de andlise compativeis com a estrutura adotada no estudo utilizado como referéncia. A
demanda de coleta é incorporada ao modelo por meio de uma estratégia de atribuicao ao
longo da rede, viabilizando a execugao dos métodos propostos. A soluc¢ao do problema é
conduzida por meio do GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) como
estratégia construtiva, associado a procedimentos de busca local, incluindo trocas entre
trechos de coleta e a meta-heuristica Simulated Annealing. Os resultados obtidos per-
mitiram comparar as abordagens em termos de distancia total percorrida e tempo de
processamento, indicando que a configuracao proposta alcancou reducao de até 2,89% na
distancia total em relagao ao estudo de referéncia, sendo até 20.582,13 vezes mais rapida

no tempo de execucao.

Palavras-chave: PRAC. CARP. coleta de residuos sélidos. otimizacao de rotas. meta-
heuristicas. GRASP. Simulated Annealing.



Abstract

This work addresses the problem of planning routes for household solid waste collection in
Joao Monlevade-MG, formulating it as a Capacitated Arc Routing Problem (CARP). To
this end, the road network is represented as a graph, obtained from geospatial resources,
and organized into analysis instances compatible with the structure adopted in the
reference study. Collection demand is incorporated into the model through an assignment
strategy along the network, enabling the execution of the proposed methods. The solution is
conducted using GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) as a constructive
strategy, associated with local improvement procedures, including swaps between collection
segments and the Simulated Annealing metaheuristic. The obtained results allowed the
comparison of the approaches in terms of total traveled distance and processing time,
indicating that the proposed configuration achieved a reduction of up to 2.89% in total
distance compared to the reference study, in addition to being up to 20,582.13 times faster

in terms of execution time.

Keywords: CARP. household solid waste collection. route optimization. metaheuristics.
GRASP. Simulated Annealing.
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1 Introducao

A coleta de residuos sélidos domiciliares é um servico essencial nas cidades e envolve
custos operacionais relevantes, especialmente nas atividades de coleta e transporte. No
Brasil, a Politica Nacional de Residuos Sélidos (Lei n® 12.305/2010) reforga a responsabili-
dade dos municipios na gestao e destinacao adequada dos residuos urbanos, o que torna a

busca por maior eficiéncia um aspecto importante para a administragao publica.

Nesse contexto, técnicas de otimizacao aplicadas ao planejamento de rotas surgem
como uma alternativa para reduzir deslocamentos desnecessarios e contribuir para o
melhor uso de recursos. Este trabalho tem como referéncia o estudo de Carvalho (2017),
desenvolvido para o municipio de Joao Monlevade-MG, que também abordou a otimizacao
das rotas de coleta de residuos sélidos domiciliares. A partir dessa base, o presente
trabalho analisa o problema sob a perspectiva do Problema de Roteamento em Arcos
Capacitados (PRAC/CARP), buscando avaliar o potencial de melhorias operacionais por
meio da construcao de instancias, aplicacao de métodos heuristicos e meta-heuristicos e

comparag¢ao quantitativa dos resultados obtidos.

1.1 Problema

O planejamento de rotas para a coleta de residuos solidos domiciliares envolve
decisoes operacionais que impactam diretamente o percurso percorrido pelos veiculos
e o esfor¢o necessario para atender uma regiao. Em um cendario ideal, o atendimento
ocorreria com minima repeticao de trechos e sem deslocamentos desnecessarios; entretanto,
limitagoes praticas, como restricoes operacionais e a propria configuracao da malha urbana,

tornam esse objetivo dificil de ser atingido de forma perfeita.

Diante disso, o problema pode ser entendido como um problema de otimizacao de
roteamento, no qual se busca reduzir o custo total do servigo (por exemplo, a distancia
percorrida), garantindo que o atendimento seja realizado de forma completa e respeitando
restricoes relevantes. No caso da coleta domiciliar, em particular, a demanda esta ligada
ao atendimento de trechos da rede viaria, o que motiva sua formulacao em modelos de

roteamento compativeis com esse tipo de estrutura.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é utilizar estratégias de otimizacao para o pla-
nejamento de rotas de coleta de residuos sélidos domiciliares em Joao Monlevade-MG,
buscando reduzir a distancia total percorrida e respeitar restricoes operacionais, como a
capacidade dos veiculos. Para isso, o cenario é estruturado a partir de uma representacao
em grafo da malha viaria, de modo a permitir a aplicacao e a avaliacdo comparativa de

métodos de solucao.

Como objetivos especificos, destacam-se:

o estruturar uma representacao da malha viaria do municipio a partir de recursos
geoespaciais, utilizando dados do OpenStreetMap com apoio da biblioteca OSMnx

da linguagem de programacao Python;

e organizar o cenario em instancias de analise compativeis com a setorizacao por bairros
adotada no trabalho de Carvalho (2017), permitindo comparagdes sob condigoes

semelhantes;

« avaliar a capacidade de escala dos métodos propostos ao planejar rotas otimizadas
diretamente para o grafo completo unificado do municipio, sem a utilizacao de

subdivisoes territoriais em setores de coleta;

e incorporar a demanda de coleta ao longo da rede por meio de uma estratégia de

atribuicao aos trechos viarios, de modo a viabilizar experimentos sistematicos;

o implementar algoritmos heuristicos e meta-heuristicas para construcao de solugoes
de roteamento, considerando tanto trechos atendidos (coleta) quanto deslocamentos

necessarios;

 aplicar procedimentos de busca local sobre as solugoes geradas, avaliando o impacto

dessas etapas no custo final das rotas;

o comparar os resultados obtidos em termos de custo total e tempo de execucao,
considerando diferentes parametrizagoes e estabelecendo uma comparagao com o
trabalho de Carvalho (2017).

1.3 Justificativa

A auséncia de planejamento ou o planejamento limitado das rotas de coleta tende
a gerar aumento de custos operacionais, uma vez que trajetos maiores implicam maior
consumo de combustivel, maior tempo de operacao e maior utilizacdo dos veiculos. Assim,
a aplicagao de técnicas de otimizagao se justifica como uma alternativa para apoiar decisoes

mais eficientes na execucao do servigo.
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Além do aspecto economico, a redu¢do de percursos desnecessarios pode gerar
efeitos indiretos associados a operacao, como diminui¢ao do tempo de servico e menor
esfor¢o acumulado ao longo das rotas. Também é importante destacar que a discussao e
aplicacao de métodos de roteamento extrapolam o contexto especifico da coleta de residuos,
sendo relevantes em atividades similares, como varricao, entregas e outras operagoes

urbanas que dependem de deslocamentos sistematicos em rede.

1.4 Estrutura do trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 é apresentada a
fundamentacao tedrica necessaria, incluindo conceitos relacionados ao problema de rotea-
mento e as técnicas utilizadas. No Capitulo 3 é descrita a metodologia adotada, bem como
a forma de construcao das instancias e as abordagens consideradas. No Capitulo 4 sao
apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5

sao discutidas as conclusoes do estudo e possiveis direcoes para trabalhos futuros.
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2 Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedricos necessarios para o desenvol-
vimento do trabalho. Inicialmente, sdo abordados conceitos basicos de grafos, utilizados
para representar a malha viaria e os trechos de coleta. Em seguida, sao discutidos problemas
de roteamento em redes, com énfase no Problema de Roteamento em Arcos Capacitados
(PRAC/CARP), além de abordagens heuristicas e meta-heuristicas empregadas na solugao
desse tipo de problema. Por fim, sdo apresentados trabalhos relacionados que servem de

base para a formulagao e comparacao dos resultados obtidos neste estudo.

2.1 Conceitos basicos de grafos

A teoria dos grafos fornece a base formal para representar redes e relagoes entre
elementos. Um grafo pode ser definido como G = (V, E), em que V' é o conjunto de vértices
(nés) e E é o conjunto de arestas (ligagoes) (NETTO, 2012). A Figura 1 apresenta um
exemplo de grafo nao direcionado, no qual as ligagoes entre os vértices nao possuem sentido
definido.

G = (VE)=V={1,2, 4, 5).

Figura 1 — Exemplo de grafo nao direcionado.

Em aplicagoes urbanas, como malhas viarias, os vértices podem representar in-
tersecoes e pontos relevantes da rede, enquanto as arestas representam trechos de via.
Quando ha orientacao, utiliza-se um grafo dirigido (digrafo), no qual cada ligagdo possui
um sentido; caso contrario, utiliza-se um grafo nao direcionado (LUCCHESI, 2006). A
Figura 2 ilustra um exemplo de grafo dirigido, em que as setas indicam o sentido permitido

de deslocamento entre os vértices.
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Figura 2 — Exemplo de grafo dirigido (digrafo).

Em muitos problemas praticos, as arestas sao associadas a um custo, formando
um grafo ponderado. No contexto de roteamento, esse custo pode representar distancia,
tempo ou esfor¢o operacional (NETTO, 2012). A Figura 3 apresenta um exemplo de
grafo ponderado, no qual os valores associados as ligagoes representam os custos de
deslocamento. A nogao de caminho entre dois vértices e o calculo de caminhos minimos
sao conceitos centrais para conectar deslocamentos na rede e avaliar o custo total de uma
rota (DIJKSTRA, 1959).

Figura 3 — Exemplo de grafo ponderado.

2.2 Problemas de roteamento em redes

Problemas de roteamento constituem uma classe de problemas de otimizacao
combinatoria voltada a definicdo de percursos eficientes em grafos. Entre os modelos
classicos, destacam-se o Problema do Caixeiro Viajante e o Problema do Carteiro Chinés,

frequentemente utilizados como referéncia para variacoes aplicadas a servicos urbanos

(LAPORTE, 1991).

A literatura também distingue problemas em que a demanda esta associada aos
vértices (pontos) e problemas em que a demanda estd associada as arestas/arcos (trechos).
Essa distingao é relevante, pois aplicagoes como varri¢ao, coleta de residuos e inspecoes em

vias sao naturalmente descritas por demandas distribuidas ao longo da rede, motivando o
uso de modelos de roteamento em arcos (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2015).
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2.3 Problema de Roteamento em Arcos Capacitados

Quando o atendimento ocorre em trechos da rede e ha restrigbes operacionais,
como capacidade limitada de veiculos, obtém-se o Problema de Roteamento em Arcos
Capacitados (PRAC), conhecido na literatura como Capacitated Arc Routing Problem
(GOLDEN; WONG, 1981). De forma geral, considera-se um conjunto de arcos requeridos,
com demanda positiva a ser atendida, e um custo associado a cada deslocamento. O
objetivo é construir um conjunto de rotas que atenda todos os arcos requeridos, respeitando

restricoes, em especial a capacidade do veiculo, e minimizando o custo total.

Para formalizar o PRAC cléssico da literatura, seja G = (V, E) um grafo nao
direcionado que representa a rede vidria, em que V' = {1,2,...,n} é o conjunto de vértices
e o vértice 1 representa o deposito central. Seja Er C E o conjunto de arcos requeridos que
possuem demanda de coleta g;; > 0 para cada (7,7) € Eg. O custo de percorrer a aresta
(i,7) é dado por ¢;; > 0. Considera-se uma frota de K veiculos homogéneos de capacidade

W. As varidveis de decisao propostas por Golden e Wong (1981) sdo definidas por:

e x7; > 0: nimero de vezes que o veiculo p € {1,..., K} percorre a aresta (i,j) € E

em deslocamento (sem realizar servigo de coleta, também denominado deadheading);

o yi; €{0,1}:igual a 1 se o veiculo p € {1,..., K} realiza o servigo de coleta na aresta

(i,7) € Eg, e 0 caso contrario.

O modelo matematico é formulado como se segue:

K
Minimizar > Y c;(a; + i) (2.1)
p=1(i,j)€E
sujeito a:
K
> (W +yi) =1 V(i.j) € Er (2:2)
p=1
Dl +ul) =Y (@ +yh) =0 VieV, p=1,... K (2.3)
=1 j=1
S oqyn <W o Vp=1,...,K (2.4)
(irj)EER
>0, {01} V(ij)eE p=1,. K (2.5)

A funcao objetivo (2.1) busca minimizar o custo total de deslocamento de toda a
frota, somando os custos das arestas percorridas em coleta (yfj) e em deslocamento vazio

(z%;). A restricio (2.3) representa a conservacao de fluxo para cada vértice e veiculo: a
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quantidade de vezes que o veiculo p entra em um vértice deve ser igual a de vezes que ele
sai. Na formulagao classica, essa restricao de fluxo garante que qualquer rota iniciada no
deposito retorne obrigatoriamente a ele. Dessa forma, o custo de retorno ao depdsito ao
final da coleta (quando a capacidade limite W é atingida) é incorporado automaticamente
na funcao objetivo através das variaveis de deslocamento vazio z};. Por fim, a restrigao

(2.4) assegura que a capacidade de carga W de cada veiculo nao seja violada.

A Figura 4 apresenta uma representacao esquematica do PRAC. Nessa represen-
tagao, alguns arcos da rede possuem demanda de atendimento, enquanto outros podem
ser utilizados apenas como deslocamento para conectar os trechos requeridos. Assim, a
solucao deve definir rotas que cubram todos os arcos com demanda, sem ultrapassar a
capacidade do veiculo. Como exemplo, as setas coloridas na Figura 4 ilustram uma solucao
vidvel composta por duas rotas de coleta distintas (indicadas em azul e verde). A rota
representada em azul atende a um subconjunto de trechos requeridos na parte superior
e direita do grafo (com demandas de 8, 7, 6, 10 e 5), enquanto a rota verde atende aos
demais trechos de coleta da parte inferior (com demandas de 6, 6 e 8). Ambas as rotas
utilizam trechos sem demanda (arestas cinzas, com ¢ = 0) para realizar deslocamentos in-
termediarios e fechar o circuito de retorno, garantindo que a soma das demandas atendidas

por cada veiculo nao exceda a capacidade limite.

Legenda:
c : Custo de travessia
q : Demanda de coleta

Figura 4 — Representacao esquematica do Problema de Roteamento em Arcos Capacitados.

A formulagao do PRAC é amplamente utilizada para representar cenarios reais
de servicos urbanos. No caso da coleta de residuos sélidos domiciliares, por exemplo, os
trechos de rua podem ser entendidos como unidades de atendimento, e a capacidade do
veiculo impoe limites ao quanto pode ser coletado antes de encerrar ou reiniciar a operacao
(CARVALHO, 2017).

Além disso, o PRAC é considerado um problema de dificil resolu¢ao computacional.
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Segundo Golden e Wong (1981), o problema pertence a classe dos problemas NP-dificeis,
o que significa que nao sao conhecidos algoritmos eficientes, em tempo polinomial, capazes
de resolver todas as instancias de forma exata. Dessa forma, a medida que o tamanho da
rede aumenta, a busca por solugoes 6timas tende a se tornar computacionalmente custosa,
justificando o uso de métodos heuristicos e meta-heuristicos para obter boas solu¢oes em

tempo viavel.

2.4 Abordagens de solucao

Problemas de roteamento, especialmente em instancias realistas, tendem a apresen-
tar elevada complexidade combinatoria. Por esse motivo, diferentes estratégias de solucao

sao discutidas na literatura, variando entre métodos exatos, heuristicas e meta-heuristicas.

Os métodos exatos, como formulagoes de Programacao Inteira, buscam encontrar
solugdes Otimas para o problema, isto é, solugoes que minimizam a func¢ao objetivo
respeitando todas as restrigoes definidas no modelo. Embora sejam importantes por
fornecerem garantias de otimalidade, esses métodos podem se tornar computacionalmente
custosos em instancias grandes, devido ao crescimento do niimero de combinagoes possiveis
(LAPORTE, 1991). No trabalho de Carvalho (2017), por exemplo, a abordagem exata foi
aplicada ao problema de coleta de residuos em Joao Monlevade-MG, porém apresentou

elevado tempo de processamento para a instancia considerada.

As heuristicas, por sua vez, sao métodos desenvolvidos para encontrar boas solugoes
em tempo computacional viavel, sem necessariamente garantir que a solugao obtida seja
otima. Em geral, essas estratégias utilizam regras praticas de construcao ou escolha,
buscando reduzir o esfor¢o de enumeracao das possibilidades. Dessa forma, tornam-se

adequadas para problemas de grande porte ou para situagoes em que o tempo de resposta
é um fator relevante (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2015).

As meta-heuristicas correspondem a estratégias mais gerais de busca, capazes de
orientar a exploragao do espaco de solugoes de forma mais flexivel. Diferentemente de uma
heuristica especifica, uma meta-heuristica pode ser adaptada para diferentes problemas de
otimizacao, combinando mecanismos como aleatoriedade controlada, busca local, aceitagao
probabilistica de solugdes e refinamento iterativo (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA,
2015).

Entre as meta-heuristicas aplicadas a problemas de roteamento, destacam-se o
GRASP e o Simulated Annealing. O GRASP, sigla para Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure, ¢ uma meta-heuristica composta, em geral, por uma fase construtiva e
uma fase de busca local. Na fase construtiva, a solucao é formada progressivamente por
meio de escolhas parcialmente gulosas e parcialmente aleatérias, geralmente controladas

por uma lista restrita de candidatos. Em seguida, procedimentos de busca local podem ser
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aplicados para refinar a solugao obtida (FEO; RESENDE, 1995).

O Simulated Annealing, por sua vez, é uma meta-heuristica inspirada no processo
fisico de recozimento de metais. No contexto de otimizacao, o método permite aceitar,
ocasionalmente, solugoes piores durante a busca, com o objetivo de escapar de minimos
locais. Essa aceitacao é controlada por uma temperatura, que diminui progressivamente ao

longo da execucao, tornando o método mais seletivo nas etapas finais (KIRKPATRICK;
GELATT; VECCHI, 1983).

Neste trabalho, essas abordagens sao utilizadas de forma complementar: o GRASP
¢ empregado na construcao inicial das rotas, enquanto estratégias de busca local, incluindo
trocas entre trechos de coleta e Simulated Annealing, sao aplicadas para buscar redugoes

no custo total das solucoes.

2.5 Trabalhos relacionados

A otimizacgao de rotas de coleta de residuos solidos urbanos tem sido estudada
a partir de diferentes formulacoes de problemas de roteamento e localizacao. De modo
geral, esses trabalhos buscam reduzir distancias percorridas, custos operacionais e tempo
de execucao, considerando caracteristicas praticas do servigo, como localizacao de pontos
de coleta, capacidade dos veiculos, atendimento de vias e estrutura da malha urbana.
A seguir, sao apresentados trabalhos relacionados em ordem cronolégica, destacando o

problema tratado, a abordagem utilizada e os principais resultados obtidos.

Barao (2008) estudou a aplicacdo de problemas de localizacdo e roteamento na
otimizacao da coleta de residuos sélidos urbanos no municipio de Passo Fundo-RS. O
trabalho teve como foco a coleta seletiva e buscou definir a localizagao eficiente de postos
de entrega voluntaria de materiais reciclaveis, bem como uma rota para coleta desses
residuos e destinacao ao aterro sanitario municipal. Para isso, foram utilizados o problema
das p-medianas, para localizacao dos pontos de coleta, e o Problema do Caixeiro Viajante,
para determinacao da rota de coleta. Os modelos foram implementados no software Lingo,
e os resultados indicaram uma metodologia reprodutivel, aplicavel tanto a insercao de

novos pontos de coleta quanto a outras areas urbanas.

Batista e Scarpin (2015) trataram o Problema de Roteamento em Arcos Capacitado
e Periddico (PCARP) em um contexto real de inspecao e manutengao ferroviaria. Embora
o estudo nao esteja diretamente voltado a coleta de residuos, ele é relevante por explorar
uma variagao do roteamento em arcos capacitado, em que os trechos da rede possuem
demandas peridédicas a serem atendidas ao longo de um horizonte de tempo. O problema foi
modelado por meio de programacao linear binaria, considerando veiculos com capacidade
de atendimento e periodicidades distintas para os arcos. Os autores obtiveram uma

solucao satisfatoria para o cenario estudado, com atendimento das demandas por meio
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de movimentacao sincronizada dos veiculos. Esse trabalho reforga a aplicabilidade dos
problemas de roteamento em arcos em servigos que exigem atendimento de trechos de

uma rede, caracteristica também presente na coleta de residuos.

Vecchi (2016) desenvolveu um estudo voltado diretamente a otimizagao de rotas
dos caminhoes de coleta de residuos sélidos urbanos. O trabalho propos duas abordagens
principais. A primeira utilizou um modelo de Programacao Linear Inteira Mista associado
ao Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), tratando a coleta como um problema
de roteamento em noés. A segunda abordagem foi sequencial e composta por trés fases:
agrupamento dos arcos por meio de um modelo adaptado do problema das p-medianas,
aplicacdo de um modelo para o Problema de Roteamento em Arcos Capacitados (CARP)
e obtencao dos roteiros por meio de um algoritmo adaptado de Hierholzer. As abordagens
foram aplicadas a dados reais de uma cidade brasileira de médio porte. Os resultados
indicaram redugao aproximada de 32% na distancia total percorrida na abordagem baseada
em PRV, além de reducoes de 1,5% para coleta indiferenciada e 7,5% para coleta seletiva
na abordagem sequencial. O estudo também avaliou ganhos ambientais, considerando a

reducao de emissoes de poluentes associada as rotas otimizadas.

Oliveira, Silva e Silva (2017) apresentaram um estudo de caso sobre a otimizagao
da rota de coleta de residuos sélidos domiciliares em Santo Antonio de Leverger—-MT. O
objetivo foi minimizar a distancia total percorrida pelo veiculo coletor em uma area do
perimetro urbano do municipio. Para isso, os autores utilizaram o Problema do Carteiro
Chinés Nao Direcionado (PCCND), com etapas de reconhecimento da drea de estudo,
mapeamento da rede, cadastramento dos vértices, coleta de dados geograficos e aplicacao
do modelo. A implementacao foi realizada com apoio do Excel, VBA e OpenSolver. Como
resultado, a rota otimizada apresentou distancia de 20.172,36 m, enquanto a rota atual
possuia 27.212,04 m, correspondendo a uma reducao de aproximadamente 25% na distancia
total percorrida. Esse trabalho evidencia a utilidade de modelos de roteamento em arcos

em contextos municipais e mostra ganhos expressivos mesmo em estudos de menor porte.

Carvalho (2017) desenvolveu o estudo utilizado como principal referéncia neste
trabalho, aplicado ao planejamento de rotas de coleta de residuos solidos domiciliares em
Joao Monlevade-MG. O autor modelou o problema a partir da representacao da regiao
estudada como um grafo nao direcionado, considerando as vias como de mao dupla, e
aplicou tanto uma abordagem exata quanto uma abordagem heuristica construtiva para
obter soluc¢oes aproximadas. O estudo também apresentou a divisdao do municipio em
regides de coleta, utilizada neste trabalho como base para a geracao das instancias gpl a
gp7. Além disso, Carvalho (2017) estimou a demanda de residuos por logradouro a partir da
extensao das ruas, do nimero médio de pessoas por domicilio e da quantidade média de lixo
produzida por habitante por dia. Dessa forma, o presente trabalho se baseia diretamente

nessa pesquisa, preservando a setorizagao territorial para fins de comparagdo, mas propoe
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avangos na construgao automatizada da malha vidria, na atribui¢do proporcional de
demandas, no uso de GRASP combinado a caminhos minimos pré-processados por Floyd—

Warshall e na aplicacao de procedimentos de busca local, incluindo Simulated Annealing.

De forma geral, os trabalhos analisados indicam que a coleta de residuos sélidos
urbanos pode ser modelada por diferentes problemas de otimizagao, como PRV, PCC,
PCCND, PRAC/CARP e variagoes periddicas de roteamento em arcos. Observa-se também
que, em aplicacoes reais, métodos exatos podem apresentar limitagoes computacionais
conforme o tamanho das instancias aumenta, o que motiva o uso de heuristicas e meta-
heuristicas. Nesse contexto, o presente trabalho se aproxima especialmente de Carvalho
(2017), por tratar o mesmo municipio e utilizar sua setorizagdo como referéncia, mas
diferencia-se ao automatizar a obtencao da rede viaria, empregar caminhos minimos pré-

processados e avaliar diferentes estratégias de melhoria sobre solu¢oes construidas por
GRASP.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo descreve os procedimentos adotados para estruturar as instancias do
problema e as abordagens utilizadas para obtencao de solucoes. Inicialmente, apresenta-se
a obtencao da malha vidria e a setorizacdo em instancias compativeis com o estudo de
referéncia. Em seguida, descreve-se a estratégia utilizada para atribuir demanda aos trechos
da rede. Por fim, sao detalhados os métodos heuristicos e meta-heuristicos empregados,

incluindo a etapa construtiva e os procedimentos de busca local.

3.1 Preparacao das instancias

Esta secao apresenta as etapas utilizadas para transformar a malha vidria de
Joao Monlevade-MG em instancias adequadas a aplicagao dos métodos de roteamento.
Inicialmente, descreve-se a obtengao da rede viaria a partir de dados geoespaciais. Em
seguida, apresenta-se a setorizacao adotada para manter comparabilidade com o trabalho
de Carvalho (2017). Por fim, detalha-se a estratégia utilizada para atribuir demanda aos
trechos da rede, permitindo a formulacao do problema como um Problema de Roteamento

em Arcos Capacitados.

3.1.1 Obtencao da malha viaria

A malha vidria do municipio de Joao Monlevade-MG foi obtida a partir de dados
disponibilizados pelo OpenStreetMap (OpenStreetMap contributors, 2024), disponivel para
consulta em (SILVA, 2026). A extracao e estruturagao da rede em forma de grafo foram
realizadas com apoio da biblioteca OSMnz, disponivel na linguagem de programagao
Python e voltada a obtencao, modelagem e analise de redes urbanas a partir de dados
geoespaciais (BOEING, 2025).

Nessa representacao, os vértices correspondem principalmente a intersecoes e
extremidades de ruas, enquanto as arestas representam trechos viarios que conectam
esses vértices. A cada aresta é associado um custo, considerado neste trabalho como o

comprimento do trecho.

Os dados do OpensStreetMap, utilizados por meio da biblioteca OSMnz, disponibili-
zam informacgoes sobre a estrutura da via, incluindo atributos relacionados ao sentido de
circulacdo quando disponiveis. Entretanto, neste trabalho, para fins de deslocamento, a
malha vidria foi modelada como um grafo nao direcionado, permitindo que os caminhos
minimos fossem calculados considerando os trechos como percorriveis nos dois sentidos.

Essa escolha mantém compatibilidade com o estudo de Carvalho (2017), que também
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considerou as vias como de mao dupla. Na implementacao, os trechos percorridos sao
diferenciados entre coleta e deslocamento, de modo que apenas os trechos com demanda

positiva sao contabilizados como atendimento.

Essa etapa representa um diferencial em relagao ao trabalho de Carvalho (2017),
no qual a construcao da instancia foi realizada manualmente, com marcagao de pontos nos
cruzamentos e finais de ruas por meio do Google Maps e posterior medi¢ao das distancias
entre pontos adjacentes no Google Earth. No presente trabalho, a obtencao da malha é
automatizada a partir de dados geoespaciais, reduzindo o esforco manual de construcao

da rede e facilitando a atualizacdo ou replicacao do processo.

3.1.2 Setorizacao e geracdo das instancias

Com o objetivo de manter comparabilidade com o estudo utilizado como referéncia
(CARVALHO, 2017) e de viabilizar experimentos por regioes, a rede vidria foi particionada
em sete instancias, denotadas por gpl a gp7. Essa divisao foi definida a partir da setorizacao
de coleta apresentada por Carvalho (2017), a qual foi originalmente estabelecida pela
empresa responsavel pela coleta de residuos sélidos do municipio, organizando o municipio

de Joao Monlevade-MG em regioes associadas aos bairros atendidos pelo servigo de coleta.

A Figura 5 apresenta a divisdo de regioes de coleta utilizada no estudo de referéncia.
Essa setorizacao serviu como base para a geracao das instancias deste trabalho, preservando
a coeréncia do recorte territorial e permitindo que os resultados obtidos fossem comparados

com o cenario anteriormente estudado.

Figura 5 — Divisao de regioes para coleta em Joao Monlevade-MG.

Fonte: Adaptado de Carvalho (2017).
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A partir dessa divisdo, os vértices extraidos da malha viaria foram associados aos
grupos conforme o bairro ao qual pertencem. Em seguida, as arestas foram filtradas de
modo que cada instancia mantivesse apenas os trechos cujos vértices de origem e destino
pertencem ao mesmo grupo. Assim, foram geradas sete instancias independentes, corres-
pondentes aos grupos gpl a gp7. Adicionalmente, além das sete instancias setorizadas, foi
mantida uma representacao contendo o grafo unificado de todo o municipio (sem subdivisao
territorial), denominada mapa completo, para fins de avaliagdo da escalabilidade dos

algoritmos sob um cenario de planejamento de rotas integrado e global.

A Figura 6 ilustra a distribuicao espacial dos vértices do grafo gerado neste trabalho
e a separacao por grupos. A Tabela 1 apresenta a composicao de cada grupo em termos

de bairros associados.

Legénda (GP)
e gpl - gp2 - gp3 e gpd
e gp5 e gpb . gp7

BR-381 4

Figura 6 — Distribuicao espacial dos vértices do grafo viario e setorizacao em sete instancias.
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Tabela 1 — Divisao dos bairros por grupo, conforme setorizacao adotada no estudo de
referéncia.

Grupo Bairros

gpl Ponte Funda; Nova Cachoeirinha; Recanto Paraiso; Vale da Serra; Roséario; Vale do Sol;
Mangabeiras; José Eloi; Sao Joao; Sao Benedito; Castelo; Ipiranga; Industrial; Campo
Alegre; Boa Vista; Cidade Nova; JK.

gp2 Nova Aclimagdo; Paineiras; Sion; Campos Elisios; Terminal Rodoviario; Poso Marfim;
Posto 5 Estrelas; Chacaras Burian; Tanquinho; Tanquinho II; Centro Industrial; Tiete;
Pedreira; Santa Cruz; Amazonas; Jacui; Serra do Egito.

ep3 Novo Horizonte; Aclimacao; Republica; Lourdes; Alvorada; Nossa Senhora da Conceicéo;
Nova Esperanca.

gp4 Lucilia; Sao José; Promorar; Sao Geraldo; Satélite; José de Alencar; Loanda; Miramar;
Ernestina Graciana; Alto do Loanda; Serra.

gp5 Santo Hipdlito; Teresépolis; Cruzeiro Celeste; Petrépolis; Nova Monlevade; Novo
Crugzeiro; Santa Cecilia; Estrela Dalva; Primeiro de Maio; Monte Sagrado; Corumbiara
de Vanessa; ABM; Palmares; Jardim Vitoria; Vera Cruz; Feixos.

gp6 Jodo Candido Dias; Laranjeiras; Metalargico; Belmonte; Bau; Vila Tanque; Areia
Preta.
ep7 Carneirinhos; Avenida Getulio Vargas; Avenida Wilson Alvarenga; Pinheiros; Santa

Barbara; Sao Jorge; Monte Santo; Entorno da Prefeitura.

3.1.3 Atribuicao de demandas aos trechos da rede

Para viabilizar a formulacao do problema como PRAC, cada aresta deve possuir,
além do custo associado ao comprimento, uma demanda de coleta. Como nao se dispoe,
neste trabalho, de dados empiricos de geragao de residuos por rua ou por bairro, adotou-se
uma estratégia de atribuicdo proporcional ao comprimento dos trechos viarios, baseada

em uma estimativa agregada de geragao diaria total de residuos do municipio.

Para estimar essa geracao didria total, utilizou-se a populagao de Joao Monlevade-
MG informada pelo IBGE no Censo Demografico de 2022, correspondente a 80.187
habitantes (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2022). Para a taxa de geragao
per capita, adotou-se o valor de 0,84 kg/hab.dia, com base no indicador de massa média
per capita de residuos solidos domiciliares coletados apresentado pelo SINISA, ano de
referéncia 2024 (Brasil. Ministério das Cidades, 2025).

A estratégia adotada parte da hipotese de que a demanda de coleta pode ser
distribuida linearmente ao longo da malha viaria considerada. Dessa forma, trechos mais
longos recebem uma parcela proporcionalmente maior da demanda, enquanto trechos
menores recebem uma parcela menor. Essa abordagem ¢ uma aproximagao utilizada para
construir instancias completas do problema, permitindo a execugao e comparacao dos

métodos propostos.
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Sejam:

e H a populagao considerada do municipio (habitantes);

« 1 a taxa de geragdo per capita de residuos (kg/hab/dia);

« R a geracao didria total estimada do municipio (kg/dia);

« E, o conjunto de arestas da instancia (grupo) g € {gpl,..., gp7};

+ (. o comprimento da aresta e € E, (m);

« L o comprimento total da rede considerada, somando todas as instancias (m);
¢ a densidade linear média de residuos na rede (kg/m/dia);

 ¢. a demanda atribuida a aresta e (kg/dia).

A geracao diaria total de residuos do municipio é estimada por:

R=H-r. (3.1)

Substituindo os valores adotados neste trabalho, tem-se:

R =80.187-0,84 = 67.357,08 kg/dia. (3.2)

Em seguida, calcula-se o comprimento total da rede considerada, somando os

comprimentos das arestas de todas as instancias:

L= Y Y (3.3)

g€{gpl,....gp7} e€Eyq

Com base nesse comprimento total, define-se uma densidade linear média tnica
para toda a rede:

5= (3.4)

Por fim, a demanda atribuida a cada aresta e € I, ¢ dada por:

Ge = L, - 0. (3.5)

Essa estratégia garante que a geracao diaria total estimada para o municipio seja
distribuida proporcionalmente entre todos os trechos da rede, independentemente do
grupo ao qual pertencem. Assim, a soma das demandas atribuidas as arestas de todas as

instancias preserva a estimativa agregada inicial:

> > ¢ =R (3.6)
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Dessa forma, cada grupo mantém uma parcela da demanda total proporcional a
extensao de sua prépria rede viaria. Com isso, evitam-se duplicacoes da geracao total entre
as instancias e obtém-se arquivos de entrada com custo e demanda associados as arestas,

adequados para a aplicacao dos algoritmos de roteamento.

3.2 Métodos de solucao

A obtencao das solugoes é conduzida por uma abordagem baseada em GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), utilizada na etapa construtiva das rotas,
combinada com procedimentos de busca local. Apds a construcao inicial, sdo aplicadas
estratégias baseadas em trocas entre trechos de coleta e, em algumas configuracgoes, a
meta-heuristica Simulated Annealing, com o objetivo de reduzir o custo total das rotas.
Em ambos os casos, as solugoes sao descritas como um conjunto de rotas, sendo cada
rota uma sequéncia de trechos da malha viaria. Cada trecho é classificado como coleta,
quando corresponde a um arco requerido, ou deslocamento, quando representa apenas

movimentagao do veiculo na rede para conectar trechos de coleta.

3.2.1 Estrutura da solucao

A solugdo é composta por um conjunto de rotas S = {Ry, Ry, ..., R}, em que
cada rota Ry é uma sequéncia de triplas (u,v,t), sendo u e v vértices do grafo e t €
{coleta, deslocamento}. A carga total de uma rota é determinada pela soma das demandas

associadas aos trechos marcados como coleta, respeitando a capacidade maxima do veiculo.

A funcao objetivo da abordagem heuristica proposta neste trabalho consiste em
minimizar o custo total de deslocamento de todas as rotas geradas, sendo o custo de uma
rota Ry definido pela soma das distancias de seus trechos constitutivos:

C(Rr)= > Cw (3.7)

(u,v,t)ERy

em que ¢, é o comprimento do trecho entre os vértices u e v. Cabe ressaltar que,
diferentemente da formulagao classica do PRAC apresentada no Capitulo 2 (a qual exige
o inicio e o fim obrigatérios em um depdsito central fixo), o algoritmo heuristico deste
trabalho gera rotas abertas focadas na cobertura continua dos arcos requeridos. Assim,
cada rota R; inicia-se no primeiro arco selecionado para coleta e encerra-se no ultimo arco
atendido antes que a capacidade W seja atingida, sem que seja adicionado um deslocamento

final de retorno a um deposito fisico.

3.2.2 Abordagem construtiva baseada em GRASP

A etapa construtiva adota uma estratégia inspirada no GRASP, combinando

escolhas gulosas com aleatoriedade controlada por um parametro o (FEO; RESENDE,
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1995). Em cada iteragao, as rotas sao construidas selecionando arcos requeridos vidveis,
priorizando a continuidade do atendimento sempre que possivel e inserindo deslocamentos

na rede quando necessario para conectar trechos de coleta.

3.2.3 GRASP construtivo com conexao por caminhos minimos

A etapa construtiva do algoritmo é baseada no GRASP, utilizando uma Lista
Restrita de Candidatos (RCL) controlada pelo pardmetro «. A solucdo é construida
iterativamente a partir do conjunto de arcos requeridos, isto é, trechos da rede que
possuem demanda de coleta associada. Em cada rota, o algoritmo seleciona arcos viaveis
respeitando a capacidade do veiculo. Quando nao existe arco requerido viavel saindo
diretamente do vértice atual, é necessario conectar a posi¢ao atual do veiculo ao inicio de
outro arco requerido ainda nao atendido. Essa conexao é feita por meio de um caminho

minimo na rede, inserido na rota como deslocamento.

Neste trabalho, a obtencao desses caminhos minimos foi avaliada de duas formas.
Na primeira, os caminhos sao calculados sob demanda por meio do algoritmo de Dijkstra,
a partir do vértice atual, sempre que uma conexao ¢é necessaria. Na segunda, utiliza-se
o algoritmo de Floyd—Warshall em uma etapa de pré-processamento, gerando matrizes
de distancia e de reconstrucao de caminhos. Assim, durante a construcdo e a melhoria
das rotas, os caminhos minimos podem ser recuperados diretamente dessas estruturas,

reduzindo o custo das consultas repetidas.

O Algoritmo 1 apresenta a estrutura geral do GRASP construtivo utilizado. A
operacao CAMINHOMINIMO representa a obtencao do menor caminho entre dois vértices,
podendo ser implementada tanto por Dijkstra quanto por consulta as matrizes pré-

processadas de Floyd-Warshall.
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Algoritmo 1: Fase construtiva do GRASP com conexao por caminhos minimos

Entrada: Grafo G; arcos requeridos R com demanda ¢(-); capacidade W

parametro «

Saida: Conjunto de rotas S

18+ 0;

2 Ryem +— R;

3 while R,.,, # 0 do

4 route < 0;

5 load < 0;

6 Selecionar um arco inicial vidvel de R, por meio da RCL(«);

7 Adicionar o arco selecionado a route como coleta;

8 Atualizar load e remover o arco de R em;

9 atual «+ destino(arco);

10 while verdadeiro do

11 VZ « {(atual — v) € Ryem | load + q(atual — v) < W}

12 if VZ # () then

13 Selecionar um arco de V' Z por meio da RCL(«);

14 Adicionar o arco selecionado a route como coleta;

15 Atualizar load, atual € R, em;

16 else

17 Selecionar r* € R,.,, viavel que minimize a distancia entre atual e
origem(r*);

18 if nao existe r* vidvel then

19 t parar;

20 P + CAMINHOMINIMO(G, atual, origem(r*));

21 if P ndo existe then

22 t parar;

23 Inserir as arestas de P em route como deslocamento;

24 Inserir 7* em route como coleta;

25 Atualizar load, atual e remover r* de R, em;

26 | Adicionar (route,load) em S;

27 return S;

3.2.4 Estratégias para obtencdo dos caminhos minimos

A principal diferenca entre as duas versoes implementadas esta na forma de executar

a operacao CAMINHOMINIMO, utilizada sempre que é necessario conectar o vértice atual

ao inicio de outro arco requerido ainda nao atendido.
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Na versao baseada em Dijkstra, o caminho minimo é calculado sob demanda. Assim,
sempre que o algoritmo precisa escolher um proximo arco requerido nao adjacente ao
vértice atual, executa-se Dijkstra a partir do vértice corrente para obter as distancias até
os demais vértices da rede. Em seguida, seleciona-se o arco requerido viavel cujo vértice
de origem esteja mais proximo. O caminho encontrado é reconstruido e inserido na rota
como deslocamento. Essa abordagem evita o pré-processamento inicial, mas apresenta
complexidade de tempo de O(|E| + |V|log |V]) utilizando uma fila de prioridades baseada
em heap bindrio (em que |V/| representa o nimero de vértices e |E| o nimero de arestas
do grafo). Como esse custo ¢ incorrido a cada necessidade de conexao, a abordagem pode
se tornar custosa quando ha muitas consultas a caminhos minimos, especialmente durante

os procedimentos de busca local.

Na versao baseada em Floyd—Warshall, os menores caminhos entre todos os pares
de vértices sao calculados previamente. Esse pré-processamento gera uma matriz de
distancias, utilizada para consultar rapidamente o custo entre dois vértices, e uma matriz
de reconstrugao de caminhos, utilizada para recuperar a sequéncia de vértices do menor
caminho. Dessa forma, durante a construcao das rotas e nas etapas de busca local, a
conexao entre trechos de coleta pode ser obtida por consulta direta as matrizes, sem

executar novamente um algoritmo de caminho minimo a cada reconexao.

Embora o pré-processamento por Floyd-Warshall tenha complexidade de tempo de
O(|V]?) e complexidade de espago de O(]V]?), ele é executado apenas uma tnica vez na
etapa de inicializacao. Posteriormente, qualquer consulta de menor caminho ou distancia
entre dois vértices arbitrarios é resolvida em tempo constante, ou seja, O(1). Assim, a
disponibilidade prévia dos menores caminhos reduz o custo computacional das consultas
repetidas e constitui um diferencial da abordagem proposta em relacao a execucao baseada

apenas em Dijkstra sob demanda.

3.2.5 Busca local baseada em trocas

As estratégias de busca local adotadas neste trabalho incluem operadores do tipo
swap, aplicados sobre a ordem de atendimento dos arcos de coleta dentro de uma rota.
Considere uma rota R representada como uma sequéncia de trechos (u,v,t), em que
t € {coleta, deslocamento}. Para a aplicagdo do swap, extrai-se inicialmente apenas a

subsequéncia correspondente aos trechos de coleta, formando a lista
L= {(uly Ul)a (Ug, 1)2)7 ERI) (Un, ’Un)}a
na qual cada par (ug,vy) representa um arco requerido atendido.

O operador consiste em selecionar duas posicoes distintas ¢ e 5 dessa lista e

permuta-las, gerando uma nova ordem

L' = swap(L,i,7).
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A partir de L', reconstroéi-se uma rota conectada, inserindo trechos de deslocamento sempre
que necessario para garantir conectividade entre o final de uma coleta e o inicio da coleta
seguinte. Quando nao hé ligacao direta entre os vértices envolvidos, os deslocamentos
sao obtidos por caminhos minimos na rede: utilizando Dijkstra na primeira abordagem e
estruturas pré-processadas de Floyd-Warshall na segunda. Por fim, calcula-se o custo da
rota reconstruida e decide-se sobre sua aceitacao conforme o critério da estratégia de busca
local empregada. Em termos praticos, o swap busca reduzir o custo total reorganizando
a ordem de atendimento dos arcos requeridos, enquanto a viabilidade do percurso é

preservada por meio da insercao explicita de deslocamentos.

Embora o operador de vizinhanga (troca de duas coletas) seja o mesmo, foram
consideradas diferentes estratégias para percorrer a vizinhanca e decidir a atualizagao
da rota, produzindo compromissos distintos entre esforco computacional e qualidade da

solucao:

o Melhor melhoria (Best Improvement). Avalia sistematicamente todas as trocas
possiveis entre pares (i,j) com i < j. Para cada permuta, reconstrdi-se a rota
conectada e computa-se o custo correspondente. Ao final, seleciona-se a melhor
alternativa dentre as avaliadas, isto é, aquela que produz a maior reducao de custo.

Caso nenhuma troca produza melhoria, a rota permanece inalterada.

« Descida randémica (Random Descent). Realiza um nimero maximo de tentati-
vas de troca, escolhendo pares (i, j) de forma aleatéria. Sempre que uma permuta
resulta em redugao do custo da rota, essa nova rota ¢é aceita e o procedimento é
encerrado. Caso nenhuma melhoria seja encontrada dentro do limite de tentativas,

mantém-se a rota original.

e Primeira melhoria (First Improvement). Percorre os pares (i,7) de forma
deterministica e ordenada. Assim que uma troca gera reducao de custo, a nova rota
é aceita e o procedimento é encerrado. Caso nenhuma permuta produza melhoria, a

rota permanece inalterada.

Essas variagoes utilizam a mesma vizinhanca definida por trocas, mas diferem na
forma de busca por melhorias e no momento de interrupcao, permitindo comparar o impacto

da estratégia de busca local na qualidade final das rotas e no tempo de processamento.

Em termos de complexidade computacional, o espago de busca local por meio
de trocas possui tamanho de ordem O(K?) em relagao a quantidade de segmentos de
coleta K mna rota (com K < |R|, em que R é o conjunto de arestas requeridas). Para
cada vizinho gerado, a rota é reconstruida. Utilizando o pré-processamento de Floyd—
Warshall, a reconstrucao ¢é realizada em tempo O(K), resultando em complexidade de

tempo de O(K?) por varredura completa da vizinhanca nas estratégias deterministicas
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(Best Improvement e First Improvement). Na abordagem com Dijkstra sob demanda, a
necessidade de reexecutar miltiplos célculos de caminhos minimos sob demanda eleva essa
complexidade para O(K?-(|E|+|V|1log |V])), o que justifica o elevado esfor¢o computacional

observado nos testes praticos.

3.2.6 Simulated Annealing

O Simulated Annealing (SA) é uma meta-heuristica inspirada no processo fisico
de recozimento de metais, no qual um material aquecido é resfriado gradualmente para
atingir um estado de menor energia. No contexto de otimizacgao, essa analogia ¢é utilizada
para reduzir a tendéncia de métodos puramente gulosos ficarem presos em minimos locais.
Diferentemente de estratégias de busca local que aceitam apenas movimentos que reduzem
o custo, o SA permite, de forma controlada, a aceitagdo ocasional de solugoes piores,
favorecendo a exploragdo do espago de busca (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI,
1983).

Neste trabalho, o SA é aplicado como etapa de refinamento sobre uma rota cons-
truida previamente. A vizinhanga é definida por operagoes de troca (swap) na ordem
dos arcos de coleta, seguida da reconstrucao de conectividade da rota. O custo da rota é
avaliado pela funcao C(-), que representa a distancia total percorrida (incluindo trechos
de deslocamento e atendimento). A cada iteragao, um vizinho 7’ é gerado e avaliado em

relagdo a solugao corrente r.,, por meio da variacao
A=C0") = C(rou).

Movimentos com A < 0 (melhoria) sdo sempre aceitos. Para A > 0, o movimento pode ser
aceito com probabilidade

p=e",

em que T' é a temperatura atual. Assim, quanto maior a temperatura, maior a chance
de aceitar pioras, permitindo escapar de regides de busca desfavoraveis; a medida que
T diminui, o algoritmo torna-se progressivamente mais seletivo, aproximando-se de uma

busca local tradicional.

O processo de resfriamento é controlado por uma temperatura inicial 7T, uma
temperatura minima 7,,;, e um fator 5 € (0,1), de modo que, ao final de cada estégio, a
temperatura é atualizada por T' < - T. Em cada temperatura, sao realizadas [ tentativas
de geracao de vizinhos. Ao longo da execugao, além da solugao corrente, mantém-se também
a melhor solugao encontrada best Route, de modo que o retorno do algoritmo corresponde
a melhor rota observada durante todo o processo, e nao necessariamente a tultima solucao
corrente. O numero total de solugoes candidatas geradas e avaliadas pelo algoritmo é
proporcional ao produto do niimero de estdgios de resfriamento Nien, pela quantidade de

iteracoes por temperatura I, denotado por Ny, - I. Como cada vizinho gerado exige a
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reconstrucao da rota, a complexidade computacional de tempo do Simulated Annealing é
dada por O(Niem, - I - K) utilizando Floyd-Warshall, e de O(Niepyp - L - (|E| + |V |1og |V]))

utilizando Dijkstra.

Apébs a geracao de cada vizinho, a rota é reconstruida por meio da insercao de
caminhos minimos entre trechos de coleta que nao estejam diretamente conectados. Dessa
forma, mesmo quando a troca altera a ordem de atendimento dos arcos requeridos, a solugao
resultante é mantida conectada pela etapa de reconstrucao. O Algoritmo 2 apresenta o

procedimento utilizado.

Algoritmo 2: Simulated Annealing para melhoria de rota
Entrada: Rota inicial route; Ty, T),:n; fator 3; iteragoes [

Saida: Melhor rota best Route
1 route.,, < route; best Route < route;
2 Cuyr + C(routeyy,); Ches + C(bestRoute);
3 T <+ Tp;
4 while T > T,,;, do

5 for k< 1to I do

6 Gerar uma nova ordem de coletas L' por meio de swap;

7 Reconstruir route’ conectando as coletas de L’ por caminhos minimos;
8 A <« C(route’) — Ceoyp;

9 if A <0 ourand(0,1) < e /T then

10 routeg,, < route’; Ce < C(route’);

11 if C,, < Chest then

12 L best Route < routeqy,; Cpest < Cour;
13 T+ p-T,

14 return best Route;

3.2.7 Visualizacao das rotas geradas

A Figura 7 apresenta um exemplo de solucao obtida para a instancia gpl, ilustrando
a distribuigao espacial das rotas geradas pelo algoritmo. Como se pode observar na imagem,
para esse grupo foi necessaria apenas 1 rota de atendimento, a qual esta representada
na cor verde. Esse tipo de visualizagao auxilia na interpretacao qualitativa das solucoes,
evidenciando a cobertura dos trechos atendidos e os deslocamentos necessarios na malha
viaria.

Além de apoiar a andlise dos resultados, a geracao de mapas das rotas constitui
um diferencial deste trabalho em relagdo ao estudo de Carvalho (2017). Enquanto no
trabalho de referéncia os resultados sdo apresentados principalmente por meio de valores

numeéricos e representacao simplificada da cobertura, neste trabalho as rotas obtidas podem
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ser visualizadas graficamente sobre a malha urbana, permitindo observar a distribuigao

espacial dos trajetos, os trechos de coleta e os deslocamentos realizados pelos veiculos.
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Figura 7 — Exemplo de solucao gerada pelo GRASP para a instancia gpl, gerando apenas
uma rota representada em verde no mapa.
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados e discute os resultados obtidos.
As analises consideram as instancias definidas para o municipio de Joao Monlevade-MG
e utilizam como principais métricas a distancia total percorrida pelas rotas e o tempo
de execugao necessario para obtencao das solugdes. Os experimentos sao apresentados
em ordem cronolédgica: inicialmente descreve-se o ambiente computacional; em seguida,
realiza-se a calibracao dos parametros utilizando Floyd-Warshall como estratégia de
conexao por caminhos minimos; posteriormente, avalia-se o impacto do uso de Dijkstra
como alternativa para essa conexao; por fim, compara-se a abordagem proposta com o
estudo de referéncia de Carvalho (2017).

4.1 Ambiente computacional

Os experimentos foram executados em um computador equipado com processador
Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @ 3.60GHz, 16 GB de meméria RAM, utilizando o
sistema operacional Debian 13 (t¢rizie). Esses dados s@o apresentados para contextualizar
os tempos de execucgao reportados ao longo do capitulo, uma vez que o desempenho dos
algoritmos depende diretamente das caracteristicas do ambiente computacional. Cabe
ressaltar que os testes deste trabalho e os do estudo de referéncia de Carvalho (2017) foram
executados no mesmo computador, o que possibilita uma comparacao direta dos tempos

de execucao.

4.2 Calibracao dos parametros

A primeira etapa experimental teve como objetivo avaliar, escolher e calibrar as
diferentes combinagoes de pardmetros do GRASP e das estratégias de busca local. Foram
testados diferentes valores do parametro «, responsavel por controlar o equilibrio entre
escolha gulosa e aleatoriedade na Lista Restrita de Candidatos (RCL), bem como diferentes
quantidades de iteragoes do processo construtivo. Na etapa de busca local, foram avaliadas

quatro estratégias: melhor melhoria, primeira melhoria, descida randémica e Simulated
Annealing (SA).
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Os parametros e respectivos valores testados na calibragao sao apresentados de

forma estruturada na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros avaliados na calibracao dos algoritmos.

Algoritmo / Etapa Parametro Valores testados
GRASP (Construtivo) a (Equilibrio gulosidade/aleatoriedade) {0.1,0.5,0.8}
Iteragoes do GRASP {1,3,5}
Busca Local Tipo de busca local {melhor melhoria, primeira melhoria,

descida randomica, Simulated Annealing}

Descida Randomica (Busca Local)  Nimero max. de tentativas de swap (Lswap) {50, 100,200}

Simulated Annealing (Busca Local) Temperatura inicial (7p) {100,500, 1000}
Fator de resfriamento (83) {0.4,0.8,0.95}
Temperatura minima (Tinin) {0.001} (fixo)
Iteragoes por temperatura (I) {10, 100, 500}

Essa combinacao de parametros resultou em um total de 288 configuragoes testadas,
sendo 9 usando o método melhor melhoria, 9 usando primeira melhoria, 27 usando descida

randomica e 243 usando o Simulated Annealing.

Nesta etapa, utilizou-se Floyd-Warshall como estratégia de conexao por caminhos
minimos. Essa escolha foi adotada porque, em testes preliminares, observou-se que o uso de
caminhos minimos pré-processados reduzia o custo computacional das consultas repetidas
realizadas durante a construcao e a reconstrugao das rotas. Como as buscas locais exigem
varias reconstrugoes de conectividade, o pré-processamento por Floyd—Warshall mostrou-se

adequado para a varredura sistematica das configuracoes.

Para analisar detalhadamente o desempenho das estratégias de busca local, os
resultados foram avaliados sob duas perspectivas para cada método: a configuragao de
melhor qualidade (menor distancia total acumulada das insténcias) e a configuracao
mais rapida (menor tempo de processamento total). Esses resultados consolidados e os
respectivos parametros calibrados sao apresentados na Tabela 3. Nessa tabela, cada linha
detalha as configurages de busca local e do GRASP calibradas («, iteragoes, nimero de
swaps ou pardmetros do SA), acompanhadas dos respectivos somatérios de distancia e
tempo de execucao obtidos. As configuragoes de teste sao identificadas pelo cddigo tnico
na coluna “Exp.”, que serve como referéncia para a Tabela 8 do Apéndice A, que contém o

resultado detalhado de todos os experimentos.
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Tabela 3 — Melhores configuragoes obtidas por busca local na calibracao com Floyd—

Warshall.
Busca local Objetivo Exp. « Parametros Dist. (km) Tempo (s)
melhor melhoria melhor qualidade EXP0041 0.8 GRASP: 5 iter. 878,46 15634,36
melhor tempo EXP0001 0.1 GRASP: 1 iter. 912,64 3073,50
primeira melhoria melhor qualidade EXP0027 0.5 GRASP: 5 iter. 889,30 6785,83
melhor tempo EXP0032 0.8 GRASP: 1 iter. 926,78 351,69
descida randdmica melhor qualidade EXP0039 0.8 Igyqp = 100, GRASP: 3 iter. 888,91 2,80
melhor tempo EXP0018 0.5 Iswap = 50, GRASP: 1 iter. 907,65 0,74
Simulated Annealing melhor qualidade EXP0139 0.5 Ty = 100, 8 = 0.8, I = 10, 883,79 17,96
GRASP: 5 iter.
melhor tempo EXP0082 0.5 Tp = 100, 8 = 0.4, I = 10, 920,54 1,24

GRASP: 1 iter.

A andlise comparativa evidencia o classico compromisso (trade-off) entre tempo
computacional e qualidade da solu¢ao. Embora o método de melhor melhoria operando com
a configuracao de melhor qualidade (EXP0041) tenha encontrado a menor distancia fisica
absoluta (878,46 km), seu custo computacional de mais de 4 horas pode inviabilizar sua
aplicacao pratica em tempo real. Em contrapartida, a melhor configuracao do Simulated
Annealing (EXP0139) encontrou uma solu¢ao muito préxima (distdncia apenas 0,61%
maior) em meros 17,96 s, consolidando-se como a alternativa mais eficiente e viavel para

o planejamento operacional de rotas.

A Figura 8 apresenta a comparacao das distancias totais obtidas pelas melhores
configuragoes de cada método. A Figura 9 detalha a comparacao dos respectivos tempos
de execugao, com as barras de tempos muito curtos mantidas fora de escala para permitir

sua visualizagao grafica, enquanto os roétulos de dados exibem os valores reais.
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Comparacao de Distancia Total por Método e Objetivo
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Figura 8 — Distancia total nas melhores configuragdes por método de busca local utilizando
Floyd-Warshall.

Comparagao de Tempo de Execugao por Método e Objetivo
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Figura 9 — Tempo de execucgao nas melhores configuragées por método de busca local
utilizando Floyd—-Warshall.

4.3 Dijkstra versus Floyd—Warshall

A segunda etapa experimental teve como objetivo avaliar o impacto da estratégia de

conexao por caminhos minimos. Para isso, além dos testes principais com Floyd—Warshall,



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 41

foram realizadas execugoes complementares utilizando Dijkstra sob demanda.

Tabela 4 — Resultados agregados com Dijkstra versus Floyd—Warshall.

Busca local a Iter. G. Parametros Dijkstra Floyd—Warshall
Dist. (km) Tempo (s) Dist. (km) Tempo (s)

SA (tempo) 0.5 1 Ty = 100.0, 8 = 0.4, 910,00 20,11 920,54 1,24
1 =10, Typin = 0.001

SA (qualidade) 0.5 5 Ty = 100.0, 8 = 0.8, 888,19 378,73 883,79 17,96
1 =10, Tpin = 0.001

melhor melh. (tempo) 0.1 1 905,97 80149,03 912,64 3073,50

melhor melh. (qualidade) 0.8 5 873,85 413789,35 878,46 15634,36

prim. melh. (tempo) 0.8 1 906,93 28152,09 926,78 351,69

prim. melh. (qualidade) 0.5 5 894,71 205362,87 889,30 6785,83

descida rand. (tempo) 0.5 1 Tswap = 50 908,80 7,74 907,65 0,74

descida rand. (qualidade) 0.8 3 Tsap = 100 884,95 44,20 888,91 2,80

Essa comparacao foi realizada utilizando as configuragdes de melhor tempo (mais
rapidas) e de melhor qualidade de solugdo obtidas na calibragdo. Os resultados da Ta-
bela 4 evidenciam que, no contexto de Dijkstra, estratégias que demandam maultiplas
reconstrugoes de rota podem elevar substancialmente o tempo total de execucao. Esse
comportamento é observado de forma extrema na configuracao de melhor qualidade do
método melhor melhoria, cujo tempo total de processamento com Dijkstra chegou a
413.789, 35 s (aproximadamente 115 horas ou 4,8 dias).

A comparacao com os resultados obtidos com Floyd—Warshall refor¢a a gigantesca
vantagem do pré-processamento. Enquanto a melhor configuracao do Simulated Annealing
executada com Dijkstra registrou 378,73 s, a mesma com Floyd-Warshall levou apenas
17,96 s (uma aceleragao de 21 vezes). Essa diferenca ocorre porque o Dijkstra exige o
calculo de caminhos minimos sob demanda a cada reconexao de trechos de coleta, enquanto
o Floyd—Warshall pré-calcula todas as distancias de uma s6 vez, permitindo consultas

imediatas em O(1).

Embora o pré-processamento por Floyd-Warshall tenha um custo inicial, ele provou
ser extremamente baixo na pratica: a execucao levou apenas 0,48 segundos para processar
todas as instancias setorizadas da cidade de forma somada, e somente 24,39 segundos
para a malha viaria completa unificada de Joao Monlevade-MG (grafo de 2428 nés).
Cabe ressaltar que o tempo gasto nesse pré-processamento nao foi incluido no tempo das
execugoes relatado nos resultados. Diante dos milhares de consultas repetidas que ocorrem
nos algoritmos de busca local, esse pequeno custo de inicializagao se paga amplamente,

eliminando gargalos de tempo de execucao.

As Figuras 10 e 11 ilustram graficamente a comparagao dos tempos de execuc¢ao
para as configuragoes de melhor tempo e melhor qualidade, respectivamente, com as barras

de tempos muito baixos desenhadas fora de escala para viabilizar sua visualizacao gréfica.
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Figura 10 — Comparagao de tempo de execucao (Dijkstra vs FW) — Configuragoes de
melhor tempo.

Tempo de Execucdo (Dijkstra vs FW) - Configuracdes de Melhor Qualidade
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Figura 11 — Comparagiao de tempo de execucao (Dijkstra vs FW) — Configuragoes de
melhor qualidade.

4.4 Resultados na malha viaria unificada

Uma das contribuigoes deste trabalho consiste em avaliar a capacidade de escala

dos algoritmos desenvolvidos quando aplicados a malha vidria unificada do municipio
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(mapa completo), isto é, sem a divisao fisica em grupos ou setores de coleta. Essa analise

permite verificar a viabilidade operacional de rotear toda a cidade de maneira integrada.

Nesta etapa, a malha vidria completa possui a totalidade das arestas com demandas
de coleta correspondentes a geragao diaria estimada do municipio (67.357, 08 kg). Foram
executadas as os oito configuragoes de teste utilizando Floyd—Warshall como método de

caminhos minimos pré-processados na memoria.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos utilizando as configura¢oes de melhor

tempo (mais rapidas) de cada método, cujos pardmetros estao definidos na Tabela 4.

Tabela 5 — Resultados das heuristicas aplicadas ao mapa completo unificado para as
configuragoes de melhor tempo.

Busca local a Iter. G. Parimetros Distancia (km) Tempo (s)

Simulated Annealing 0.5 1 To = 100.0, 8 = 0.4, 1031,02 2,57
I =10, T,;n = 0.001

melhor melhoria 0.1 1 1021,59 7212,48

primeira melhoria 0.8 1 1021,71 6840,52

descida randémica 0.5 1 Tswap = 50 1010,20 1,83

Tabela 6 — Resultados das heuristicas aplicadas ao mapa completo unificado para as
configuragoes de melhor qualidade.

Busca local a Iter. G. Parametros Distancia (km) Tempo (s)

Simulated Annealing 0.5 5 To = 100.0, 8 = 0.8, 1007,44 25,71
I =10, Tipin = 0.001

melhor melhoria 0.8 5 1001,06 35073,43

primeira melhoria 0.5 5 1006,63 22052,26

descida randomica, 0.8 3 Tsyap = 100 1027,35 6,18

Os resultados indicam que a menor distancia total percorrida na malha integrada
foi obtida pela configuracao de melhor qualidade do método melhor melhoria (Tabela 6),
registrando 1001, 06 km. Contudo, essa busca exaustiva demandou 35.073, 43 s (cerca de 9,70
horas) de tempo computacional, o que refor¢a a inviabilidade de métodos deterministicos

completos em grafos de grande porte.

Em contrapartida, a configuracao de melhor qualidade do Simulated Annealing
alcangou excelente desempenho fisico: registrou a distdncia total de 1007,44 km (uma
diferenga de apenas 0,63% em relagao a melhor solugdo) em um tempo computacional
de apenas 25,71 s. Além disso, a configuragao de melhor tempo da descida randémica
(Tabela 5) obteve a distancia de 1010,20 km em 1,83 s.

Essa analise demonstra que as abordagens heuristicas baseadas em Simulated
Annealing e descida randomica possuem alta capacidade de escala. Elas permitem planejar
a coleta de residuos solidos para todo o municipio de forma integrada em menos de 30

segundos, apresentando solugoes de excelente qualidade fisica e viabilidade pratica.
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45 Comparacao com o estudo de referéncia

A quarta etapa experimental consistiu em comparar a abordagem proposta com
o estudo de referéncia de Carvalho (2017). Para isso, as os oito configuragoes de teste
calibradas (duas para cada método de busca local, sendo uma de melhor tempo e outra de
melhor qualidade de solugao) foram executadas sobre o mesmo grafo utilizado no estudo

de referéncia, viabilizando uma anéalise comparativa de desempenho.

Os testes foram realizados utilizando as mesmas os os oito configuragoes cujos
parametros encontram-se consolidados na Tabela 3. A Tabela 7 apresenta os resultados da

abordagem proposta comparados com os dados originais de Carvalho (2017).

Tabela 7 — Comparacao entre a abordagem proposta e o estudo de referéncia no mapa

simplificado.
Abordagem Dist. (km) Tempo (s) Redugdo (%) Aceleragio
Estudo de referéncia (CARVALHO, 2017) 205,81 4939,71 - -
Simulated Annealing (melhor tempo) 207,32 0,39 -0,73% 12665,92x
Simulated Annealing (melhor qualidade) 202,81 5,28 1,46% 935,55x
melhor melhoria (melhor tempo) 204,21 173,17 0,78% 28,53x
melhor melhoria (melhor qualidade) 201,38 869,13 2,15% 5,68x
primeira melhoria (melhor tempo) 203,01 43,09 1,36% 114,64x
primeira melhoria (melhor qualidade) 202,39 199,20 1,66% 24,80x
descida randomica (melhor tempo) 211,68 0,24 -2,85% 20582,13x
descida randomica (melhor qualidade) 199,86 0,90 2,89% 5488,57x

A analise comparativa revela que seis das os oito configuragdes propostas superaram
o resultado de distancia total do estudo de referéncia (205,81 km). O destaque principal foi
a configuragao de descida randomica (melhor qualidade), que reduziu a distancia total para
199, 86 km, o que representa um ganho de 2,89% de reducao de custos de deslocamento
rodando em apenas 0,90 s (cerca de 5488 vezes mais rapido que o trabalho anterior). O
Simulated Annealing de melhor qualidade obteve uma reducao de 1,46% na distancia total

percorrida com tempo de execucao de apenas 5,28 s.

As tinicas configuragoes que nao superaram a distancia do estudo de referéncia foram
as de melhor tempo do Simulated Annealing e da descida randémica. No entanto, essas
opgoes priorizaram de forma extrema a velocidade de processamento, concluindo em 0, 39 s
e 0,24 s (aceleragoes de mais de 12.000 e 20.000 vezes, respectivamente), evidenciando a

grande adaptabilidade dos algoritmos a diferentes necessidades da operagao.

Em relacao ao tempo computacional, a diferenca é altamente expressiva. Enquanto
o estudo de referéncia necessitou de 4939, 71 s (aproximadamente 1,37 horas) para obter
suas rotas no grafo simplificado, todas as abordagens propostas que superaram a qualidade
fisica do percurso concluiram os testes em intervalos de tempo drasticamente inferiores
(com destaque para a descida randdémica com menos de 1 segundo). Esse comportamento

atesta a eficiéncia do pré-processamento por Floyd—Warshall em conjunto com as buscas
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locais aplicadas.

4.6 Sintese

Os experimentos indicaram que a calibragdo dos parametros tem impacto direto na
qualidade das solugbes e no tempo de execugao dos algoritmos. A configuragao utilizando
GRASP, caminhos minimos pré-processados por Floyd-Warshall e Simulated Annealing
apresentou a melhor eficiéncia global para a setorizacao da cidade. Por sua vez, a estratégia
de busca local baseada na descida randémica mostrou-se uma alternativa de altissima
velocidade e excelente qualidade fisica, superando inclusive o Simulated Annealing no

grafo simplificado da comparacao.

A comparacao entre Dijkstra e Floyd-Warshall evidenciou que a pré-computacgao
dos menores caminhos reduz o impacto do gargalo computacional das buscas locais, pro-
porcionando aceleragoes significativas. Por fim, o confronto com o estudo de referéncia
mostrou que a metodologia proposta obteve percursos mais curtos em tempos computaci-
onais inferiores, indicando a viabilidade e a aplicabilidade pratica das meta-heuristicas

desenvolvidas para o cenario avaliado.
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5 Conclusao

Este trabalho abordou o planejamento de rotas para a coleta de residuos sélidos
domiciliares em Joao Monlevade-MG, formulando o problema no contexto do Problema
de Roteamento em Arcos Capacitados (PRAC). A partir da representacao da malha vidria
como um grafo e da construcao de instancias compativeis com a setorizacao utilizada
no estudo de referéncia, foram desenvolvidas e avaliadas abordagens heuristicas e meta-
heuristicas para obtencao de solugoes viaveis, considerando como critérios principais a

distancia total percorrida e o tempo de execucao.

No processo de desenvolvimento, foram implementadas duas estratégias para
conexao por caminhos minimos durante a construgao e a reconstrucao das rotas: uma
baseada em célculos sob demanda (Algoritmo de Dijkstra) e outra baseada em estruturas
pré-processadas (Algoritmo de Floyd-Warshal). Os resultados mostraram que o pré-
processamento ¢ determinante para viabilizar a exploragao sistematica de configuragoes,
especialmente quando sao aplicadas buscas locais que demandam reconstrugoes recorrentes
de conectividade. Em particular, os testes complementares com Dijkstra evidenciaram um
crescimento acentuado no tempo de execucao conforme a intensidade da busca aumentou
(decorrente do elevado volume de chamadas e reexecugoes sob demanda do algoritmo
de caminhos minimos), com a configuracao de melhor melhoria intensiva ultrapassando
115 horas de processamento no Dijkstra, em contraste com cerca de 4,3 horas no Floyd-

Warshall.

Quanto aos procedimentos de refinamento de solugbes, os experimentos indicaram
que a meta-heuristica Simulated Annealing apresentou um excelente custo-beneficio, ob-
tendo uma distancia total de 883,79 km em apenas 17,96 s sobre a divisao setorial das
instancias. Diferentemente dos métodos classicos de busca local (como melhor melhoria e
primeira melhoria), que realizam buscas estritamente de descida e tendem a ficar presos
em minimos locais por aceitarem apenas movimentos de reducao de custo, o Simulated
Annealing emprega uma estratégia de aceitagao probabilistica de solugoes de custo mais
elevado sob controle de um parametro de temperatura. Esse mecanismo de perturbacao
permite que a busca escape de 6timos locais e explore o espaco de busca de forma mais
ampla antes de convergir. Embora a busca local exaustiva por melhor melhoria tenha
alcangado a menor distancia absoluta, o seu tempo de execucao de 15634,36 s evidencia o
elevado trade-off computacional. O Simulated Annealing posiciona-se, portanto, como uma
alternativa muito mais equilibrada para operacoes praticas, aproximando-se da melhor

distancia fisica com uma fracao infima do tempo computacional.

Além disso, ao aplicar a abordagem proposta sobre a mesma base de grafo utilizada
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no estudo de referéncia, as heuristicas alcangaram resultados superiores tanto em distancia
quanto em tempo de execugao. A configuragao proposta baseada em Simulated Annealing
obteve uma solugao com distancia de 202,81 km em 5,28 s, representando uma reducao
de 1,46% na distancia percorrida e uma velocidade de execucao 935,55 vezes superior em
relagdo aos 205,81 km e 4939,71 s de referéncia. Alternativamente, a estratégia rapida de
descida randomica obteve o melhor resultado em distancia do trabalho, atingindo 199,86 km
em apenas 0,90 s. Adicionalmente, os experimentos de roteamento global aplicados ao
grafo completo unificado do municipio (sem subdivisao territorial) demonstraram que
a abordagem proposta possui boa escalabilidade computacional. O algoritmo Simulated
Annealing foi capaz de planejar rotas otimizadas de 1007,44 km para a malha viaria
integrada de toda a cidade em apenas 25,71 s, sinalizando o potencial e a aplicabilidade

de modelagens globais em redes urbanas dessa escala.

De maneira geral, conclui-se que a abordagem proposta é capaz de gerar solucoes
viaveis, rapidas e comparaveis para o cenario estudado, oferecendo uma base solida para
analise de desempenho e escolha de parametrizagoes conforme a restricao operacional

predominante.

Nao obstante, o modelo proposto adota algumas hipdteses simplificadoras e apre-
senta limitacoes que devem ser consideradas. Primeiramente, a malha viaria foi modelada
como um grafo nao direcionado (hipétese de mao dupla em todas as vias), desconsiderando
a sinalizacao real de sentido das vias. Em segundo lugar, a demanda de residuos foi
distribuida de forma proporcional a extensao das ruas devido a falta de dados empiricos
de geracao por logradouro. Adicionalmente, as rotas foram geradas de forma aberta, sem
restringir a partida e o retorno a um depdésito fisico fixo de garagem. Por fim, a etapa de
refinamento limitou-se a trocas de atendimento dentro de uma mesma rota (intra-rota),

nao explorando transferéncias de trechos entre rotas diferentes.

Diante dessas limitagoes, sugere-se como trabalhos futuros: (i) estender o modelo
para um grafo direcionado ou misto, incorporando restrigoes reais de trafego, sentido
de vias, tempos de parada e janelas de servigo; (ii) investigar métodos alternativos de
estimativa de demanda a partir de dados reais de pesagem por rua ou bairro; (iii) adaptar os
algoritmos para incluir a obrigatoriedade de retorno a um depdsito central fixo, permitindo
analisar o custo logistico de deslocamento completo da frota; e (iv) desenvolver operadores
de vizinhanca inter-rotas que permitam trocar trechos de atendimento entre diferentes

veiculos, ampliando a capacidade de otimizacao local.
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Apéndices
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APENDICE A - Tabela Consolidada dos

Experimentos

Este apéndice apresenta a Tabela 8, que consolida os resultados de todos os
experimentos computacionais executados neste trabalho. Cada linha da tabela detalha
as configuragoes de teste e o respectivo desempenho obtido. A coluna “Exp.” indica o
identificador tinico de cada experimento. “Cenario” descreve a malha viaria e a estratégia de
caminho minimo empregadas. “Busca local” especifica o método de refinamento utilizado.
Os parametros « e “Iter. G.” detalham a calibragao da fase construtiva do GRASP,
enquanto as configuragoes adicionais especificas da busca local (como o niimero de *swaps*
ou parametros do Simulated Annealing) sao descritas em “Parametros”. Por fim, as colunas
“Dist. (km)” e “Tempo (s)” indicam o somatorio das distancias e dos tempos de execugao

para todas as instancias correspondentes.

Tabela 8 — Resultados consolidados de todos os experimentos executados.

Exp. Cenaério Busca local « Iter. G. Parametros Dist. (km) Tempo (s)

EXPO0001 Setorizado  melhor me- 0.1 1 - 912,64 3073,50
(FW) lhoria

EXP0006 Setorizado  melhor me- 0.1 3 Tswap = 200 901,65 9165,67
(FW) lhoria

EXP0011 Setorizado  melhor me- 0.1 5 Tswap = 200 902,25 15278,77
(FW) lhoria

EXP0016 Setorizado  melhor me- 0.5 1 Tswap = 200 917,53 3115,09
(FW) lhoria

EXP0021 Setorizado  melhor me- 0.5 3 Tswap = 200 880,15 9238,19
(FW) lhoria

EXP0026 Setorizado melhor me- 0.5 5 Tswap = 200 888,96 15645,96
(FW) lhoria

EXP0031 Setorizado melhor me- 0.8 1 Tswap = 200 912,36 3115,99
(FW) lhoria

EXP0036 Setorizado melhor me- 0.8 3 Tswap = 200 903,19 9358,47
(FW) lhoria

EXP0041 Setorizado  melhor me- 0.8 5 Tswap = 200 878,46 15634,36
(FW) lhoria

EXP0002 Setorizado  primeira me- 0.1 1 - 922,36 1000,70
(FW) lhoria

EXP0007 Setorizado primeira me- 0.1 3 Tswap = 200 907,47 3117,70
(FW) lhoria

EXP0012 Setorizado primeira me- 0.1 5 Tswap = 200 899,51 6333,00
(FW) lhoria

EXP0017 Setorizado primeira me- 0.5 1 Tswap = 200 909,92 955,60
(FW) lhoria

EXP0022 Setorizado primeira me- 0.5 3 Tswap = 200 904,10 4189,34
(FW) lhoria

Continua na prérima pdgina...
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Continuacio da Tabela 8 da pdgina anterior

Exp. Cenaério Busca local « Iter. G. Paridmetros Dist. (km) Tempo (s)

EXP0027 Setorizado primeira me- 0.5 5 Tswap = 200 889,30 6785,83
(FW) lhoria

EXP0032 Setorizado primeira me- 0.8 1 Tswap = 200 926,78 351,69
(FW) lhoria

EXP0037 Setorizado primeira me- 0.8 3 Tswap = 200 907,69 3855,18
(FW) lhoria

EXP0042 Setorizado primeira me- 0.8 5 Tswap = 200 899,37 7513,34
(FW) lhoria

EXP0003 Setorizado descida ran- 0.1 1 Tswap = 50 917,12 0,77
(FW) démica

EXP0004 Setorizado descida ran- 0.1 1 Tswap = 100 910,83 1,07
(FW) démica

EXP0005 Setorizado descida ran- 0.1 1 Tswap = 200 915,85 1,68
(FW) démica

EXP0008 Setorizado descida ran- 0.1 3 Tswap = 50 909,82 1,78
(FW) démica

EXP0009 Setorizado  descida ran- 0.1 3 Tswap = 100 908,37 2,67
(FW) démica

EXP0010 Setorizado  descida ran- 0.1 3 Tswap = 200 902,15 4,58
(FW) démica

EXP0013 Setorizado  descida ran- 0.1 5 Tswap = 50 907,17 2,74
(FW) démica

EXP0014 Setorizado  descida ran- 0.1 5 Tswap = 100 907,94 4,38
(FW) démica

EXP0015 Setorizado  descida ran- 0.1 5 Tswap = 200 900,39 7,39
(FW) démica

EXP0018 Setorizado  descida ran- 0.5 1 Tswap = 50 907,65 0,74
(FW) domica

EXP0019 Setorizado  descida ran- 0.5 1 Tswap = 100 926,35 1,06
(FW) domica

EXP0020 Setorizado  descida ran- 0.5 1 Tswap = 200 917,56 1,69
(FW) domica

EXP0023 Setorizado  descida ran- 0.5 3 Tswap = 50 901,89 1,72
(FW) domica

EXP0024 Setorizado  descida ran- 0.5 3 Tswap = 100 902,05 2,71
(FW) domica

EXP0025 Setorizado  descida ran- 0.5 3 Tswap = 200 906,06 4,66
(FW) démica

EXP0028 Setorizado  descida ran- 0.5 5 Tswap = 50 899,23 2,81
(FW) démica

EXP0029 Setorizado  descida ran- 0.5 5 Tswap = 100 889,97 4,40
(FW) démica

EXPO0030 Setorizado  descida ran- 0.5 5 Tswap = 200 895,74 7,61
(FW) démica

EXPO0033 Setorizado  descida ran- 0.8 1 Tswap = 50 920,06 0,75
(FW) démica

EXP0034 Setorizado  descida ran- 0.8 1 Tswap = 100 920,04 1,06
(FW) démica

EXPO0035 Setorizado  descida ran- 0.8 1 Tswap = 200 906,14 1,73
(FW) démica

EXP0038 Setorizado  descida ran- 0.8 3 Tswap = 50 891,01 1,84
(FW) démica

EXP0039 Setorizado  descida ran- 0.8 3 Tswap = 100 888,91 2,80
(FW) démica
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EXP0040 Setorizado  descida ran- 0.8 3 Tswap = 200 901,38 4,54
(FW) démica

EXP0043 Setorizado  descida ran- 0.8 5 Tswap = 50 894,54 2,86
(FW) démica

EXP0044 Setorizado descida ran- 0.8 5 Tswap = 100 897,84 4,42
(FW) démica

EXP0045 Setorizado descida ran- 0.8 5 Tswap = 200 889,19 7,61
(FW) démica

EXP0001 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.4, 914,58 1,30
(FW) Annealing I=10

EXP0002 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.4, 913,30 9,07
(FW) Annealing I =100

EXP0003 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.4, 917,31 44,71
(FW) Annealing I =500

EXP0004 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.8, 917,69 3,88
(FW) Annealing I=10

EXP0005 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.8, 913,62 35,21
(FW) Annealing I =100

EXP0006 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, B = 0.8, 916,78 172,93
(FW) Annealing I =500

EXP0007 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.95, 913,71 15,26
(FW) Annealing I=10

EXP0008 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.95, 916,58 150,95
(FW) Annealing I =100

EXP0009 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 100, 8 = 0.95, 912,41 753,29
(FW) Annealing I =500

EXP0010 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, 8 = 0.4, 910,72 1,36
(FW) Annealing I1=10

EXP0011 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, B = 0.4, 912,41 10,10
(FW) Annealing I=100

EXP0012 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, 8 = 0.4, 912,33 56,35
(FW) Annealing I =500

EXP0013 Setorizado  Simulated 0.1 1 Ty = 500, 8 = 0.8, 922,59 4,22
(FW) Annealing I1=10

EXP0014 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, B = 0.8, 914,84 40,83
(FW) Annealing I =100

EXP0015 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, 5 = 0.8, 906,76 253,50
(FW) Annealing I =500

EXPO0016 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, 8 = 0.95, 918,30 17,44
(FW) Annealing I=10

EXP0017 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, g = 0.95, 917,90 204,57
(FW) Annealing I=100

EXP0018 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 500, 8 = 0.95, 909,31 1467,99
(FW) Annealing I =500

EXP0019 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, p = 0.4, 911,76 1,46
(FW) Annealing I=10

EXP0020 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, p = 0.4, 913,93 11,50
(FW) Annealing I =100

EXP0021 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, p = 0.4, 915,43 81,98
(FW) Annealing I =500

EXP0022 Setorizado  Simulated 0.1 1 Tp = 1000, 8 = 0.8, 914,22 4,43
(FW) Annealing I=10

EXP0023 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, g = 0.8, 916,97 51,10
(FW) Annealing I =100
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EXP0024 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, 8 = 0.8, 908,81 439,89
(FW) Annealing I =500

EXP0025 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, 8 = 0.95, 913,82 20,32
(FW) Annealing I=10

EXP0026 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, 8 = 0.95, 911,46 322,39
(FW) Annealing I =100

EXP0027 Setorizado  Simulated 0.1 1 To = 1000, 8 = 0.95, 910,69 2892,16
(FW) Annealing I =500

EXP0028 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.4, 908,52 3,33
(FW) Annealing I=10

EXP0029 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.4, 909,26 25,85
(FW) Annealing I =100

EXP0030 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.4, 897,52 125,29
(FW) Annealing I =500

EXP0031 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.8, 909,27 10,88
(FW) Annealing I=10

EXP0032 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.8, 905,49 101,08
(FW) Annealing I =100

EXP0033 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.8, 904,63 508,46
(FW) Annealing I =500

EXP0034 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.95, 905,81 43,81
(FW) Annealing I=10

EXP0035 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.95, 900,07 435,89
(FW) Annealing I =100

EXP0036 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 100, 8 = 0.95, 901,62 2223,76
(FW) Annealing I =500

EXP0037 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 8 = 0.4, 909,69 3,72
(FW) Annealing I1=10

EXP0038 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 8 = 0.4, 905,12 30,30
(FW) Annealing I=100

EXP0039 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 8 = 0.4, 903,83 167,78
(FW) Annealing I =500

EXP0040 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, B = 0.8, 911,37 12,29
(FW) Annealing I1=10

EXP0041 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 5 = 0.8, 909,07 123,18
(FW) Annealing I =100

EXP0042 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, B = 0.8, 907,02 746,11
(FW) Annealing I =500

EXP0043 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 8 = 0.95, 910,21 51,27
(FW) Annealing I=10

EXP0044 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 5 = 0.95, 900,56 613,33
(FW) Annealing I=100

EXP0045 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 500, 5 = 0.95, 902,18 4519,95
(FW) Annealing I =500

EXP0046 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, g = 0.4, 913,54 3,94
(FW) Annealing I=10

EXP0047 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, p = 0.4, 907,86 35,62
(FW) Annealing I =100

EXP0048 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, g = 0.4, 908,99 248,05
(FW) Annealing I =500

EXP0049 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, g = 0.8, 906,49 12,94
(FW) Annealing I=10

EXP0050 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, 8 = 0.8, 905,91 155,77
(FW) Annealing I =100
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EXP0051 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, B = 0.8, 904,80 1318,42
(FW) Annealing I =500

EXP0052 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, 8 = 0.95, 903,94 58,66
(FW) Annealing I=10

EXP0053 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, 8 = 0.95, 906,24 1005,31
(FW) Annealing I =100

EXP0054 Setorizado  Simulated 0.1 3 To = 1000, 8 = 0.95, 908,01 8546,09
(FW) Annealing I =500

EXP0055 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.4, 905,73 5,36
(FW) Annealing I=10

EXP0056 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.4, 900,41 42,71
(FW) Annealing I =100

EXP0057 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.4, 900,81 211,36
(FW) Annealing I =500

EXP0058 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.8, 904,96 17,93
(FW) Annealing I=10

EXP0059 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.8, 909,26 169,64
(FW) Annealing I =100

EXP0060 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.8, 908,75 849,80
(FW) Annealing I =500

EXP0061 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.95, 903,93 72,71
(FW) Annealing I=10

EXP0062 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.95, 905,55 729,23
(FW) Annealing I =100

EXP0063 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 100, 8 = 0.95, 907,57 3749,78
(FW) Annealing I =500

EXP0064 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 8 = 0.4, 900,93 6,04
(FW) Annealing I1=10

EXP0065 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 8 = 0.4, 905,65 50,12
(FW) Annealing I=100

EXP0066 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 8 = 0.4, 901,11 279,99
(FW) Annealing I =500

EXP0067 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 8 = 0.8, 898,35 20,30
(FW) Annealing I1=10

EXP0068 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, B = 0.8, 898,36 204,42
(FW) Annealing I =100

EXP0069 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 5 = 0.8, 899,38 1232,06
(FW) Annealing I =500

EXP0070 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 8 = 0.95, 906,37 85,51
(FW) Annealing I=10

EXP0071 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 500, 5 = 0.95, 907,66 1029,12
(FW) Annealing I=100

EXP0072 Setorizado  Simulated 0.1 5 Tp = 500, 8 = 0.95, 908,60 7555,68
(FW) Annealing I =500

EXP0073 Setorizado  Simulated 0.1 5 Tp = 1000, 8 = 0.4, 903,62 6,39
(FW) Annealing I=10

EXP0074 Setorizado  Simulated 0.1 5 Tp = 1000, 5 = 0.4, 900,60 58,82
(FW) Annealing I =100

EXP0075 Setorizado  Simulated 0.1 5 Tp = 1000, 8 = 0.4, 905,38 410,07
(FW) Annealing I =500

EXP0076 Setorizado  Simulated 0.1 5 Tp = 1000, 8 = 0.8, 907,27 21,57
(FW) Annealing I=10

EXP0077 Setorizado  Simulated 0.1 5 Tp = 1000, 8 = 0.8, 908,63 255,41
(FW) Annealing I =100
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EXP0078 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 1000, 8 = 0.8, 903,45 2186,14
(FW) Annealing I =500

EXP0079 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 1000, 8 = 0.95, 904,44 96,41
(FW) Annealing I=10

EXP0080 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 1000, 8 = 0.95, 906,99 1685,28
(FW) Annealing I =100

EXP0081 Setorizado  Simulated 0.1 5 To = 1000, 8 = 0.95, 904,95 14098,54
(FW) Annealing I =500

EXP0082 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.4, 920,54 1,24
(FW) Annealing I=10

EXP0083 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.4, 914,57 8,84
(FW) Annealing I =100

EXP0084 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.4, 923,69 43,16
(FW) Annealing I =500

EXP0085 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.8, 918,97 3,81
(FW) Annealing I=10

EXP0086 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.8, 912,66 34,15
(FW) Annealing I =100

EXP0087 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.8, 914,72 172,02
(FW) Annealing I =500

EXP0088 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.95, 920,77 15,04
(FW) Annealing I=10

EXP0089 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.95, 905,80 147,28
(FW) Annealing I =100

EXP0090 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.95, 898,38 745,21
(FW) Annealing I =500

EXP0091 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, 8 = 0.4, 910,48 1,40
(FW) Annealing I1=10

EXP0092 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, 8 = 0.4, 910,48 10,58
(FW) Annealing I=100

EXP0093 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, 8 = 0.4, 917,68 56,21
(FW) Annealing I =500

EXP0094 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, B = 0.8, 914,04 4,26
(FW) Annealing I1=10

EXP0095 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, B = 0.8, 915,80 41,12
(FW) Annealing I =100

EXP0096 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, s = 0.8, 917,98 257,05
(FW) Annealing I =500

EXP0097 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, 8 = 0.95, 900,12 17,51
(FW) Annealing I=10

EXP0098 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, 5 = 0.95, 909,29 202,00
(FW) Annealing I=100

EXP0099 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 500, 5 = 0.95, 912,12 1517,39
(FW) Annealing I =500

EXP0100 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, 8 = 0.4, 910,40 1,44
(FW) Annealing I=10

EXP0101 Setorizado  Simulated 0.5 1 Tp = 1000, B = 0.4, 912,42 11,98
(FW) Annealing I =100

EXP0102 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, § = 0.4, 908,08 86,42
(FW) Annealing I =500

EXP0103 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, g = 0.8, 917,23 4,58
(FW) Annealing I=10

EXP0104 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, g = 0.8, 906,15 51,45
(FW) Annealing I =100
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EXP0105 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, 8 = 0.8, 916,01 454,23
(FW) Annealing I =500

EXP0106 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, 8 = 0.95, 917,91 19,81
(FW) Annealing I=10

EXP0107 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, 8 = 0.95, 912,82 319,43
(FW) Annealing I =100

EXP0108 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 1000, 8 = 0.95, 912,74 2791,02
(FW) Annealing I =500

EXP0109 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.4, 901,26 3,33
(FW) Annealing I=10

EXP0110 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.4, 893,11 25,88
(FW) Annealing I =100

EXP0111 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.4, 902,26 128,45
(FW) Annealing I =500

EXP0112 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.8, 901,77 10,93
(FW) Annealing I=10

EXP0113 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.8, 894,82 102,56
(FW) Annealing I =100

EXP0114 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.8, 893,87 514,88
(FW) Annealing I =500

EXP0115 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.95, 896,91 44,53
(FW) Annealing I=10

EXP0116 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.95, 886,88 439,92
(FW) Annealing I =100

EXP0117 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 100, 8 = 0.95, 893,59 2258,41
(FW) Annealing I =500

EXP0118 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, 8 = 0.4, 895,15 3,75
(FW) Annealing I1=10

EXP0119 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, 8 = 0.4, 898,94 30,36
(FW) Annealing I=100

EXP0120 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, 8 = 0.4, 908,47 170,43
(FW) Annealing I =500

EXP0121 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, B = 0.8, 902,79 12,51
(FW) Annealing I1=10

EXP0122 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, B = 0.8, 897,64 121,87
(FW) Annealing I =100

EXP0123 Setorizado  Simulated 0.5 3 Ty = 500, s = 0.8, 900,17 755,68
(FW) Annealing I =500

EXP0124 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, 8 = 0.95, 894,21 52,08
(FW) Annealing I=10

EXP0125 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, 5 = 0.95, 900,47 630,82
(FW) Annealing I=100

EXP0126 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 500, 5 = 0.95, 896,18 4532,20
(FW) Annealing I =500

EXP0127 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, g = 0.4, 902,23 3,96
(FW) Annealing I=10

EXP0128 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, p = 0.4, 893,62 35,76
(FW) Annealing I =100

EXP0129 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, g = 0.4, 891,20 247,61
(FW) Annealing I =500

EXP0130 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, B = 0.8, 904,52 12,92
(FW) Annealing I=10

EXP0131 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, B = 0.8, 894,23 158,51
(FW) Annealing I =100
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EXP0132 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, 8 = 0.8, 905,29 1347,33
(FW) Annealing I =500

EXP0133 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, 8 = 0.95, 903,07 59,73
(FW) Annealing I=10

EXP0134 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, 8 = 0.95, 898,13 1022,87
(FW) Annealing I =100

EXP0135 Setorizado  Simulated 0.5 3 To = 1000, 8 = 0.95, 897,02 8414,00
(FW) Annealing I =500

EXP0136 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.4, 899,72 5,39
(FW) Annealing I=10

EXP0137 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.4, 902,07 43,12
(FW) Annealing I =100

EXP0138 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.4, 895,30 213,86
(FW) Annealing I =500

EXP0139 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.8, 883,79 17,96
(FW) Annealing I=10

EXP0140 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.8, 898,06 167,68
(FW) Annealing I =100

EXP0141 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.8, 891,49 846,79
(FW) Annealing I =500

EXP0142 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.95, 890,42 73,77
(FW) Annealing I=10

EXP0143 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.95, 898,41 738,97
(FW) Annealing I =100

EXP0144 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 5 = 0.95, 883,96 3763,28
(FW) Annealing I =500

EXP0145 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, 8 = 0.4, 886,66 6,11
(FW) Annealing I1=10

EXP0146 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, 8 = 0.4, 896,31 50,83
(FW) Annealing I=100

EXP0147 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, 8 = 0.4, 899,99 283,80
(FW) Annealing I =500

EXP0148 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, B = 0.8, 894,46 20,16
(FW) Annealing I1=10

EXP0149 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, B = 0.8, 891,15 207,64
(FW) Annealing I =100

EXP0150 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, s = 0.8, 897,55 1248,81
(FW) Annealing I =500

EXP0151 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, 5 = 0.95, 897,08 87,08
(FW) Annealing I=10

EXP0152 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, 5 = 0.95, 902,65 1026,40
(FW) Annealing I=100

EXP0153 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 500, 5 = 0.95, 897,06 7558,63
(FW) Annealing I =500

EXP0154 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, g = 0.4, 899,20 6,49
(FW) Annealing I=10

EXPO0155 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, B = 0.4, 896,71 60,17
(FW) Annealing I =100

EXP0156 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, p = 0.4, 892,82 417,78
(FW) Annealing I =500

EXP0157 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, B = 0.8, 888,51 21,76
(FW) Annealing I=10

EXP0158 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, g = 0.8, 899,45 267,36
(FW) Annealing I =100
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EXP0159 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, 8 = 0.8, 890,72 2184,77
(FW) Annealing I =500

EXP0160 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, 8 = 0.95, 898,72 100,46
(FW) Annealing I=10

EXP0161 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, 8 = 0.95, 886,57 1695,62
(FW) Annealing I =100

EXP0162 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 1000, 8 = 0.95, 903,98 14300,02
(FW) Annealing I =500

EXP0163 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.4, 908,41 1,28
(FW) Annealing I=10

EXP0164 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.4, 919,99 8,89
(FW) Annealing I =100

EXP0165 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.4, 907,10 42,49
(FW) Annealing I =500

EXP0166 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.8, 916,01 3,84
(FW) Annealing I=10

EXP0167 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.8, 909,46 34,27
(FW) Annealing I =100

EXP0168 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.8, 914,50 170,63
(FW) Annealing I =500

EXP0169 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.95, 923,69 15,16
(FW) Annealing I=10

EXP0170 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.95, 913,35 149,86
(FW) Annealing I =100

EXP0171 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 100, 8 = 0.95, 904,81 753,14
(FW) Annealing I =500

EXP0172 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, 8 = 0.4, 903,15 1,39
(FW) Annealing I1=10

EXP0173 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, 8 = 0.4, 918,96 10,69
(FW) Annealing I=100

EXP0174 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, 8 = 0.4, 914,11 55,35
(FW) Annealing I =500

EXP0175 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, B = 0.8, 910,03 4,24
(FW) Annealing I1=10

EXPO0176 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, B = 0.8, 920,35 41,57
(FW) Annealing I =100

EXPO0177 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, s = 0.8, 909,84 247,79
(FW) Annealing I =500

EXP0178 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, 8 = 0.95, 906,41 17,18
(FW) Annealing I=10

EXP0179 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, = 0.95, 910,76 210,02
(FW) Annealing I=100

EXPO0180 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 500, = 0.95, 912,39 1482,62
(FW) Annealing I =500

EXP0181 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, g = 0.4, 910,13 1,48
(FW) Annealing I=10

EXP0182 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, p = 0.4, 925,83 12,40
(FW) Annealing I =100

EXP0183 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, g = 0.4, 917,54 82,05
(FW) Annealing I =500

EXP0184 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, g = 0.8, 909,10 4,51
(FW) Annealing I=10

EXP0185 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, B = 0.8, 915,66 53,73
(FW) Annealing I =100
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EXP0186 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, 8 = 0.8, 913,84 441,04
(FW) Annealing I =500

EXP0187 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, 8 = 0.95, 909,97 20,25
(FW) Annealing I=10

EXP0188 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, 8 = 0.95, 902,16 340,96
(FW) Annealing I =100

EXP0189 Setorizado  Simulated 0.8 1 To = 1000, 8 = 0.95, 924,52 2760,35
(FW) Annealing I =500

EXP0190 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.4, 899,74 3,37
(FW) Annealing I=10

EXP0191 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.4, 902,76 26,06
(FW) Annealing I =100

EXP0192 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.4, 897,58 128,78
(FW) Annealing I =500

EXP0193 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.8, 887,10 10,79
(FW) Annealing I=10

EXP0194 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.8, 897,56 102,49
(FW) Annealing I =100

EXP0195 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.8, 904,09 515,35
(FW) Annealing I =500

EXP0196 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.95, 903,16 4475
(FW) Annealing I=10

EXP0197 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.95, 895,18 440,29
(FW) Annealing I =100

EXP0198 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 100, 8 = 0.95, 886,34 2247,39
(FW) Annealing I =500

EXP0199 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, 8 = 0.4, 900,01 3,78
(FW) Annealing I1=10

EXP0200 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, 8 = 0.4, 894,25 31,17
(FW) Annealing I=100

EXP0201 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, 8 = 0.4, 892,67 168,50
(FW) Annealing I =500

EXP0202 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, B = 0.8, 900,85 12,47
(FW) Annealing I1=10

EXP0203 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, B = 0.8, 899,28 125,94
(FW) Annealing I =100

EXP0204 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, s = 0.8, 897,70 759,62
(FW) Annealing I =500

EXP0205 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, 8 = 0.95, 897,01 52,22
(FW) Annealing I=10

EXP0206 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, 5 = 0.95, 902,20 629,88
(FW) Annealing I=100

EXP0207 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 500, g = 0.95, 897,04 4575,08
(FW) Annealing I =500

EXP0208 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, g = 0.4, 901,99 4,00
(FW) Annealing I=10

EXP0209 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, p = 0.4, 898,23 36,40
(FW) Annealing I =100

EXP0210 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, g = 0.4, 899,77 247,76
(FW) Annealing I =500

EXP0211 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, g = 0.8, 903,96 13,14
(FW) Annealing I=10

EXP0212 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, g = 0.8, 898,00 158,21
(FW) Annealing I =100
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EXP0213 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, 8 = 0.8, 898,75 1341,97
(FW) Annealing I =500

EXP0214 Setorizado  Simulated 0.8 3 Tp = 1000, 8 = 0.95, 905,94 60,57
(FW) Annealing I=10

EXP0215 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, 8 = 0.95, 898,91 1035,59
(FW) Annealing I =100

EXP0216 Setorizado  Simulated 0.8 3 To = 1000, 8 = 0.95, 894,20 8507,30
(FW) Annealing I =500

EXP0217 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.4, 892,25 5,46
(FW) Annealing I=10

EXP0218 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.4, 897,79 43,40
(FW) Annealing I =100

EXP0219 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.4, 893,55 212,86
(FW) Annealing I =500

EXP0220 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.8, 897,63 18,24
(FW) Annealing I=10

EXP0221 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.8, 886,01 170,61
(FW) Annealing I =100

EXP0222 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.8, 903,53 866,95
(FW) Annealing I =500

EXP0223 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.95, 898,91 74,82
(FW) Annealing I=10

EXP0224 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.95, 888,51 739,44
(FW) Annealing I =100

EXP0225 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 100, 8 = 0.95, 889,82 3822,41
(FW) Annealing I =500

EXP0226 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 8 = 0.4, 895,52 6,17
(FW) Annealing I1=10

EXP0227 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 8 = 0.4, 891,53 51,80
(FW) Annealing I=100

EXP0228 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 8 = 0.4, 890,80 287,45
(FW) Annealing I =500

EXP0229 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, B = 0.8, 887,46 20,67
(FW) Annealing I1=10

EXP0230 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 5 = 0.8, 900,10 209,04
(FW) Annealing I =100

EXP0231 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 8 = 0.8, 888,69 1279,38
(FW) Annealing I =500

EXP0232 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 8 = 0.95, 899,92 88,13
(FW) Annealing I=10

EXP0233 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 500, 5 = 0.95, 891,46 1026,03
(FW) Annealing I=100

EXP0234 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tpo = 500, 8 = 0.95, 888,82 7598,34
(FW) Annealing I =500

EXP0235 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tp = 1000, 5 = 0.4, 894,88 6,47
(FW) Annealing I=10

EXP0236 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tp = 1000, 8 = 0.4, 899,33 61,78
(FW) Annealing I =100

EXP0237 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tp = 1000, 8 = 0.4, 885,81 425,08
(FW) Annealing I =500

EXP0238 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tp = 1000, 8 = 0.8, 888,79 21,87
(FW) Annealing I=10

EXP0239 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tp = 1000, 8 = 0.8, 900,89 266,56
(FW) Annealing I =100
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EXP0240 Setorizado  Simulated 0.8 5 Tp, = 1000, B8 = 0.8, 898,87 2213,94
(FW) Annealing I =500

EXP0241 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 1000, 8 = 0.95, 892,29 100,48
(FW) Annealing I=10

EXP0242 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 1000, 8 = 0.95, 895,22 1699,56
(FW) Annealing I =100

EXP0243 Setorizado  Simulated 0.8 5 To = 1000, 8 = 0.95, 890,64 14229,26
(FW) Annealing I =500

EXP0001 Setorizado  melhor me- 0.1 1 - 905,97 80149,03
(Dijkstra) lhoria

EXP0041 Setorizado  melhor me- 0.8 5 - 873,84 413789,35
(Dijkstra) lhoria

EXP0027 Setorizado  primeira me- 0.5 5 - 894,71 205362,87
(Dijkstra) lhoria

EXP0032 Setorizado  primeira me- 0.8 1 - 906,93 28152,09
(Dijkstra) lhoria

EXP0018 Setorizado  descida ran- 0.5 1 Tswap = 50 908,80 7,74
(Dijkstra) démica

EXP0039 Setorizado  descida ran- 0.8 3 Tswap = 100 884,95 44,20
(Dijkstra) démica

EXP0082 Setorizado  Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.4, 909,99 20,11
(Dijkstra) Annealing I=10

EXP0139 Setorizado  Simulated 0.5 5 To = 100, 8 = 0.8, 888,19 378,73
(Dijkstra) Annealing I=10

EXP0001 Simplificado melhor me- 0.1 1 - 204,21 173,17
(Carvalho)  lhoria

EXP0041 Simplificado melhor me- 0.8 5 - 201,38 869,13
(Carvalho)  lhoria

EXP0027 Simplificado primeira me- 0.5 5 - 202,39 199,20
(Carvalho)  lhoria

EXP0032 Simplificado primeira me- 0.8 1 - 203,01 43,09
(Carvalho)  lhoria

EXPO0018 Simplificado descida ran- 0.5 1 Tswap = 50 211,68 0,24
(Carvalho)  domica

EXP0039 Simplificado descida ran- 0.8 3 Tswap = 100 199,86 0,90
(Carvalho)  domica

EXP0082 Simplificado Simulated 0.5 1 To = 100, B = 0.4, 207,32 0,39
(Carvalho)  Annealing I=10

EXP0139 Simplificado Simulated 0.5 5 To = 100, B = 0.8, 202,81 5,28
(Carvalho)  Annealing I=10

EXP0001 Malha Unifi- melhor me- 0.1 1 - 1021,59 7212,48
cada lhoria

EXP0041 Malha Unifi- melhor me- 0.8 5 - 1001,06 35073,43
cada lhoria

EXP0027 Malha Unifi- primeira me- 0.5 5 - 1006,63 22052,26
cada lhoria

EXP0032 Malha Unifi- primeira me- 0.8 1 - 1021,71 6840,52
cada lhoria

EXP0018 Malha Unifi- descida ran- 0.5 1 Tswap = 50 1010,20 1,83
cada domica

EXP0039 Malha Unifi- descida ran- 0.8 3 Tswap = 100 1027,35 6,18
cada domica

EXP0082 Malha Unifi- Simulated 0.5 1 To = 100, 8 = 0.4, 1031,02 2,57
cada Annealing I1=10

Continua na prérima pdgina...




63

Continuagdo da Tabela 8 da pdgina anterior

Exp.

Cenario

Busca local a Iter. G. Parametros

Dist. (km) Tempo (s)

EXP0139 Malha Unifi- Simulated 0.5 5 Ty, = 100, B = 0.8,

cada

Annealing 1=10

1007,44 25,71
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