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RESUMO

Em face aos impactos ambientais produzidos pelo crescente aumento dos Residuos de
Equipamentos Elétricos e Eletroeletronicos (REEE) e a vigente gestdo inadequada dos
mesmos, este artigo propde um modelo matematico para definir a melhor localizagdo para
instalacao de pontos de coleta de REEE. O modelo integra a problematica da localizagao dos
pontos de coleta com a roteirizagdo dos veiculos que realizarao o recolhimento. O objetivo ¢
minimizar o custo do sistema logistico reverso com relagdo ao transporte, instalacdo, custo de
oportunidade e distancia entre os pontos € a demanda. O software Evolver 7.6 foi utilizado
para resolucao do modelo, executando-o em dois cendrios-teste em um bairro da cidade de
Caruaru — PE, com diferengas na disponibilidade de veiculos, demanda e capacidade. No
primeiro cendrio, trés veiculos com pequena carga devem realizar a coleta em trés pontos. O
tempo de execucdo para este cenario foi de 33 minutos, aproximadamente. No segundo, um
veiculo com maior capacidade disponivel deve efetuar a coleta em quatro pontos. Neste caso,
o tempo de execucao foi de aproximadamente 15 minutos. Os resultados obtidos mostram que
o modelo matematico ¢ adequado para resolver o problema. Assim, entende-se que o método
proposto contribui para a literatura, haja vista a criticidade do cenario atual com relagdo a

gestao de REEE.

Palavras-chave: Pontos de coleta. Localizagdo. Modelagem matematica. Residuos de

equipamentos elétricos e eletroeletronicos.



ABSTRACT

Due to the environmental impacts produced by the increasing number Waste Electrical
and Electronic Equipment (WEEE) and the current inadequate management of them, this
paper proposes a mathematical model to define the best location for installation of WEEE
collection points. The model integrates the problem of the location of the collection points
with the routing of the vehicles that will perform the collection. The objective is to minimize
the cost of the reverse logistics system in relation to transportation, installation, opportunity
cost and distance from collection points to demand. Evolver 7.6 software was used as a
computational tool to solve the model, which was performed in two test scenarios in a
neighborhood of Caruaru - PE, with different vehicle availability, demand and capacity.
Firstly, three vehicles with a low load should perform the collection in three points. The
execution time for this scenario was approximately 33 minutes. Then, a vehicle with greater
capacity available should collect in four points. In this case, the execution time was
approximately 15 minutes. The results obtained show that the mathematical model is adequate
to solve the problem. Thus, it is understood that the proposed method contributes to the

literature, given the criticality of the current scenario in relation to WEEE management.

Keywords: Collection points. Location. Mathematical modeling. E-waste.
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1 INTRODUCAO

Na sociedade moderna, ¢ notorio o crescente uso de Equipamentos FElétricos e
Eletroeletronicos (EEE), intensificado pelo avango da tecnologia. Esse crescimento mudou
significativamente os padrdes de consumo das sociedades modernas, levando a uma maior
penetragcdo de EEE no dia a dia dos consumidores e, posteriormente, ao rapido aumento das
quantidades de Residuos de Equipamentos Elétricos e Eletronicos (REEE) (ACHILLAS et
al., 2010).

Os REEE, também conhecidos como e-waste, tém sido reconhecidos como uma
problematica do ponto de vista ambiental, j4 que hd um aumento crescente de sua quantidade
a cada ano em todo o mundo, os quais contém, em sua composi¢do, substiancias nocivas a
saude humana e ao meio ambiente (SIGRIST et al., 2015; WALTHER et al., 2010). Assim,
ainda que o gerenciamento desse tipo de residuo seja uma tarefa desafiadora para todas as
partes interessadas, eles possuem, por outro lado, um alto potencial de reciclagem de
matérias-primas, trazendo beneficios para o meio ambiente e para as receitas das empresas
recicladoras (NOWAKOWSKI, 2017, NOWAKOWSKI et al, 2017). As empresas sao
beneficiadas, pois os produtos devolvidos podem fornecer componentes € materiais mais
baratos, resultando também em economia nos custos de energia, produgdo e transporte. Os
beneficios ambientais estdo na recuperacdo dos materiais e componentes, reduzindo a
necessidade de novos recursos (virgens) e evitando o aterro dos residuos (HABIBI et al.,
2017a).

A fim de tratar esses residuos em constante crescimento, foram tomadas medidas em
forma de leis, dentre elas, a Politica Nacional de Residuos Solidos (PNRS), estruturada para
obrigar o estabelecimento da logistica reversa para o reaproveitamento dos REEE e a Lei N°
15.084, de 6 de setembro de 2013, que obriga as empresas que comercializam pilhas, baterias
e aparelhos eletronicos de pequeno porte, no estado de Pernambuco, a instalarem coletores de
lixo eletronico (BRASIL, 2010; PERNAMBUCO, 2013).

Neste contexto de logistica reversa, que trata do retorno dos residuos, varias questdes
sao abordadas, as quais sdo classificadas em sete areas: o problema de roteamento dos
veiculos de coleta dos residuos, o desenho da rede logistica (envolve selecao de locais de
instalacdes, a capacidade dessas instalacdes, etc.), localizacdo e alocagdo (objetiva encontrar a
melhor localizagdo para as instalagdes), planejamento da produgdo, montagem e
desmontagem (envolve manutengdo, remanufatura, reciclagem ou descarte), gerenciamento de

devolucdes e gestao de estoque (RACHIH et al., 2018). Dessa forma, somando-se o fato de
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haver varias questdes que estdo envolvidas na gestdo dos residuos, juntamente com a
imposicdo das leis supracitadas, hd& uma motivagdo para o desenvolvimento de uma
ferramenta de apoio a decisdo visando a otimizagdo da rede de logistica reversa, sendo
importante que os tomadores de decisao trabalhem na reducdo do custo dessa rede para serem
competitivos (ACHILLAS et al., 2010).

Para isso, ferramentas de Pesquisa Operacional tém sido utilizadas, destacando-se,
dentre elas, os modelos matematicos, métodos multicritério de apoio a decisao (MCDA),
heuristicas e meta-heuristicas. Portanto, este trabalho visa propor um modelo matematico para
o problema de localizagdo de pontos de coleta de e-waste, com posterior aplicacdo em dois
cendrios-teste em um bairro do Municipio de Caruaru — PE, a fim de gerar desenvolvimento

econOmico e redug¢ao do impacto ambiental.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo propor um modelo matematico para o problema de
localizagdo de pontos de coleta de Residuos de Equipamentos Elétricos e Eletroeletronicos
(REEE), centrando-se na minimiza¢ao do custo do sistema logistico reverso com relagdo ao
transporte, instalacdo dos pontos, custo de oportunidade e distdncia entre os pontos e a

demanda, com consequente reducdo no impacto ambiental.

1.1.2 Objetivos especificos

Para atingimento do objetivo geral apresentado, os seguintes objetivos especificos sao
buscados:
e Identificar na literatura os modelos de otimizagdo utilizados no contexto do
gerenciamento de e-waste;
e Identificar na literatura as heuristicas utilizadas como solugdo de problemas de gestao
de e-waste;
e Aplicar o modelo matematico em dois cendrios-teste a fim de contextualiza-lo,

verificando sua funcionalidade.

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Os Residuos de Equipamentos Elétricos e Eletroeletronicos (REEE) sdo considerados,

na atualidade, um dos fluxos de residuos de mais rapido crescimento no mundo com uma taxa
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de crescimento estimada de 3% a 5% ao ano (CUCCHIELLA et al., 2015). Segundo Lu et al.
(2015), a constante inovagdo da tecnologia desses equipamentos, juntamente com sua
substituicdo frequente, pode levar a grandes flutuacdes na geracdo de REEE e a impactos
ambientais significativos. Isso estd diretamente relacionado a obsolescéncia programada, que
¢ uma pratica em que as empresas, para evitar concorréncia, “matam” os produtos usados,
introduzindo uma nova versdo do mesmo, o que torna os itens usados economicamente
obsoletos (IIZUKA, 2007).

Em vista do aumento dos REEE, Sigrist ef al. (2015) destacam o problema da falta de
locais adequados para a disposi¢do de residuos eletroeletronicos, os quais contém substancias
toxicas e perigosas ao meio ambiente e a saide humana. Também ressaltam a falta de
conscientizagdo da maior parte da populagdo acerca da necessidade de destinar
adequadamente esses residuos, mostrando que tudo isso ¢ intensificado pelo aumento da
globalizacdo, crescimento da populacdo e desenvolvimento dos setores tecnoldgicos.

Da mesma forma, o Brasil tem uma crescente taxa de geragdo de lixo eletronico, sendo
o segundo maior produtor de lixo eletronico das Américas em 2016, com 1,5 milhdes de
toneladas (BALDE et al., 2017). Porém, ainda existem poucos sistemas de gestdo adequados
em operacdo, com a maior parcela dos REEE indo para aterros sanitdrios ou entrando em
cadeias informais (DE SOUZA et al., 2016), mesmo apesar da existéncia da Politica Nacional
de Residuos Solidos (PNRS), que obriga o estabelecimento da logistica reversa para o
reaproveitamento desses tipos de residuos. Ademais, no Estado de Pernambuco esta em vigor
a Lei N° 15.084, de 6 de setembro de 2013, que dispde sobre a obrigatoriedade de instalagdo
de coletores de lixo eletronico pelas empresas que comercializam pilhas, baterias e aparelhos
eletronicos de pequeno porte no Estado, e ainda da outras providéncias (BRASIL, 2010;
PERNAMBUCO, 2013). Porém, praticamente ainda ndo existem pontos de coletas e
informacdes suficientes disponiveis para iniciar um processo de coleta e destinagdao adequada
dos REEE, nem acordos firmados entre governos, empresas, cooperativas € consumidores
relacionados a esse compromisso (SIGRIST et al., 2015).

Dessa forma, tendo em vista as demandas impostas pela PNRS e pela Lei N° 15.084 e
ainda a vigente gestao inadequada de REEE em face ao crescente aumento desses residuos,
este trabalho propde um modelo matemadtico para o problema de localizagdo de pontos de

coleta de REEE, com posterior aplicagdo-teste em um bairro da cidade de Caruaru — PE.
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1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd estruturada em 4 capitulos. O primeiro capitulo apresenta os
aspectos introdutorios do trabalho, objetivos, justificativa e relevancia da pesquisa. O capitulo
2 apresenta o referencial teérico do trabalho, o qual ¢ dividido em duas partes. A primeira
parte trata da gestdo de REEE, definindo, para tal, o conceito de logistica reversa, os residuos
elétricos e eletroeletronicos propriamente ditos e explicitando alguns aspectos de sua gestao
no ambito nacional. A segunda parte aborda o uso da Pesquisa Operacional na gestdo de e-
waste. Também ha uma énfase no problema especifico de localizagdo de pontos de coleta.
Este capitulo também traz em seu corpo uma breve revisdo da literatura de trabalhos
realizados neste campo de estudo. No capitulo 3 o modelo matematico proposto ¢ apresentado
e explicado e também este capitulo mostra uma aplicacdo do mesmo em duas situagdes-teste.

O capitulo 4 contém as discussdes dos resultados e consideragdes finais do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 A GESTAO DE RESIDUOS DE EQUIPAMENTOS ELETRICOS E
ELETROELETRONICOS (REEE)

A gestao de residuos solidos, de maneira geral, estd intimamente ligada a logistica
reversa. Assim, esta sec¢do inicialmente conceitua a logistica reversa e depois trata
especificamente dos Residuos de Equipamentos Elétricos e Eletroeletronicos e alguns

aspectos de sua gestdo.

2.1.1 A Logistica Reversa

A logistica reversa pode ser definida como um instrumento de desenvolvimento social e
econdmico composto por um conjunto de agdes € mecanismos destinados a viabilizar a coleta
e a restituicdo dos residuos solidos ao setor empresarial, para reaproveitd-los em seu ciclo
produtivo ou em outros ciclos, ou prover outra destina¢do final ambientalmente adequada
(BRASIL, 2010).

Varios autores propdem o sistema de logistica reversa com quatro etapas principais:
entrada, coleta, classificacdo e descarte. A primeira etapa ¢ a entrada no sistema de logistica
reversa ou o reconhecimento de um retorno de produto. A segunda etapa envolve o
agrupamento preliminar dos produtos coletados com base nas operagdes subsequentes, por
exemplo, o processo de remanufatura ou reciclagem. A classificagdo detalhada (a terceira
etapa) decide o destino de cada item retornado. Nesse momento, a empresa pode decidir o que
fazer com o produto, estando este sujeito a inspecdo, testes ou outras manipulagdes
(LAMBERT et al., 2011). Os produtos podem ser classificados em trés grupos, segundo
Prajapati et al. (2018):

e Produtos convertidos em produtos acabados: incluem produtos que podem ser
convertidos em produto final com pequenas corregdes.

e Produtos convertidos em matéria-prima: inclui produtos que exigem grandes
corregdes. Portanto, ¢ melhor converter em matéria-prima para uso posterior na
industria.

e Produtos inconversiveis: ndo servem para a industria e sdo rejeitados.

Por fim, a destinacdo do produto ¢ realizada na tltima etapa, conforme mostra Lambert
etal. (2011).

No Brasil, a PNRS assegura que a implementagdo e operacionalizacdo do sistema de

logistica reversa sdo de responsabilidade dos fabricantes, importadores, distribuidores e
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comerciantes. Algumas das medidas de sua responsabilidade sdo, por exemplo, a implantagdo
de procedimentos de compra de produtos ou embalagens usados e a disponibilizacao de
postos de entrega de residuos reutilizaveis e reciclaveis. Aos consumidores cabe a devolugao
dos produtos apds o uso, € ao poder publico, cabe a realizacdo da coleta dos residuos
(BRASIL, 2010).

Em se tratando de REEE, especificamente, os quais sdo enfatizados neste trabalho,
destaca-se que sua logistica reversa possui diferencas com relacdo aos residuos comuns. A
diversidade de materiais encontrados nestes residuos dificulta seu tratamento em conjunto
com os demais tipos de residuos (DA SILVA et al., 2013; ONGONDO et al., 2011). Sua
reciclagem difere da reciclagem comum de duas maneiras significativas. Primeiro, o lixo
eletronico ¢ composto de varios materiais, alguns dos quais sdo considerados perigosos.
Segundo, os reciclaveis comuns geralmente sdo feitos de materiais de baixo valor, limitando a
capacidade de separar os componentes limpos de forma economica. Por outro lado, os
residuos eletronicos possuem quantidades de metais preciosos € ndo preciosos, além de
componentes facilmente reutilizaveis, o que pode tornar viavel e até lucrativo coletar e
processar residuos eletronicos que podem ser obtidos de fontes dispersas em determinado
local NAGURNEY & TOYASAKI, 2005; SODHI & REIMER, 2001).

Virias sdo as questdes envolvidas em um sistema de logistica reversa. Segundo Rachih
et al. (2018), os problemas de logistica reversa podem ser classificados em sete areas:

e Problema de roteamento de veiculos;
e Desenho da rede logistica;
e Planejamento da producao;
e Montagem e desmontagem;
e Gerenciamento de devolugodes;
e Gerenciamento de estoques;
e Localizacdo e alocagao.
A seguir sao mostradas as definigdes basicas de cada uma das referidas areas da

logistica reversa.

2.1.1.1 O Problema de Roteamento de Veiculos

O problema de roteamento de veiculos (Vehicle Routing Problem — VRP) ¢ um dos
problemas mais estudados na literatura de logistica. Seu objetivo € projetar as rotas ideais para
uma frota de veiculos que fazem entregas ou coletas entre depdsitos e um numero de clientes,

com 0 objetivo de minimizar o custo ou algum outro objetivo fixo sob uma série de restrigoes,
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como por exemplo, a capacidade dos veiculos (MAR-ORTIZ et al., 2013; RACHIH et al.,
2018).

Dois dos principais pressupostos em que se baseia o modelo classico do VRP sdo o uso
de uma frota homogénea de veiculos e o fato de que a demanda em cada n6 € menor do que a
capacidade dos veiculos utilizados. No entanto, no contexto da coleta de REEE, ambas as
suposi¢cdes devem ser flexibilizadas dada a maneira como esses sistemas funcionam. Assim,
existem diferentes variantes do VRP, que podem ser caracterizadas pelo tipo de frota, nimero
de depositos, tipo de operacdes envolvidas, entre outras variagdes. Por exemplo, pode ser
considerado o uso de uma frota heterogénea de veiculos, pode haver um acordo de um
intervalo de tempo para que os veiculos “visitem” os clientes, os clientes com alta demanda
podem ser divididos para se adequar a capacidade do veiculo e ainda o mesmo veiculo pode

ser alocado para mais de uma rota (MAR-ORTIZ et al., 2011; MAR-ORTIZ et al., 2013).

2.1.1.2 O Problema do Desenho da Rede Logistica

E crescente na literatura a abordagem do problema do desenho de redes de suprimentos
integrando a logistica reversa. Quando as empresas participam da recuperagao de produtos,
elas precisam estabelecer novas infraestruturas logisticas para lidar com os fluxos de produtos
usados e recuperados. Este ¢ um problema de natureza complexa, sendo necessarias técnicas
avangadas de otimizagao para se obter uma solu¢ao (RACHIH et al., 2018; SHI et al., 2017).

No problema de desenho da rede logistica reversa sao geralmente abordadas as decisdes
de localizagdo para os centros de coleta e para as instalagdes de remanufatura dos produtos, a
determinac¢do das capacidades dessas instalagdes e a selecdo de meios de transporte para

garantir a satisfacao dos clientes ao menor custo (RACHIH et al., 2018; SHI et al., 2017).

2.1.1.3 O Problema do Planejamento da Producao

O planejamento da produgado refere-se a programacdo mensal dos niveis de produgdo de
um produto ao longo de um horizonte de planejamento de um ano. Envolve a decisdo de como
produzir um determinado produto. Isso inclui decidir qual produto produzir, quando produzi-
lo, quais recursos sdo necessarios para produzi-lo e programar esses recursos para producao.
Também envolve a decisdo de onde obter as matérias-primas, suas quantidades necessarias,
quando os recursos devem ser disponibilizados para a producdo e em que sequéncia executar
as atividades. O principal objetivo do planejamento da producdo ¢ maximizar os lucros e

minimizar os custos, garantindo a satisfacdo do cliente. Também visa evitar falhas de
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producdo e garantir a melhor execugdo das operacdes. Com a integragdo de um fluxo reverso,

esse planejamento se torna mais complexo (RACHIH et al., 2018).

2.1.1.4 O Problema da Montagem e Desmontagem

O processo de montagem dos produtos ¢ uma das atividades de manufatura mais
demoradas e caras. Esse processo tem sido estudado ha décadas se comparado ao processo de
desmontagem, que € menos estruturado e mais instdvel, de modo que ele precisa ser
gerenciado para evitar ineficiéncia, levando a um alto custo. Este ¢ um processo muito
importante, dado que cada um dos materiais que constituem um e-waste sdo extraidos de
maneira diferente, e ao fazer isso de maneira correta, sdo gerados beneficios tanto econémicos
como ecossistémicos (ABDI, 2013; DIAS et al., 2018; HABIBI et al., 2017b; RACHIH et al.,
2018).

2.1.1.5 O Problema do Gerenciamento de Devolugdes

O gerenciamento de devolugdes ¢ o processo de gerenciamento da cadeia de
suprimentos pelo qual as atividades associadas a devolugdes e logistica reversa sao
gerenciadas dentro da empresa e entre os principais membros da cadeia de suprimento
(ROGERS et al., 2002). O sistema de informagdo ¢ o responsavel pelo gerenciamento de
devolucdes, pela comunicagdo eficiente entre as diferentes partes envolvidas e por
desempenhar um papel na identificagdo de um produto e na decisao de como lidar com ele
(LAMBERT et al., 2011).

Com a implementagdo de um processo eficaz de gerenciamento de retornos, as
empresas podem obter sucesso a longo prazo, melhorando seu desempenho financeiro e seus

relacionamentos com seus clientes (RACHIH et al., 2018).

2.1.1.6 O Problema do Gerenciamento de Estoques

A gestao de estoques ¢ o processo de supervisionar de maneira eficiente o fluxo
constante de unidades dentro e fora de um estoque de mercadorias existente. Trata
principalmente da especificacdo da forma e da porcentagem das mercadorias estocadas. O
gerenciamento de estoques ¢ necessario em diferentes locais dentro de uma instalagdo ou em
varios locais de uma rede de suprimentos para proteger o curso regular e planejado da
producdo contra a perturbagdo aleatoria de falta de materiais ou mercadorias (ABISOYE et

al., 2013).
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2.1.1.7 O Problema de Localizagao e Alocacao

O problema da localizacao/ alocacdo de pontos de coleta de residuos ¢ uma das areas da
logistica reversa que tem como objetivo encontrar a melhor localizagdo de uma ou mais
instalacdes, dependendo de critérios como a distancia ideal, a capacidade da instalagcdo e o
custo ideal, para alcangar o valor mais alto de utilidade. O problema consiste em localizar um
conjunto de novas instalagdes, de modo que o custo de transporte das instalagdes para os
clientes seja minimizado e um numero ideal de instalagdes seja colocado em uma area de
interesse para satisfazer a demanda do cliente (AZARMAND & NEISHABOURI, 2009;
RACHIH et al., 2018).

2.1.2 Os Residuos de Equipamentos Elétricos e Eletroeletronicos (REEE)

Segundo a Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial — ABDI (2013), os
Equipamentos Elétricos e Eletroeletronicos (EEE) sdo divididos em quatro categorias amplas:

e Linha Branca: refrigeradores e congeladores, fogdes, lavadoras de roupa e louga,
secadoras, condicionadores de ar;

e Linha Marrom: monitores e televisores de tubo, plasma, LCD e LED, aparelhos de
DVD e VHS, equipamentos de audio, filmadoras;

e Linha Azul: batedeiras, liquidificadores, ferros elétricos, furadeiras, secadores de
cabelo, espremedores de frutas, aspiradores de po, cafeteiras;

e Linha Verde: computadores desktop e laptops, acessorios de informatica, tablets e
telefones celulares.

Cabe aqui destacar que esses equipamentos citados ndo esgotam a lista de EEE
existentes. Ao fim de sua vida util, eles sdo considerados residuos, chamados comumente de
REEE (ABDI, 2013), ou e-waste. Os REEE sao um dos mais importantes fluxos de residuos
com alto potencial de reciclagem. Eles possuem mais de 1000 substancias diferentes, muitas
das quais sdo toxicas, como cadmio, chumbo, merctrio, selénio, entre outros. No Quadro 1
estdo descritos os efeitos negativos pesquisados e citados por Puckett & Smith (2002) de
algumas substancias presentes em e-waste. Se reciclados adequadamente, eles poderiam levar
a significativos beneficios econdmicos e ambientais (DIAS et al., 2018; PUCKETT &
SMITH, 2002; NOWAKOWSKI, 2017).

A extracdo de cada um dos materiais contidos nos REEE exige um procedimento

diferenciado. Assim, sua separacdo para processamento e reciclagem tem maiores custos,
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complexidade e impacto do que aqueles exemplos mais conhecidos de recolhimento e

tratamento de residuos, como € o caso das latas de aluminio e garrafas de vidro (ABDI, 2013).

Quadro 1 - Alguns elementos presentes em REEE e seus efeitos negativos

Elemento Principais efeitos negativos

Causa danos ao sistema nervoso central e periférico,
ao sistema sanguineo e aos sistemas renal e
reprodutivo em humanos. Tem efeitos negativos no
Chumbo ) )
desenvolvimento do cérebro das criancas ¢ também
tem altos efeitos agudos e cronicos sobre plantas,

animais € micro-organismos.

Os compostos de cadmio sdo toxicos, com um
Céadmio possivel risco de efeitos irreversiveis na saude humana

e se acumulam no corpo, particularmente nos rins.

Pode causar danos a varios oOrgdos, incluindo o
cérebro e os rins. Também causa danos ao feto.
Mercurio Quando se espalha na agua, acumula-se facilmente
nos organismos vivos e concentra-se através da cadeia

alimentar, particularmente através dos peixes.

A exposicdo em curto prazo ao bario causa edema
Bario cerebral, fraqueza muscular, dano ao coragéo, figado e

bago.

A exposicdo ao berilio pode causar cancer de pulmao.
Os trabalhadores que estdo constantemente expostos a
ele, mesmo em pequenas quantidades, podem
) desenvolver a Doenca de Berilio Cronico (berilicose),
Berilio o
uma doenga que afeta principalmente os pulmdes. A
exposi¢do ao berilio também causa uma doenga de

pele que € caracterizada por ma cicatrizagdo de feridas

e solavancos semelhantes a verrugas.

Fonte: O Autor (2019)
Nota: Baseado em Puckett & Smith (2002)

Um dos principais processos criticos a ser projetado para evitar os impactos ambientais
e danos causados por uma gestdo incorreta dos e-waste sdo os servigos de coleta. Por isso, a
maioria das legislacdes e diretrizes sobre o gerenciamento de e-waste foca em metas de coleta
(ELIA et al., 2017). Wakolbinger et al. (2014), em seu estudo, mostram que baixas taxas de
coleta de lixo eletronico levam a lucros baixos para as partes interessadas e dificultam o

estabelecimento de operagdes de reciclagem sustentaveis. Ademais, Dutra et al. (2018) mostra
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que aumentando-se o alcance da coleta seletiva, a quantidade de residuos sélidos reciclaveis
obtém um crescimento de 233%. Contudo, ¢ vital que a coleta dos residuos seja eficiente
(NOWAKOWSKI, 2017) para que seus beneficios sejam totalmente aproveitados.

Existem dois métodos principais usados para coletar REEE: o método estacionario € o
movel, cada um com variantes diferentes. A coleta estacionaria de REEE se dé principalmente
em centros de coleta municipais ou lojas de EEE. No sistema mdvel, os materiais podem ser
coletados diretamente de residéncias ou empresas. O método movel pode ser fornecido por
meio de um cronograma de coleta local, como uma coleta seletiva (NOWAKOWSKI, 2017;
NOWAKOWSKI et al., 2017).

A coleta e o transporte dos residuos sdo divididos em diferentes tarefas e etapas. Uma
delas ¢ o planejamento da localizagdo de centros de coleta e instalagcdes de tratamento com
relagdo as distincias ideais de seus usuarios (NOWAKOWSKI & MROWCZYNSKA, 2017).
Essa localizagdo também deve acontecer de forma a proporcionar a redugdo dos custos
operacionais, os quais, segundo Nowakowski et al. (2017), podem ser otimizados através da
minimizagdo das rotas dos veiculos de coleta, através da selecdo do tipo € do numero
apropriado de veiculos e através da maximizacao da utilizagdo do compartimento de carga do

veiculo.

2.1.3 A gestio de REEE no Brasil

Segundo o relatorio Global e-Waste Monitor 2017 elaborado pela Universidade das
Nacgdes Unidas (UNU), Unido Internacional de Telecomunicagdes (ITU) e pela Associacao
Internacional de Residuos Soélidos (ISWA), foram gerados 44,7 milhdes de toneladas de
REEE em todo o mundo no ano de 2016, sendo somente 20% documentado para ser coletado
e reciclado. Estima-se que no ano de 2021 essa quantidade deverd aumentar para 52,2 milhdes
de toneladas. O estudo ainda mostra o Brasil como o segundo maior produtor de lixo
eletronico das Américas em 2016, com 1,5 milhdes de toneladas, perdendo apenas para os
Estados Unidos da América (BALDE et al., 2017).

Apesar desse cenario, no Brasil estd em vigor a Politica Nacional de Residuos So6lidos
(PNRS), que prové aos geradores dos residuos nos domicilios a responsabilidade de
disponibiliza-los adequadamente para a coleta e de efetuar sua devolugdo. A lei também prové
que cada estado do pais elabore um plano para gestdo dos residuos e, a nivel municipal,
responsabiliza o poder publico na realizagdo da coleta dos residuos, na definicdo dos
procedimentos para o acondicionamento adequado e na destinagdo adequada dos mesmos

(BRASIL, 2010). As resolugdes do governo local sdo essenciais porque os municipios
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possuem essa responsabilidade pelo gerenciamento de residuos s6lidos municipais e porque
os sistemas de logistica reversa devem estar alinhados com os Planos de Gerenciamento de
Residuos Municipais. Além do mais, as metas do Plano Nacional de Residuos Solidos
(PLANARES) indicam que a implementacao das estratégias de manejo de residuos da PNRS
deve comecar primeiro com as maiores cidades, com expansdo progressiva para as menores
(DE SOUZA et al., 2016).

No pais ainda existem duas normas da Associa¢ao Brasileira de Normas Técnicas
(ABNT) que regulamentam a gestdo de equipamentos eletroeletronicos pos-consumo. A
primeira norma ¢ a ABNT NBR 15.833:2010 que trata da manufatura reversa de aparelhos de
refrigeracdo, estabelecendo os procedimentos para transportar, armazenar ¢ desmontar com
reutilizagdo e recuperacao dos materiais reciclaveis. A segunda ¢ a ABNT NBR 16.156:2013
que trata dos requisitos para a atividade de manufatura reversa dos REEE. Ela determina
requisitos para prote¢do ao meio ambiente e controle dos riscos a seguranca e saude nas
atividades de manufatura reversa de residuos eletroeletronicos (XAVIER et al., 2014). No
entanto, apesar de tudo, ainda existem poucos sistemas de gestdo adequados em operacao para
tratar os REEE, os quais sdo um problema ambiental devido a presenga de substancias
prejudiciais a saude humana e ao meio ambiente (DE SOUZA et al., 2016; DIAS et al., 2018;
SIGRIST et al., 2015; WALTHER et al., 2010). Guarnieri et al. (2016) ainda relatam que
existem poucos e insuficientes programas de educacdo ambiental e que ndo ha infraestrutura
suficiente para que o cidaddo devolva os residuos adequadamente.

No ano de 2012 foi publicada uma proposta de Plano Nacional de Residuos que previa a
eliminagdo total dos lixdes até 2014, bem como a redugdo progressiva dos residuos reciclaveis
dispostos em aterros sanitarios. No entanto, devido a algumas dificuldades encontradas pelos
municipios no cumprimento das metas propostas, o Senado Federal aprovou em 2017 uma
emenda que estabelece prazos para essa eliminagdo que variam entre 2018 e 2021 de acordo
com o tamanho da popula¢do do municipio. As principais dificuldades estdo relacionadas a
um planejamento inadequado no manejo de residuos solidos para atender ao PNRS, o que
muitas vezes leva a um maior custo com relagdo a um descarte correto de residuos (DUTRA
etal.,2018).

Ainda, o governo federal e os governos locais ndo tém controle sobre o niimero de
empresas ativas de reciclagem de REEE no pais, apesar da recente implementacdo das
politicas nacionais de gestao de residuos. Essa falta de informagao constitui uma das barreiras
na aplicagdo da legislacao (DIAS ef al., 2018). Ainda assim, Dias ef al. (2018) encontrou em

seu estudo um total de 134 recicladores no Brasil, sendo Sdo Paulo o estado que possui o
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maior niamero (45,5% dos recicladores). O estudo ainda mostra a regido sudeste com 58% das
instalacdes, seguida pela regido sul (26%) e as regides nordeste e norte possuem juntas 14

instalacdes (10,5%). A distribuicdo dos recicladores ¢ mostrada no Mapa 1.

Mapa 1 - Distribui¢do dos Recicladores de REEE no Brasil

Regiio Norte

Regiio Nordeste

Regiio Centro-Oeste
Regiiio Sudeste

MNenhuma instalagio
1 -3 instalagbes

6 - 9 instalagfes
10 - 16 instalagdes
17+ instalagbes

Fonte: Adaptado de Dias et al. (2018)

Regiiio Sul

O supracitado estudo ainda mostra que 43,2% de e-waste que chegam aos recicladores
sdao provenientes de centros de coleta. As parceiras com prefeituras/governos municipais sao
da mesma propor¢do. Outras formas em que os recicladores recebem e-waste também sao
destacadas, tais como: parcerias dos recicladores com as empresas (81,8%) e envio direto dos
residuos por parte do consumidor (63,6%). Portanto, ainda ha uma significativa lacuna com
relacdo a gestao de REEE provenientes de centros de coleta.

Isto posto, observa-se que, no Brasil, os REEE ndo seguem apenas um unico caminho
para chegar ao seu destino. Seus possiveis caminhos sao mostrados no Fluxograma 1.

Os wusuarios (familias, empresas, escritorios, universidades, lojas, etc) sdo os
responsaveis por transformar EEE em REEE. Se descartados juntamente com residuos
comuns, os REEE podem ser enviados para aterros sanitarios ou coletados manualmente por
selecionadores, que selecionam materiais que agregam valor e podem ser vendidos. Se
descartados corretamente, os REEE devem ir para os recicladores locais ou para as empresas
de desmontagem. O papel destas ultimas ¢ desmontar o equipamento e classificar os

diferentes materiais. Em seguida, enviam cada material triado para uma recicladora adequada
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(por exemplo, sucata de polimeros para recicladores de polimeros, aluminio para recicladores
de aluminio). Os recicladores locais recebem os materiais separados e realizam os processos
de reciclagem especificos. Alguns recicladores locais também atuam como empresas de
desmontagem. Tanto os recicladores locais quanto as empresas de desmontagem ndo separam
materiais de componentes complexos. Estes sdo encaminhados para as empresas
exportadoras. O papel das empresas exportadoras ¢ reunir, moer (ou triturar) e transportar
todos os componentes complexos para recicladores estrangeiros. Alguns componentes, como
discos rigidos, ndo sao triturados. Além disso, varias das empresas exportadoras sdo também
uma empresa de desmontagem. Assim, eles recebem REEE dos usudrios e de outras empresas

de desmontagem (DIAS et al., 2018).

Fluxograma 1 - Fluxograma esquematico demonstrando as rotas de REEE no Brasil

Parcerias

————| Lojas de reparo
—> Aterro

REEE Empresas de Empresas Recicladores
(Usuarios) desmontagem exportadoras Exportar| estrangeiros

Selecionadores Recicladores Usar materiais em
manuais locais novos produtos
—)' Aterro l

Fonte: Adaptado de Dias et al. (2018)

2.1.3.1 A gestao de REEE no Estado de Pernambuco

No Estado de Pernambuco esta em vigor a Lei N° 15.084, de 6 de setembro de 2013,
que obriga a instalacio de coletores de lixo eletrdnico por parte das empresas que
comercializam pilhas, baterias e aparelhos eletronicos de pequeno porte. Essas empresas
devem ainda providenciar o envio do material recolhido aos pontos de coleta disponibilizados
pelo poder publico, pelos fabricantes ou por outros integrantes da sociedade civil organizada.

Se descumprirem isso, ficam sujeitas a adverténcia ou multa quando autuadas uma segunda

vez (PERNAMBUCO, 2013).
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Todavia, grande parte do e-waste ainda ¢ destinada de maneira incorreta, pois, com 0
descarte sendo feito juntamente com o lixo comum, os residuos vao para aterros sanitarios ou
cadeias informais (DE SOUZA et al., 2016; DIAS et al., 2018). Sendo assim, existe a
necessidade da instalagdo de mais pontos de coleta e de que a coleta acontega de maneira
eficiente (NOWAKOWSKI, 2017; SIGRIST et al., 2015). E essa eficiéncia ndo depende
apenas da industria, dos distribuidores e do governo, mas também da educagdo e da
cooperacao das pessoas (DE OLIVEIRA, 2012). Apesar de haver uma inteng¢ao positiva da
populagdo brasileira com relacdo a reciclagem de lixo eletronico, apenas uma minoria adota
praticas de reciclagem adequadas (ECHEGARAY & HANSSTEIN, 2017), j4 que os
consumidores tém o héabito de doar ou vender produtos eletronicos ao mercado secundario em
vez de devolvé-los ao fabricante. Essa situacdo também ¢ fomentada, além da falta de
conscientizagdo publica e de educagdo ambiental, pela auséncia de pontos de coleta de lixo
eletronico (GUARNIERI et al., 2016).

De acordo com a Associa¢do Brasileira da Industria Elétrica e Eletronica (ABINEE),
que tem como proposta a operacionalizacdo da Logistica Reversa de suas empresas
associadas, em todo o estado de Pernambuco existem apenas 53 pontos de coleta de pilhas e
baterias (distribuidos em 9 cidades) da Green Eletron, entidade criada pela ABINEE. Em se
tratando de pontos de coleta para eletronicos em geral, ndo ha pontos da Green Eletron no
estado (GMCONS, 2019; GREEN ELETRON, 2019).

Em uma das cidades mais importantes de Pernambuco — Caruaru — existem apenas trés
pontos da Green Eletron para coleta exclusiva de pilhas e baterias (GMCONS, 2019). De
acordo com a prefeitura, na cidade ndo existe pontos de coleta de REEE em geral. A recolha
sO ¢ efetuada através do contato direto do usuario com a prefeitura, solicitando a coleta.
Porém, devido a falta de conscientizagdo de grande parte da populacao acerca da necessidade
da destinacao adequada dos residuos (SIGRIST et al., 2015), essa pode ndo ser a melhor
escolha. Por outro lado, a presenca de pontos de coleta proximos a demanda estimularia um

comportamento mais tendente a disposic¢do correta dos materiais (HOSSEINI ef al., 2019).

2.2 O USO DA PESQUISA OPERACIONAL NO SUPORTE A GESTAO DE REEE

Muitas ferramentas de Pesquisa Operacional tém sido utilizadas como suporte a gestao
de REEE, como por exemplo, os modelos matematicos, heuristicas e meta-heuristicas. Um
levantamento sobre o uso de ferramentas de Pesquisa Operacional no contexto de
gerenciamento de residuos eletroeletronicos foi realizado por Silva et al. (2018). Os autores

mostram algumas técnicas utilizadas nesse contexto, dentre elas: Programacdo Linear,
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Programagdo Linear Inteira Mista, Programagao Linear de Multiplos Objetivos, Busca Tabu e
Otimizacdo de Colonia de Formigas. Eles destacam a frequéncia do uso de diversos modelos
matematicos de otimizagao resolvidos através do uso de heuristicas.

Para resolu¢ao dos modelos matematicos, os métodos exatos de solugdo (os quais
determinam a solugdo Otima para o problema) podem ser utilizados, como por exemplo, o
método Branch and Bound. Porém, diversos autores, ao tratarem sob diferentes perspectivas
acerca do problema de gerenciamento de REEE, classificam-no como um problema NP-hard,
que ¢ uma classe de problemas que, segundo Tasan & Gen (2012), torna os métodos exatos de
solucdo altamente demorados @ medida que as instancias do problema aumentam de tamanho.
Habibi et al. (2017a), por exemplo, trata da otimizagdo de rotas dos veiculos de coleta e
dimensionamento dinamico de lote da quantidade transportada, mostrando que o problema ¢
NP-hard. Nowakowski et al. (2017) classificam da mesma forma o problema de otimizacao
de rotas dos veiculos de coleta, juntamente com a selecdo de veiculos para realizé-la.
Nowakowski (2017) também aborda um problema NP-hard considerando o problema da
capacidade de carregamento dos veiculos e o problema de roteamento dos mesmos, € também
Mar-Ortiz et al. (2013), que tratam o roteamento e programagao de veiculos para a coleta dos
residuos. Mar-Ortiz et al. (2011), que trata dos problemas de localiza¢do e roteirizacdo de
forma simultanea, também destacam a natureza a NP-Aard dessas problematicas. Assim, o uso
de algoritmos exatos para resolucdo desse tipo de problema (NP-iard) se torna inviavel
devido ao alto custo computacional, demandando um tempo muito grande para encontrar uma
solugdo otima.

Desse modo, sdo utilizadas heuristicas, que sdo ferramentas que asseguram solugdes
relativamente boas em tempos computacionais aceitaveis, embora ndo garantam uma solugado
otima (JUNQUEIRA & MORABITO, 2015). Algumas heuristicas sao denominadas de meta-
heuristicas, que sdo procedimentos capazes de escapar de 6timos locais, realizando uma busca
robusta no espaco de solucdo do problema, de forma a produzir solugdes de alta qualidade

(GLOVER & KOCHENBERGER, 2003; VOB & WOODRUFF, 2006).

2.2.1 Métodos heuristicos de solucio utilizados na gestio de REEE

Diversas heuristicas e meta-heuristicas podem ser encontradas na literatura para resolver
problemas NP-Aard, inclusive no contexto de logistica reversa. Rachih et al. (2018) destacam
os métodos comumente usados na literatura para as sete areas da logistica reversa, conforme

mostrado no Quadro 2.
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Quadro 2 - Meta-heuristicas por areas da Logistica Reversa

Area da Logistica Reversa Métodos

Problema de roteamento dos veiculos Otimizacdo por Colonia de Formigas (ACO), Busca

Tabu (TS), Variable Neighborhood Search (VNS)

Desenho da rede Algoritmos Genéticos (GA), Particle Swarm
Optimization (PSO)

Localizagdo e Alocacdo Algoritmos Genéticos (GA), Busca Tabu (TS)

) Algoritmos Genéticos (GA), Particle Swarm

Planejamento de produgdo, montagem e i

Optimization (PSO), Busca Tabu (TS), Recozimento
Simulado (SA), Variable Neighborhood Search

(VNS)

desmontagem, gerenciamento de devolugdes, gestdo

de estoque

Fonte: Adaptado de Rachih et al. (2018)

Além dos métodos que constam no Quadro 2, outros sao usados, como por exemplo o
trabalho de Mar-Ortiz et al. (2013), que apresenta um algoritmo baseado em GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures) para resolver um problema de roteamento e
programacdo de veiculos para a coleta dos residuos. Ademais, Nowakowski (2017) aplica um
algoritmo de busca local e gulosa, além do Busca Tabu (7abu Search). Uma combinacao de
heuristicas também pode ser explorada, como ¢ o caso de Junqueira & Morabito (2015). A

seguir, os referidos métodos serdo melhormente especificados.

2.2.1.1 Busca Tabu (Tabu Search — TS)

Busca Tabu ¢ um método que permite o escape dos otimos locais, ja que, quando um
otimo local ¢ encontrado, o TS possibilita movimentos ndo aprimorados, que pioram a
solugdo, na esperanca de encontrar uma solu¢ao melhorada nas solugdes vizinhas. Solugdes
vizinhas sdo aquelas obtidas a partir de uma transformacao na solucao atual. E para evitar
movimentos ciclicos, uma lista tabu ¢ usada para armazenar informagdes sobre movimentos
recentes (RACHIH et al., 2018; SADRNIA et al., 2014; SILVER, 2004).

Rachih et al. (2018) mostram como vantagem da TS a busca do espago da solucdo que ¢
facilitada pelas fungdes de memoria (lista tabu) que preservam a solugdo em cada iteragao. Os
autores ainda destacam que a TS ¢ capaz de lidar com problemas de planejamento de

transporte e roteamento de longo alcance, incluindo decisdes complexas de transporte.

2.2.1.2 Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms — GAs)

Os GAs sao algoritmos estocasticos e iterativos baseados na genética das populagdes.
Nesta abordagem, as diferentes versdes de solu¢do sdo chamadas de individuos. O Algoritmo

Genético classico possui trés etapas, comegando com a selecdo de individuos, a qual ¢ feita
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com base no valor de uma funcdo fitness, que avalia a qualidade do individuo, onde os
individuos com melhor fitness sobrevivem, enquanto aqueles com pior fitness morrem. Apos a
selecao dos melhores individuos, acontece um processo chamado crossover, em que um par
de individuos sao selecionados aleatoriamente e recombinados, gerando assim solugdes filhas.
O terceiro passo consiste na mutag¢do do individuo, que faz pequenas alteragdes aleatorias na
solugdo. Apos o crossover e a mutagdo, cada filho ¢ avaliado em termos da funcao fitness
mencionada anteriormente (NOWAKOWSKI et al., 2017; RACHIH et al., 2018; TAZAN &
GEN, 2012).

O GA possui muitas caracteristicas que o distinguem das técnicas tradicionais de
otimizagdo. Por exemplo, os métodos tradicionais ndo podem avaliar muitas solugdes ao
mesmo tempo, o que ¢ possivel em GAs, fato este que contribui para a convergéncia a um
otimo global (embora nao haja garantia de obté-lo). Além disso, assim como TS, sdo muito
uteis para lidar com problemas complexos no design da cadeia de suprimentos e na selecao de
locais das instalagdes, encontrando os melhores locais para recursos e os melhores usos do
espaco fisico. GA e TS ainda podem ser usados para resolver problemas de localizagdo para
instalacdes de coleta e remanufatura de produtos devolvidos. Também tém uma boa
capacidade de realizar uma pesquisa global e explorar o espaco de pesquisa e sdo adequados
para varios tipos de problemas de otimizacdo, como por exemplo, determinar o nimero de
veiculos de uma cadeia de suprimentos e como aloca-los para clientes ou regides. Sao usados
para encontrar a melhor abordagem para a coleta, reparo, revenda e disposi¢ao de produtos
devolvidos, pois sdo algoritmos rapidos de implementar e parecem funcionar de maneira
aceitavel na pratica. Além disso, eles podem ser combinados com outros métodos para mitigar
algumas de suas limitacdes (RACHIH et al., 2018).

Os métodos TS, porém, geralmente implementam um movimento em cada iteracao,
enquanto os Algoritmos Genéticos podem gerar varios novos movimentos (individuos) em

cada iteracdo (geracdao) (CRAINIC & TOULOUSE, 2003).

2.2.1.3 Otimizagdo de Coldnia de Formigas (Ant Colony Optimization — ACO)

A Otimizagdo de Coldnia de Formigas ¢ uma técnica baseada no comportamento das
formigas a procura de uma fonte de alimento. As formigas deixam o ninho e se movem
aleatoriamente para encontrar comida, liberando uma substdncia chamada feromonio, que
mostra o caminho tracado pela formiga. Quando encontram um rastro de feromonio feito por
outras formigas, decidem se irdo segui-lo ou ndo. Se elas decidirem segui-lo, liberarao seus

proprios feromonios pela trilha. Assim, a qualidade do feroménio em um caminho torna mais
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provavel qual caminho deve ser selecionado pela formiga em relagdo a outros caminhos, ja
que a quantidade de feromonio no caminho seria gradualmente destacada entre os outros.
Dessa forma, o ACO ¢ uma simulagao da colonia de formigas para encontrar o caminho mais
curto. No algoritmo ACO, o ninho ¢ representado pela condi¢do inicial e a comida ¢
representada pela condicdo de término. As formigas se movem em uma rede onde os
feromonios sdo depositados. Elas escolhem um n6 na rede para ir as proximas etapas com
base em uma decisdo probabilistica de que a quantidade de feromonio depositada sobre o nd
pode afetar a decisdo (SADRNIA et al., 2014).

Segundo Rachih ef al. (2018), a principal vantagem do algoritmo ACO ¢ sua capacidade
de produzir uma boa solugdo sub-6tima em um tempo muito curto. Os autores também

destacam o potencial para resolver problemas de roteamento com multiplos objetivos.

2.2.1.4 Recozimento Simulado (Simulated Annealing — SA)

O Recozimento Simulado ¢ um método probabilistico inspirado no processo de
recozimento na metalurgia, que envolve o aquecimento dos metais e seu resfriamento
controlado a fim de maximizar o tamanho de seus cristais e minimizar seus defeitos. Essa
no¢do de resfriamento lento estd associada, no algoritmo do SA, a diminui¢do lenta na
probabilidade de aceitar solucdes piores conforme se explora o espaco de solugdo (RACHIH
etal.,2018; SADRNIA et al., 2014).

O SA comeca com uma alta temperatura (parametro T). Depois de gerar uma solugao
inicial, ela tenta mover a solug¢do atual para uma das solugdes vizinhas. As alteragdes nos
valores da fun¢do objetivo (AE) sdo calculadas. Se a nova solug¢do resultar em um melhor
valor da fung¢do objetivo, ela ¢ aceita. No entanto, se a nova solugdao rende um pior valor, ela
ainda pode ser aceita de acordo com a fun¢ao de probabilidade P(AE) = exp (-AE/kpT), onde
kg ¢ a constante de Boltzmann e T ¢ a temperatura atual. Esta verificagdo ¢ realizada
selecionando primeiro um numero aleatorio no intervalo (0,1). Se esse numero for menor ou
igual ao valor da probabilidade, a nova solugdo ¢ aceita; caso contrario, ¢ rejeitada. Ao aceitar
solucdes piores, o método pode evitar que a solucdo fique presa em 6timos locais. O SA
repete este processo L vezes para alcangar o equilibrio térmico, onde L ¢ um parametro de
controle. O parametro T ¢ gradualmente diminuido por uma funcdo de resfriamento até que a
condicdo de parada seja atendida (WU et al., 2008).

O SA ¢ uma técnica robusta e geral, sendo bastante versatil, flexivel e pode se
aproximar da otimizagdo global. E ainda capaz de lidar com modelos altamente ndo-lineares,

dados caoticos e ruidosos e muitas restrigoes (RACHIH et al., 2018).
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Sadrnia et al. (2014) cita alguns trabalhos na area de logistica reversa que utilizaram o
Recozimento Simulado, fato este corroborado por Rachih et al. (2018), que mostra que esta

metaheuristica possui uma parcela consideravel de uso nos trabalhos voltados a essa area.

2.2.1.5 GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)

O GRASP ¢ um método iterativo, onde cada iteracao consiste em duas fases: a fase de
construgdo de uma solucao viavel e a fase de busca local, que explora a vizinhanga da solugdo
construida a fim de encontrar um 6timo local. O resultado sera a melhor solugcdo encontrada
ao longo de todas as iteracdes (CHAVES et al., 2007; RACHIH et al., 2018).

Na fase de construcdo, uma solucdo ¢ construida de modo iterativo, elemento por
elemento. A cada iteragdo dessa fase, os proximos elementos candidatos a fazerem parte da
solugdo sao colocados em uma lista, obedecendo a um certo critério de ordenacao e, ainda,
um elemento aleatério é escolhido dentre os melhores contidos nessa lista de candidatos.
Ap0s isso, uma funcgao fitness ¢ avaliada, a qual estima o beneficio da sele¢do de cada um dos
elementos. Por fim, a fase de busca local ¢ executada, objetivando melhorar a solugdo
construida (CHAVES et al., 2007; RACHIH et al., 2018). Essa técnica de escolha permite
que diferentes solugdes sejam criadas em cada iteragdo do GRASP, diversificando o espago
de busca. Cabe destacar também que a eficiéncia da busca local depende da qualidade da
solucdo construida, fazendo com que a fase de constru¢ao tenha um papel fundamental para
acelerar o processo de busca (CHAVES et al., 2007).

Embora o GRASP ndo apareca na lista de métodos mostrados no Quadro 2, este ¢ um
método que possui certa parcela de utilizagdo na solu¢do de problemas de logistica reversa,

conforme mostrado no trabalho de Rachih ef al. (2018).

2.2.1.6 M¢étodo de Pesquisa em Vizinha Varidvel (Variable Neighborhood Search — VNS)

VNS ¢ uma meta-heuristica que consiste na exploracao do espago de solugdes por meio
de trocas sistematicas de vizinhangas. Ao contrario de outros métodos, o VNS explora
vizinhangas gradativamente mais distantes da solucdo atual e a busca ¢ focalizada em torno da
nova solucdo se ¢ somente se uma melhora for realizada. O método também inclui um
procedimento de busca local a ser executado sobre a solucdo corrente. De modo mais
especifico, a heuristica parte de uma solucao inicial qualquer e, a cada iteragdo, seleciona de
modo aleatorio um vizinho dentro da vizinhanga da solugdo corrente, o qual ¢ submetido a um
processo de busca local. Se a solugdo encontrada for melhor que a solucdo corrente, a busca

continua da primeira estrutura de vizinhanca. Caso contrario, a busca prossegue a partir da
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préxima vizinhanga. O método ¢ finalizado quando a condi¢do de parada for atingida, ou
quando o tempo méaximo de processamento for atingido ou ainda quando houver um numero
maximo de iteracdes consecutivas sem melhoramento (CHAVES et al., 2007).

O VNS ¢ conhecido por sua capacidade de resolver o Problema do Caixeiro Viajante,
bem como problemas de localizagdo e roteamento com janelas de tempo e o roteamento de

veiculos com uma frota heterogénea (RACHIH et al., 2018).

2.2.1.7 Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO)

O PSO ¢ uma heuristica inspirada no comportamento de um enxame (grupo) de animais
a procura por comida dentro de alguma area e eles ndo sabem a localizacdo dos alimentos.
Esse comportamento enfatiza a capacidade de um grupo de individuos em movimento para
manter uma distancia ideal entre eles e seguir um movimento global com os movimentos
locais de seus vizinhos (RACHIH et al., 2018; SADRNIA et al., 2014).

O PSO ¢ baseado em um conjunto de individuos chamados de particulas, originalmente
organizados de forma aleatéria ¢ homogénea. Um numero de particulas (que sdo as solucdes
potenciais) € colocado aleatoriamente dentro do hiperespaco de pesquisa. Cada particula pode
memorizar a melhor solucdo visitada, bem como se comunicar com particulas vizinhas. A
partir dessa informacdo, a particula seguird, por um lado, uma tendéncia determinada pelo
desejo de retornar a sua solugdao 6tima e, por outro lado, seguird as solucdes encontradas em
sua vizinhanga. A cada etapa, o PSO usa uma funcdo fitness para avaliar e atualizar as
solucdes, a fim de obter uma solucao ideal (KOLIAS et al., 2011; RACHIH et al., 2018).

Kolias et al. (2011) destacam o PSO como um método de facil implementacao e, como
ele retém um tipo de memoria, € essencial para a convergéncia para uma solu¢do Otima,
cabendo destacar que ndo hé garantia de um ponto 6timo. Além disso, no PSO, apenas a
melhor particula fornece informagdes aos outros, sendo uma abordagem adequada para o

desenho da rede de logistica reversa com multiplos objetivos (RACHIH et al., 2018).

2.2.2 Modelagem Matematica para Localizacido de Pontos de Coleta de Residuos

Na literatura, ¢ possivel encontrar diversos problemas representados através de um
modelo matematico, que ¢ uma representagdo da realidade expressa em termos de simbolos e
expressdes matematicas, onde o objetivo ¢ escolher os valores das varidveis de decisdo de
forma a otimizar uma fun¢do objetivo sujeita a restricdes especificadas (HILLIER &
LIEBERMAN, 2010). Entre tais modelos, se encontram aqueles relacionados com a

localizag@o de pontos de coleta de residuos.
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A questdo da localizacdo de pontos de coleta de REEE ¢ abordada, dentre outros
autores, por Mar-Ortiz et al. (2011), que, primeiramente, elaboram um modelo matematico
para localizagdo das instalagdes de coleta e depois modelam o problema de roteamento dos
veiculos. Os autores mostram que o problema de localizagdo das instalagdes estd intimamente
ligado com o problema de roteirizagdo dos veiculos, dado que os pontos de coleta devem ser
dispostos de maneira a minimizar o custo de transporte, a0 mesmo tempo em que suprem
satisfatoriamente a demanda. Dada essa relacdo, Hosseini et al. (2019), por sua vez,
constroem uma modelagem matematica considerando simultaneamente o problema de
localizagao e roteirizagao.

Outras questdes podem ser incorporadas a problematica relacionada aos pontos de
coleta, tais como a desmontagem dos materiais para reciclagem, dimensionamento dindmico
de lote, selecao de veiculos de frota heterogénea para recolha dos residuos, restricoes de
capacidade da instalagdo, de capacidade do veiculo, da duracao da rota, etc. (HABIBI et al.,
2017a; HOSSEINI et al., 2019; NOWAKOWSKI et al., 2017). A problematica tratada por
Aquino & Silva (2019), por exemplo, trata de uma modelagem matematica para localizagao
de pontos de coleta de REEE, considerando, dentre outros aspectos, a roteirizagao dos
veiculos, capacidade de carga dos mesmos e capacidade das instalacdes.

Assim, as sete supracitadas questdes ligadas a logistica reversa abordadas por Rachih et
al. (2018) estdo relacionadas. E de suma importancia, entdo, utilizar-se de um sistema eficaz
de gerenciamento de informagdes, de forma a integrar adequadamente as areas, dado que um
sistema de gerenciamento de informagdes ¢ um dos componentes essenciais para um sistema
de logistica reversa bem-sucedido, segundo Lambert ez al. (2011).

Portanto, na modelagem matematica, ainda que o problema de localiza¢do possa ser
trabalhado separadamente, por outro lado, ele também pode também integrar outros
problemas relacionados a logistica reversa.

Ballou (2006) mostra alguns métodos utilizados para auxiliar a tomada de decisdo
acerca da localizacdo de multiplas instalagdes (armazéns, fabricas, pontos centrais de servico,
etc.). Segundo o autor, os métodos matematicos de localizacdo podem ser caracterizados

como exatos, de simulagao e heuristicos.

2.2.2.1 M¢étodos Exatos de Localizacao

Os métodos exatos sao aqueles que garantem uma solu¢do matematica 6tima para o

problema de localizagdo. Todavia, esses métodos podem resultar em um longo tempo de
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processamento no computador quando aplicados a problemas de ordem pratica (BALLOU,
2006).

Um exemplo dos métodos exatos de localizacao ¢ a abordagem de Multiplo Centro de
Gravidade. Antes de tratar desse método especificamente, faz-se necessario abordar sobre o
método do centro de gravidade para apenas uma instalagdo. Este ¢ usado para encontrar uma
localizagdo que minimize os custos de transporte, onde todas as localizagdes possiveis
possuem um “valor”, o qual ¢ obtido por intermédio da soma de todos os custos de transporte
com relagdo a essa localizagdo. O custo de transporte TC ¢ mostrado na Equagado 2.1, onde V;
¢ o volume de demanda no ponto i, R; ¢ a taxa de transporte até o ponto i e d; ¢ a distancia da
instalacdo a ser localizada até o ponto i. Mediante a resolugdo de duas equacdes — Equagdes
(2.2) e (2.3) — encontra-se as coordenadas da localizagdo em um plano cartesiano, isto ¢, as
coordenadas do centro de gravidade. E através das atualizagdes no calculo de d; (Equacao
2.4), o processo segue iterativamente até que os valores das coordenadas praticamente nao se
alterem. Vale destacar que os valores iniciais das coordenadas sdao obtidos sem d; (BALLOU,

2006; SLACK et al., 2009).

i
7 Xi ViR X;/d; (2.2)
XiViR;/d;
7 i ViR;Y;/d; (2.3)
XiViR;/d;
d; = J(Xi +X)2+ (Y +£7)? (2.4)

Na abordagem de Multiplo Centro de Gravidade, ¢ necessario atribuir localizagdes
arbitrarias entre os pontos de origem e destino, formando assim um nimero de conglomerados
de pontos igual ao nimero de instalagdes que se quer localizar. Assim, o método de centro de
gravidade ¢ usado para cada um dos conglomerados. Estes podem ser configurados mediante
a concentracao dos pontos mais proximos entre si. Depois de se encontrar as localizagdes de
centro de gravidade, os pontos sdo realocados a estas localizagdes. Novas localizagdes de
centro de gravidade sdo encontradas para os conglomerados revisados. Este processo avanga

até que ndo se encontre mudanca nenhuma (BALLOU, 2006).
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Ballou (2006) ainda fala da programacao linear inteira como um dos métodos exatos
para o problema de localizagdo. A programacao linear inteira mista, em que algumas varidveis
devem assumir apenas valores inteiros (HILLIER & LIEBERMAN, 2010), pode ser utilizada
para essa problematica através de variaveis que determinem se uma instalagcdo serd localizada
em certo ponto ou ndo. Neste caso, ter-se-iam variaveis de natureza bindria.

Modelos de programacdo inteira mista sdo utilizados para resolver problemas de
localizagdo denominados p-mediana, como mostram Adasme (2018), Herda (2017) e
Mladenovi¢ et al. (2007). Ora, o problema da p-mediana e suas extensdes tém sido usados
para modelar uma variedade notavel de problemas de localizagdo no mundo real. A p-
mediana aborda o problema de alocagdo de p instala¢cdes a uma populagdo geograficamente
distribuida em pontos de demanda Q, de forma que a distancia média ou total da populagdo
em uma rede até sua instalagdo mais proxima seja minimizada (CARLING et al., 2015;
MLADENOVIC et al., 2007).

Mladenovi¢ et al. (2007) formulam o problema da p-mediana da seguinte maneira. Sao

definidos dois conjuntos de variaveis de decisao:

y { 1, se uma instalac@o ¢ aberta em j
=

0, caso contrario

{ 1, se o cliente i for atendido por uma instalagao localizada em j
Xi: = L.
Y 0, caso contrario

Segundo os autores, a funcdo objetivo ¢ definida como na Equagdo (2.5), sujeita as
restrigdes contidas em (2.6), (2.7), (2.8) e (2.9), onde d;; refere-se as distancias percorridas
(ou custos incorridos) para satisfazer a demanda do usuério localizado em i a partir da

instalacdo localizada em j.

mlnzz dl-jxi]- (25)
J

i

Sujeito a:

Z xij =1 Vi (2.6)
j

Xij < Yj v l,_] (27)

Z Yj =P (2.8)

xl-j,yj S {0,1} \v l,_] (29)
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As Restricdes (2.6) fazem com que a demanda de cada usuario seja atendida. As
Restricdes (2.7) impedem que qualquer usuario seja atendido por um lugar com uma
instalacdo ndo aberta. O nimero total de instalagdes abertas ¢ definido como p em (2.8)
(MLADENOVIC et al., 2007). A Restri¢do (2.9) trata da natureza binaria das variaveis de
decisdo.

Como o problema da p-mediana ¢ um problema da classe NP-hard, os métodos exatos
de solugdo se tornam altamente demorados a medida que o problema aumenta de tamanho
(CARLING et al., 2015; KARIV & HAKIMI, 1979; TASAN & GEN, 2012). Assim, sao

necessarias heuristicas para resolver o problema em tempo habil.

2.2.2.2 Me¢étodos Heuristicos de Localizagao

As heuristicas sdo ferramentas que permitem que sejam alcangadas boas solugdes em
tempos computacionais menores, embora nao garantam uma solucao 6tima (BALLOU, 2006;
JUNQUEIRA & MORABITO, 2015).

Ballou (2006) mostra que ¢ possivel desenvolver um procedimento heuristico a partir
do método do multiplo centro de gravidade. Outras heuristicas também podem ser utilizadas,
como mostrado na secao 2.2.4 desta dissertacao.

O Griéfico 1 resume as meta-heuristicas mais utilizadas para resolver especificamente
esse tipo de problema de logistica reversa, onde a coluna indica o nimero de artigos que
aplicaram os métodos que constam no eixo horizontal. Os Algoritmos Genéticos e Busca

Tabu sao os mais utilizados, conforme se pode observar também no Quadro 2.

Grdfico 1 - As meta-heuristicas mais usadas para resolver problemas de localizag¢do/ alocagdo
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Fonte: Rachih et al. (2018)
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2.2.2.3 Métodos de Simulagdo para Localizacao

Um modelo de simulagdo para localizar instalacdes refere-se a uma representagdo
matematica de um sistema logistico através de demonstragdes algébricas e logicas
manipulaveis em computador. Aqueles que entendem que uma descri¢cdo exata do problema ¢
mais importante que a solucdo Otima, estes muitas vezes confiam em simulagdes como seu
método preferido (BALLOU, 2006).

Por outro lado, as exigéncias macigas de dados e os longos tempos de processamento de
computador podem ser um problema para esta metodologia. Além disso, um grande problema
com os simuladores de localizacdo ¢ o fato de o usudrio ndo poder saber qudo perto as
configuragdes escolhidas estdo do ponto 6timo. Mesmo assim, as precisas descrigdes da

situagdo real sdo as principais razdes que fazem deles uma preferéncia entre os usuarios
(BALLOU, 2006).
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3 MODELO MATEMATICO PARA LOCALIZACAO DE PONTOS DE COLETA
DE REEE EM CARUARU - PE

O modelo matematico proposto nesta dissertacdo busca definir a melhor localizagao
para instalacdo de pontos onde os usudrios poderdo depositar REEE, de tal forma que essa
localizagdo permita a minimizagdo do custo do sistema logistico reverso. Ele também integra
a questdo da roteirizagdo dos veiculos que realizardo a coleta. Os custos que serdo
minimizados constituem-se no custo de oportunidade, custo de transporte dos veiculos que
realizardo a coleta, custo de instalacao dos pontos e custo da distancia da demanda até chegar
ao ponto de coleta.

O custo de oportunidade estd associado aos custos incorridos ao se rejeitar uma
oportunidade. Neste caso, esse custo esta ligado ao fato de se a demanda ndo for satisfeita,
isto ¢, se os residuos ndo forem recolhidos. Assim, parte dos REEE pode nao ser coletada, e
se assim for, o impacto negativo causado pelos REEE permanece vigorando, impacto este
quantificado aqui em forma monetaria. A consideracdo deste custo ¢ importante, pois, de
outra forma, o impacto do ndo recolhimento nao seria considerado adequadamente no modelo.

O custo de transporte dos veiculos que realizardo a coleta possibilita a localizacdo dos
pontos de coleta de forma que a trajetdria dos veiculos ao percorré-los seja menos custosa. O
custo de instalacdo dos pontos de coleta ¢ levado em conta, pois, de outra forma, uma solugao
razoavel seria a de que os pontos devem ser instalados indefinidamente. Por fim, ¢ importante
que os pontos de coleta estejam proximos a demanda, para isto, o custo da distancia dos nds
de demanda até chegar ao ponto de coleta também ¢ avaliado.

Sendo assim, o modelo ¢ capaz de determinar a quantidade de pontos de coleta
necessarios, onde eles estardo localizados e a rota a ser percorrida pelos veiculos de coleta,
considerando que estes devem ter sua trajetoria de forma menos custosa, a0 mesmo tempo em
que os pontos devem estar relativamente préximos a demanda. Para isso, os custos de
instalacdo e os custos de ndo satisfacdo da demanda também sdo considerados.

O modelo matematico proposto ainda estima a quantidade de REEE a ser recolhida em
cada ponto de coleta. Para isto, seria importante saber a quantidade de REEE depositada em
cada ponto, mas isto ¢ muito dificil de ser determinado, pois ndo se sabe em quais pontos a
demanda depositard o lixo. Devido a esta incerteza, o modelo distribui a demanda total de
residuos entre os pontos de forma livre, isto €, sem nenhum rigor estatistico. De toda forma,
isto € importante para obter um panorama geral da quantidade de residuos que serdo

recolhidos em todos os pontos. Assim, cada visita do veiculo a um ponto de coleta implica
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uma quantidade recolhida de residuos calculada pelo modelo, e ainda que esta quantidade ndo
seja exata em cada ponto, tem-se com exatiddo a quantidade recolhida de forma global. Para
isto, porém, ¢ considerado que toda a demanda deve depositar os residuos nos pontos de
coleta.

Esta estimativa ¢ importante porque, através da suposicao que ¢ adotada pelo modelo de
que os clientes em todos os nés de demanda devem depositar fielmente os residuos nos pontos
de coleta, o custo de oportunidade total pode ser calculado com base na diferenca direta entre
a demanda total e a quantidade recolhida estimada. Essa estimativa também ¢ importante, pois
a demanda em si, segundo Khosravi & Jokar (2017), é altamente dependente de onde as
instalagcdes serdo localizadas. Assim sendo, embora ndo se saiba a demanda em cada né
individualmente, supde-se que cada n6 geralmente depositara os REEE nas proximidades dos

respectivos pontos de coleta e estimar-se-a o quanto da demanda total foi satisfeita.

3.1 PROPOSICAO DO MODELO MATEMATICO

A principio, s3o mostrados os seguintes conjuntos utilizados no modelo, a saber:

D — conjunto dos nos de demanda, ou seja, os pontos principais onde ha significativa
quantidade de REEE;

I — conjunto dos pontos (localidades) potenciais para a instalagdo de um ponto de
coleta;

K — conjunto dos veiculos de coleta;

Q — conjunto que, além de conter os pontos do conjunto /, também contém 0 e n, que
representam respectivamente o ponto da origem, de onde o veiculo saira, e o ponto de término
da rota do veiculo, isto é, a estagdo de tratamento de residuos;

U — representa todas as combinagdes de pontos em uma dada sub-rota com |U| pontos.

As varidveis de decisdo sao as seguintes:

1; — quantidade estimada de REEE a ser recolhida (em kg) no ponto de coleta i;

o = { 1, se o veiculo de coleta k se desloca do ponto i ao ponto j
Lk 0, caso contrario

O modelo também possui a variavel auxiliar y;,, obtida através da Equagao (3.1),
possuindo a seguinte natureza:

1, se o veiculo k visita o ponto i

Yike = {0, caso contrario

Ou seja, através da Equagdo (3.1) tem-se que: se um veiculo parte do ponto i para

qualquer outro ponto, este veiculo esteve no ponto i.
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Se pelo menos um veiculo k visitar o ponto i, outra varidvel de decisdo auxiliar,

denotada por z;, assumira valor 1, indicando assim que no ponto i havera um ponto de coleta.

A varidvel z; € obtida através da Equagdo (3.2). Por exemplo, suponha-se que dois veiculos

visitem o ponto i, isto €, suponha-se que o somatorio presente na Equagdo (3.2) seja igual a

dois; esta Equacdo tomard o valor minimo entre um e dois (no caso, o valor um), pois esta

variavel objetiva indicar, pela sua binariedade, que o valor 1 corresponde a instalagdo de um

ponto de coleta em i, se pelo menos um veiculo visitar tal ponto. Caso nenhum veiculo visite i

(o somatdrio seria zero), z; assumiria o valor zero, indicando que no ponto i nao deve ser

instalado nenhum ponto de coleta.

yik:zxijk Viel; VkeK
jEI
zi = min(l, Z yik> Viel
kEK

Os parametros utilizados no modelo sdo:
CI — custo médio de instalagao de um ponto de coleta;
CO — custo de oportunidade (por kg) de REEE;

CV}, — capacidade de carga do veiculo k (em kg);

3.1)

(3.2)

DM - demanda total, isto ¢, quantidade de REEE gerada em todos os pontos de

demanda (em kg);

PC; — capacidade maxima do ponto de coleta i (em kg). Este parametro ¢ utilizado

devido a restri¢des no espaco fisico onde deve ser instalado o ponto de coleta;

S;a — custo da distancia do né de demanda d ao ponto i;
T;j — custo de transporte do veiculo k entre i e j.

A seguir sdo apresentadas a Fung@o Objetivo e as restrigdes.

-Fungdo Objetivo:

Minimizar Z = z z z xl-jkTijk + CO (DM - z Tl'Zi> + CIZ Zi

i€Q jEQ kEK i€l i€l

+ z z ZiSiq

i€l deD

-Restrigdes:

(3.3)
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ijik =injk Viel,VkeK (3.4)

JjEQ Jj€Q

inij]. VieQ:i#n VkeEK (3.5)
JjEQ

zzxojk >1 (3.6)
J€Q keK

. Tz 1 (3.7)
i€Q kEK

Z 1iZ; < DM (38)
i€l

z 1Y < CVy vk €K (3.9)
i€l

> niya < PG viel (3.10)
keEK

in,-kS|U|—1 Vk € K; VU C Q 3.11)
ijeu

> F =0 vk € K (3.12)
ic0

D Zape =0 vk e K (3.13)
JjEQ

xiji € {0,1} Vi,jel; Vk €K (3.14)
Yir € {0,1} Viel, Vk €K (3.15)
z; € {0,1} Viel (3.16)
>0 viel (3.17)

A Equagdo (3.3) ¢ a Fungdo Objetivo a ser minimizada, a qual ¢ dividida em quatro
parcelas. A primeira se refere aos custos de transporte dos veiculos, os quais devem se
deslocar entre os pontos de recolhimento localizados pelo modelo com a melhor trajetoria em
termos de custo. A segunda parcela se trata do custo de oportunidade referente aos REEE nao
recolhidos, isto é, o valor perdido ao ndo recolher determinada quantidade de residuos. A
diferenca entre a demanda total e as quantidades recolhidas em cada ponto de coleta resulta na
quantidade de e-waste ndo recolhida. Dessa forma, quanto mais residuos coletados, menor o
custo. O custo de oportunidade por kg ¢ tomado como o valor que seria ganho ao se coletar e
reutilizar os residuos. Mas como sdo muitos os tipos de e-waste, este valor ¢ considerado, para
fins de simplificacdo, como uma média dos valores ganhos na coleta e reutilizacao de todos os
tipos de residuos. A terceira parte da Fung¢ao Objetivo se refere ao custo de instalacdo dos

pontos de coleta; sua consideragao faz-se importante para ndo possibilitar a solu¢ao de que os
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pontos devem ser instalados indefinidamente. A quarta parcela mostra o custo da distancia
dos nés de demanda até chegar aos pontos de coleta; ¢ importante que estes estejam
localizados relativamente préximos a demanda.

As Restrigoes (3.4) garantem que o veiculo deixe o ponto de coleta uma vez visitado,
fazendo com que haja continuidade no trajeto, ou seja, se o veiculo vai a um dado ponto, ele
precisa ir desse ponto para outro local. Excetua-se dessa restricdo os pontos da origem e da
estacdo de tratamento (perceba-se que as restricdes sdo para todo i € I, conjunto este que nao
contém 0 e n), isto ¢, ap6s chegar em n, o veiculo ndo precisa ir mais para outro ponto € o
veiculo também ndo percorre de quaisquer pontos até a origem, como sera mostrado pouco
adiante nas Restri¢des (3.12) e (3.13).

O conjunto de Restri¢cdes (3.5) assegura que o veiculo, ao sair de um no6 (ponto), so6
pode ir para até um no, ou seja, o veiculo ird para apenas um lugar de cada vez. Excetua-se
dessa restricdo a estagao de tratamento n, pois ao chegar neste local, o veiculo deve finalizar
seu trajeto. A Restricdo (3.6) garante que a rota percorrida por todos os veiculos de coleta
comece na origem. A desigualdade ocorre, pois mais de um veiculo pode ser necessario para
realizar a coleta. A Restricdo (3.7) garante que a rota percorrida termine na estacdo de
tratamento de residuos. Mais uma vez a desigualdade ocorre, pois mais de um veiculo pode
ser usado e todos eles devem chegar a estacdo de tratamento de residuos.

Como o modelo busca aumentar a quantidade de residuos recolhidos para minimizagao
do custo de oportunidade conforme a segunda parcela da Equagao (3.3), a Restricao (3.8)
impede que essa quantidade exceda a demanda, o que ¢ realisticamente impraticavel; isto €&, ¢
impossivel recolher mais do que ¢ depositado nos pontos. A Restricdo (3.9) impede que a
quantidade de e-waste recolhida nos pontos de coleta por cada veiculo exceda a capacidade de
carga do veiculo. O conjunto de Restri¢cdes (3.10) faz com que a quantidade estimada de
residuos recolhidos em cada ponto de coleta ndo exceda a capacidade desses pontos; essa
capacidade pode existir por restricdes no espaco fisico, entre outros fatores. Por exemplo,
pode haver pouco espago para a instalacio de um ponto de coleta com tamanho grande.
Assim, esta restri¢ao impede que se recolham mais residuos do que o ponto de coleta suporta.

As Restrigoes (3.11) impossibilitam a formacao de sub-rotas, garantindo a continuidade
do percurso da origem até a estagdo de tratamento; nessa restri¢ao, U representa todas as
combinagdes de pontos em uma dada sub-rota com |U| pontos. Essas restricdes foram

propostas por Dantzig et al. (1954) para eliminagdo de sub-rotas.
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A Restricao (3.12) assegura que o veiculo ndo volte ao ponto inicial. A Restri¢ao (3.13)
garante o destino final do veiculo na estacao de tratamento n. Por fim, as Restri¢des de (3.14)
a (3.17) tratam da natureza das varidveis de decisao.

O modelo matematico apresentado se trata de um modelo de Programagao Nao-Linear
Inteira Mista, tendo em vista que as variaveis, com exce¢do de uma, assume apenas valores
inteiros (mais especificamente, binarios) e, além disso, as estruturas da Fun¢do Objetivo e de
algumas restri¢des sdo de natureza nao linear devido a multiplicagdo entre variaveis.

Percebe-se que este modelo, ao tratar do problema de localizacdo de pontos de coleta,
integra a questdo do roteamento dos veiculos, diferindo da abordagem de Mar-Ortiz et al.
(2011), que os trata separadamente, aumentando a complexidade da analise do problema.
Hosseini et al. (2019), por outro lado, também realiza essa integragdo, porém, o modelo dos
autores considera que a disposicdo dos clientes em devolver os produtos depende de um
incentivo financeiro unitario oferecido pela empresa de coleta; porém, este incentivo
financeiro pode ndo ser muito rentavel ja que o seguinte comportamento ¢ factivel, segundo
os proprios autores: quando a empresa oferece um valor de incentivo mais alto, a disposi¢ao
dos clientes pode aumentar, mas o lucro unitdrio diminui. Ainda mais, destaca-se que se o
incentivo for menor, a disposi¢do dos clientes pode ser baixa e o lucro também pode nao ser
tao alto.

Nao obstante, considera-se neste trabalho que a disposi¢do dos consumidores em
depositar os residuos ndo ¢ determinada por incentivos financeiros. Assim, a demanda de
REEE considerada nesta modelagem nao ¢ calculada com base nesses incentivos, mas esta ¢
considerada fixa no momento da resolugao do modelo. Para obter este parametro, toma-se a
geracdo total de REEE no local onde se pretende aplicar o modelo.

O modelo proposto também considera a limitagdo de carga dos veiculos de coleta,
porém ndo trata a questdo de otimizagdo do carregamento, isto ¢, como transportar o0s
materiais da melhor forma. Isto ¢ abordado em Nowakowski (2017), juntamente com o
problema de roteiriza¢do, porém, no caso desta dissertacdo tal abordagem nao ¢ adequada,
pois ndo se sabe de antemao a natureza dos componentes, isto €, seu tamanho, forma, etc. Esta
inadequacao também se enquadra com relagdo a abordagem de Habibi et al. (2017a), onde,
para realizar a desmontagem dos componentes, ¢ considerado que a estrutura do residuo ja ¢
conhecida.

Outros trabalhos encontrados na literatura tratam da questdo da coleta moével, isto €, os
materiais sao coletados diretamente de residéncias ou empresas, por meio de um cronograma

de coleta local. Para isto, variaveis como a satisfacao dos clientes (NOWAKOWSKI et al.,
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2017) e o tempo para realizagcdo da coleta sdo enfatizadas (MAR-ORTIZ et al., 2013). Nesta
dissertacdo, entretanto, a coleta considerada ¢ a estaciondria, que se dd nos centros de coleta
municipais. Sendo assim, a questdo do tempo para realizar as coletas e a mensuracdo da
satisfacao das pessoas ndo faz parte deste contexto.

Este modelo também difere da abordagem encontrada na literatura em que ¢ feito um
calculo para encontrar a quantidade de pontos de coleta necessérios para atender a produgdo
do lixo reciclavel, utilizando esta quantidade como input para o modelo matematico. No caso
desta presente proposta, a quantidade de pontos de coleta ¢ determinada pelo proprio modelo,
como output.

Neste modelo ¢ de se destacar a consideracdo do custo de oportunidade no célculo da
Func¢ao Objetivo, fato este que nao foi considerado em outros modelos, inclusive nos modelos
supracitados, com excecdo de Habibi ef al. (2017a); porém, a abordagem utilizada pelos
autores difere do escopo desta dissertacdo, ja que estes tratam da questdo do dimensionamento
dindmico de lote e do roteamento dos veiculos em duas fases distintas. A utilizagdo do custo
de oportunidade ¢ relevante, pois este quantifica o impacto negativo causado se os REEE nao
forem recolhidos, ressaltando a vigéncia do problema.

Com tudo isto, ressalta-se que este modelo integra os problemas de localizacdo de
pontos de coleta com a roteirizagdo dos veiculos em um tUnico modelo, tratando ainda a
questdo da carga dos veiculos de coleta de modo compativel com o contexto local, isto ¢, nao
se sabe a natureza dos REEE que serdo coletados e, com isso, a otimizagao do carregamento
dos residuos, fato presente em outros modelos, ¢ prescindivel. Além disso, a demanda no
modelo ¢ considerada fixa no momento de sua utilizagdo, ndo cabendo a utilizagdo de
incentivos financeiros para sua determinacdo, pois esta politica de incentivos ndo definiria
adequadamente o contexto do problema.

Por fim, o modelo ainda incorpora a determinagdo das quantidades recolhidas em cada
ponto de coleta. Essa distribui¢do geografica nas quantidades recolhidas dos pontos, ainda que
feita de forma livre, ¢ importante para determinar o quanto de demanda ainda precisa ser
satisfeita. Cabe destacar que isto ¢ realizado desta forma, pois ¢ muito dificil determinar a
quantidade de REEE demandada por cada n6 de demanda. Apesar dessa incerteza, o modelo
ainda assim ¢ solvido de forma a ter um panorama geral do quanto de e-waste € coletado e

como isto impacta o custo de oportunidade.
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3.2 EXECUCAO DO MODELO MATEMATICO PROPOSTO

O presente modelo matematico para localizacdo de pontos de coleta de REEE foi
executado em forma de teste na cidade de Caruaru — PE, no bairro Mauricio de Nassau, a fim
de avaliar a sua funcionalidade. A cidade como um todo nao foi utilizada para aplicagdo, haja
vista a complexidade para se encontrar nés de demanda razoaveis em toda a cidade e, além
disso, o uso de diversos locais candidatos a um ponto de coleta, em amplitude plenificada,
tornaria a instancia do problema sobremaneira grande para resolugdo em tempo aceitavel.
Para isto seria necessario a implementacdo do problema através do uso de heuristicas
especificas para resolu¢ao em tempo aceitavel.

Nesta dissertacao foi utilizado o software Evolver 7.6, que ¢ um software de otimizagao
que utiliza Algoritmo Genético, dentre outros métodos, para encontrar solucdes dos mais
variados tipos de problema, inclusive de problemas ndo lineares complexos. Neste caso, a
utilizacdo de GAs no software chama atengao pelo fato de, além de serem os métodos mais
utilizados neste tipo de problema, serem capazes de avaliar muitas solugdes ao mesmo tempo,
0 que contribui para uma possivel convergéncia a um 6timo global. Ainda mais, podem ser
combinados com outros métodos para superar algumas de suas limitacdes (RACHIH et al.
2018). Mas apesar do uso de GA, o software em apreco nao se mostrou capaz de encontrar
uma solu¢ao em tempo habil para o modelo com grandes instancias. Porém seu uso nos casos-
teste, de instancias menores, foi util para sua resolugcdo. Além de tudo, essa ferramenta foi
utilizada devido a sua interface bastante facil e intuitiva.

O bairro Mauricio de Nassau da cidade de Caruaru — PE ¢ um bairro com bastante
comeércio e alto fluxo de pessoas. Sua escolha para aplicacdo do modelo matematico se deu
devido a essas caracteristicas e a facilidade um pouco maior quanto ao posicionamento dos
nés de demanda e dos locais candidatos.

O Mapa 2 mostra o referido bairro de forma destacada e também os pontos de demanda
(A, B, C, D, E) e locais candidatos a serem pontos de coleta (1, 2, 3, 4, 5), cabendo destacar
que os nos de demanda foram posicionados de forma empirica, pois, segundo Oliveira (2012),
ndo existe uma solugdo genérica para contemplar a tarefa de encontrar os pontos de demanda.
O autor destaca que essa tarefa vai sempre depender das caracteristicas individuais de cada
contexto, € isso renderia uma outra pesquisa a parte.

Portanto, os pontos de demanda foram considerados, por exemplo, nas proximidades de
uma escola (ponto D), centro de aglomerados de ruas (ponto E), no shopping (ponto A), e

locais arbitrarios (B e C). Ademais, os locais candidatos também foram posicionados de
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forma empirica, considerados, por exemplo, nas proximidades de uma loja de informatica
(ponto 4) e conglomerado de ruas (ponto 5). Alguns nos de demanda também sdo locais
candidatos a pontos de coleta, e isto implica no fato de que um ponto de recolhimento pode
ser localizado exatamente em um n6 de demanda.

Conforme mostrado no Mapa 2, a aplicagdo do modelo matematico primeiramente
considera um contexto com 5 pontos potenciais para a instalagdo de um ponto de coleta, 5 nds
de demanda e 3 veiculos disponiveis para realizar o recolhimento dos residuos. Foi
considerado que a frota dos veiculos ¢ homogénea, isto €, os veiculos utilizados sao de uma

mesma natureza, possuindo basicamente os mesmos custos de transporte e capacidade.

Mapa 2 - Bairro Mauricio de Nassau, Caruaru - PE
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Fonte: Adaptado de Google Maps (2019)

Para obtencdo dos custos de transporte entre os pontos candidatos (T;ji) € os custos da

distancia entre os nés de demanda e os pontos (S;;), foram levadas em conta as minimas
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distancias aproximadas entre os pontos, considerando a trajetoria no sentido correto do fluxo
veicular das ruas. Assim, multiplicando-se essas distancias (em km) pelo consumo médio de
diesel dos veiculos por quilometro (litro/’km) e também pelo preco médio do combustivel
(R$/litro), t€ém-se os valores dos custos de transporte (em R$) entre os pontos i e j ¢ também
entre os nds de demanda e os pontos candidatos: Tjj, € S;q. Por exemplo, se o veiculo 1
consome em média 0,5 litros/km de diesel e a distancia entre os pontos candidatos 1 e 2 for de
3 km, o veiculo consome ao todo 3*0,5 = 1,5 litro. Se o preco médio do combustivel for R$
4,00/litro, entdo o custo entre as distancias (T;,1) sera de 1,5%4 = R$6,00. O mesmo calculo ¢é
usado para obter os custos da distancia entre os nds de demanda e os pontos (S;4).

As distancias entre os pontos candidatos a ponto de coleta e as distancias entre os nos de
demanda e os pontos candidatos foram obtidas através do Google Maps (2019) e estdo
mostradas na Tabela 1 e Tabela 2, respectivamente. O consumo dos veiculos considerado ¢ de
0,30 litros/km e o prego médio do combustivel por litro utilizado é de R$ 3,72, com base na
média dos pregos obtida pela Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis
(ANP) em Pernambuco no periodo de junho de 2019. Assim, através destes parametros, os
custos Tjjx € S;q foram calculados conforme o procedimento apresentado mais acima e estdo
mostrados na Tabela 3 e na Tabela 4, respectivamente. Vale destacar que esses custos siao
baixos devido as curtas distancias entre os pontos do bairro. Em um problema envolvendo o

municipio em sua totalidade, esses custos seriam muito mais significativos.

Tabela 1 - Distdancias (em km) entre os locais candidatos a ponto de coleta

- 0 1 2 B 4 5 n

0 - [ 270 [ 320 | 340 [ 3,50 | 450 | -

1 [270] - o707 130090 [ 1,60 [ 6,00
2 320080 [ - 1,30 | 1,00 | 1,80 | 5,80
3 [340 1300 - o7 | 1,10 6,20
4 |350 12009 [10] - [o7[s600
5 450160100 130070 - [520
n - [ 600758 [620]600]s520] -

Tabela 2 - Distancias (em km) entre os nos de demanda e os locais candidatos a ponto de coleta

AN

A 0 0,70 1,30 0,90 1,60
B 0,65 0,40 1,00 0,60 1,30
C 0,80 0 1,30 1,00 1,80
D 1,30 1,10 0 0,70 1,10
E 1,20 0,65 1,20 0,45 0,35
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Seria de grande valia a obtencdo das localizacdes exatas do ponto de partida dos
veiculos (ponto 0) e da estagdo de tratamento de REEE (n) para utilizagao no modelo. Estas,
porém, ainda ndo existem na cidade em aprego. Para obté-las, outra andlise seria necessaria.
No entanto, optou-se por localizar esses pontos em lugares fora do bairro Mauricio de Nassau,
na tentativa de realizar uma aproximacao mais realistica da localizagdo desses pontos. A
origem, o ponto de partida dos veiculos, estaria localizada mais proxima ao bairro e a estacao
de tratamento estaria em uma regido mais periférica da cidade. Assim, as distancias com

relacdo ao ponto de origem (0) e estacdo de tratamento (n) sdo hipotéticas.

Tabela 3 - Custos de transporte entre os pontos candidatos (T jji)

D 1 2 3 4 5 n
0 -

300 | 357 | 3,79 | 391 [502] -

1 | 301 | - [078 1,45 1,00 | 1,79 | 6,70
2 357080 | - [ 145 1,02 201 [ 647
3 [ 379145123 - [078] 1,23 ] 692
4 | 391 [ 134|100 ,i2| - [078] 670
5 |s502] 179,12 145]078] - |[5.80
» - 670 647 [ 692|670 [ 580 | -

A seguir estdo os demais parametros utilizados na execu¢do do modelo, com valores
obtidos de forma empirica. A quantidade de REEE gerada em todos os pontos de demanda —
isto ¢, a demanda total (DM) — considerada foi de 250 kg. O custo médio para instalar um
ponto de coleta (CI) é considerado de R$ 500,00. O custo de oportunidade (por kg) com
relag@o aos residuos nao recolhidos (CO): R$ 60,00. A capacidade de carga dos trés veiculos
(CVy), ou seja, o limite maximo de REEE que os veiculos sdo capazes de transportar ¢ de 100
kg e por fim, a capacidade méaxima de todos os pontos de coleta i (PC;) ¢ considerada de 100

kg.

Tabela 4 - Custos da distancia entre os nos de demanda e os pontos candidatos a pontos de coleta (S;q)

I 2 3 4 5

0 078 | 145 1,00 | 1,79
0,73 [ 045 [ 1,12 [ 0,67 | 1,45
089 | 0 | 1,45 | 1,12 | 2,01
145 [ 123 ] o |o0,78 | 1,23
1,34 | 0,73 | 1,34 | 0,50 | 0,39

= S |Q|=|>

O software Evolver 7.6 foi utilizado para resolucdo deste primeiro cenario ja
apresentado. A modelagem no programa ¢ feita de modo muito similar ao suplemento Solver

do Excel. Por fim, seleciona-se o modo de otimizacdo, isto é, se sera utilizado o modo
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automatico, onde o proprio software seleciona o mecanismo de otimizagdo e suas respectivas
configuragdes, ou se sera usado apenas Algoritmo Genético, definindo manualmente o
tamanho da populagdo e as taxas de crossover e de mutagdo ou ainda se sera usada uma
combinag¢do dos métodos Busca Tabu, Redes Neurais, dentre outros. Neste caso, o programa
foi executado em seu modo automatico, haja vista a dificuldade para definicdo dos métodos e
parametros em face a complexidade do modelo. O (Apéndice A) mostra parte dos valores
finais obtidos das varidveis de decisdo e algumas restricdes. O progresso da resolugcdo pode
ser acompanhado em um quadro conforme mostrado no (Apéndice B), onde ¢ possivel
verificar a evolug@o no tempo de execugdo e o melhor valor encontrado. Para esta execucdo e
a proxima ainda a ser apresentada, foi utilizado um computador com processador Intel Core
13, com 2 GB de memoria RAM.

O Evolver 7.6 forneceu a solucdo de que se devem instalar pontos de coletaem 1, 2 e 3,
onde, em cada ponto, um veiculo diferente deve fazer o recolhimento dos residuos,
totalizando um custo de R$ 1.533,71. Em uma situac¢do real, entretanto, ndo se sabe de
antemao a distribuicdo da demanda total entre os pontos a serem instalados, ou seja, ndo se
sabe a quantidade que serad recolhida em cada ponto, porém, este modelo estima de forma
livre a quantidade de REEE a ser recolhida em cada ponto de coleta. No referido cenario, a
quantidade a recolher nos trés pontos ¢ de aproximadamente 98, 77 e 75 kg de residuos,
respectivamente. Assim, ¢ possivel saber o quanto da demanda total foi satisfeita. Neste caso,
toda a demanda de 250 kg de e-waste ¢ satisfeita, com sobejo de 50 kg da carga total dos
veiculos. Este resultado foi encontrado com um tempo de execucdo de aproximadamente 33
minutos. Isso pode ser verificado em um relatério emitido pelo software semelhante ao
mostrado no (Apéndice C).

Para a constru¢do de um segundo cendrio, os pardmetros permanecem os mesmos, mas
com as seguintes excecoes: a disponibilidade veicular foi reduzida para apenas um transporte
com capacidade de carga igual a 200 kg e a demanda total foi aumentada para 300 kg. Se
ainda a capacidade de cada ponto de coleta for reduzida (considerada 60 kg), supde-se que os
pontos devem ser mais distribuidos, pois o veiculo precisara percorrer mais pontos para que
sua carga de transporte possa ir sendo completada, € ndo apenas um Unico, COmo no caso
anterior.

Este ultimo caso também foi testado no Evolver 7.6 e resultou, como esperado, em mais
pontos de coleta, totalizando quatro pontos localizados em 1, 2, 3 e 4, com quantidade
estimada a recolher de aproximadamente 60, 57, 27 e 56 kg, respectivamente. Neste caso, 100

kg de e-waste deixardo de ser recolhidos devido a limitacdo da capacidade de carga do



50

veiculo. O custo totaliza aproximadamente R$ 8.030,00. A rota a ser percorrida pelo veiculo
também foi obtida pelo software e esta mostrada no Mapa 3, ressaltando-se que as rotas com
relacdo a 0 e n ndo s@o mostradas devido a suposicdo de que as suas localizacdes estdo fora
do bairro em analise. Neste segundo cenario, este resultado foi encontrado mais rapidamente,
em 15 minutos, aproximadamente. Isso pode ser verificado no relatéorio mostrado no

(Apéndice D).

Mapa 3 - Rota a ser percorrida pelo veiculo
BOM JESU™

2

DIVINGPOL Y

Carual

3 UNITA
sus

Q Parque Drayt

RiMAIA S~ ABITABIE

Fonte: Adaptado de Google Maps (2019)
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4 DISCUSSAO E CONSIDERACOES FINAIS

O crescente aumento de e-waste € seus impactos negativos impdem a necessidade de
investimento no correto gerenciamento destes residuos. Ao fazer assim, os beneficios de sua
gestdo abarcam desde aspectos financeiros até socioambientais.

Neste sentido, esta dissertacdo propds um modelo matematico para a localizagdo de
pontos de coleta de REEE. O objetivo consistiu na minimizac¢ao dos custos de oportunidade,
de transporte, de instala¢ao e de distancia entre demanda e ponto de coleta.

Antes disto, a fundamentacao teodrica € apresentada para um melhor embasamento do
assunto tratado neste trabalho. Esta aborda aspectos da logistica reversa, a qual se refere ao
retorno dos residuos. Também trata especificamente dos Residuos de Equipamentos Elétricos
e Eletronicos e aspectos de sua gestdo no ambito nacional. O uso da Pesquisa Operacional no
gerenciamento de REEE também ¢ mostrado, com a apresentagao de alguns métodos usados
neste contexto. A modelagem para problemas de localizacdo também ¢ tratada.

Por fim, com o intuito de demonstrar a aplicabilidade do modelo matematico proposto,
este foi resolvido utilizando o software Evolver 7.6 em dois cenarios de teste com cinco
pontos potenciais.

No primeiro cendrio apresentado, com trés veiculos disponiveis para realizarem o
recolhimento de REEE, todos os transportes foram necessarios por causa da relativa baixa
capacidade dos mesmos em comparacdo com a demanda total. J& a capacidade de 100 kg dos
pontos de coleta contribui para o baixo nimero de pontos, pois apenas trés (com capacidade
total de recolher 300 kg de residuos) ja seriam suficientes para suprir a demanda de 250 kg; se
esta capacidade fosse reduzida, mais pontos precisariam ser localizados a fim de suprir toda a
demanda. Vale destacar ainda que toda a demanda foi satisfeita, havendo sobra na carga total
dos veiculos de 50 kg.

Os resultados para esse cenario construido sao bastante intuitivos. Porém, tal analise ¢
importante, pois se pretende verificar a funcionalidade do modelo, isto ¢, se 0 comportamento
deste ¢ razoavel e se reflete questdes realisticas no contexto de gerenciamento de e-waste.

O segundo cenario construido segue uma dire¢do oposta ao primeiro. Isto ¢ importante
para verificar a versatilidade do modelo matematico diante de contextos diferentes. Os
resultados também sdo intuitivos a fim de verificar a compatibilidade do modelo com o
problema tratado, o qual possui diversas faces. Logo, no segundo cendrio, uma maior
capacidade de carga do veiculo combinada com uma menor capacidade dos pontos de coleta

resultou em um maior numero de pontos, com o transporte precisando percorrer mais pontos



52

para completar sua carga. Neste caso, 100 kg de e-waste deixardo de ser recolhidos devido a
limitag@o da capacidade de carga do veiculo com relagdo a demanda.

Portanto, verifica-se que a capacidade dos pontos de coleta ¢ um parametro significativo
para a quantidade de pontos de coleta, embora este parametro nao seja o Unico que exerga
influéncia sobre a quantidade de pontos. Por exemplo, se o custo de instalagdo aumentasse
significativamente, ¢ de se supor que menos pontos deveriam ser instalados.

Ja a capacidade do veiculo combinada com a capacidade dos pontos de coleta possui
influéncia sobre sua trajetoria, pois para que a carga do transporte possa ir sendo completada,
este precisa percorrer mais pontos. Se, porém, a capacidade dos pontos de coleta for alta, o
veiculo pode ndo percorrer tantos pontos, ja que recolhimento de REEE em um ponto de
coleta pode aumentar muito a sua carga de transporte.

As respectivas localizagcdes dos mesmos sdo influenciadas pelos custos das distancias
entre os pontos de coleta e das distancias entre os nds de demanda e as instalagdes de coleta.
Nos testes apresentados, os valores desses custos foram baixos porque foram utilizadas
distancias de pontos dentro do bairro. Em um ambito mais geral, considerando toda a cidade,
esses custos seriam ainda mais significativos no resultado total dos custos.

Assim, o modelo matematico proposto ¢ capaz de mostrar quantos pontos de coleta
instalar, onde cada um deve estar localizado e quais as quantidades estimadas a serem
recolhidas nos pontos. Esta estimativa ¢ importante porque o custo de oportunidade pode ser
calculado com base na diferenca entre a demanda total e a quantidade recolhida estimada.

Os resultados, além de tudo, mostram a sensibilidade da quantidade dos pontos de
coleta com relacdo a demanda e capacidade das instalagdes, embora os outros parametros
também sejam bastante significativos quanto a defini¢do dessa quantidade. Ja a capacidade do
veiculo combinada com a capacidade dos pontos de coleta possui influéncia sobre sua
trajetoria. Ademais, a localizagdo dos pontos depende diretamente dos custos das distancias
entre os pontos de coleta e das distadncias entre os n6és de demanda e as instalagdes de coleta.

Dessa forma, o modelo foi considerado satisfatorio quanto a sua proposta, podendo
tornar-se um acessorio para uma melhor tomada de decisdo. Por outro lado, o modelo
considera como simplificacdo o fato de que toda a demanda deve depositar os residuos nos
pontos, o que ndo ¢ praticavel na realidade. Isso, porém, pode ser estimulado pela propria
proximidade dos pontos de coleta a demanda e por intermédio de politicas publicas de
incentivo ao descarte adequado. Acrescenta-se que o modelo nao considera a localizagao
ideal para o ponto de partida dos veiculos e para a estagdo de tratamento, pois para isto outra

analise seria necessaria.
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O modelo possui ainda a dificuldade inerente a um problema NP-hard, isto ¢, o alto
tempo computacional para solucionar o problema. Assim, fez-se necessario auxiliar o modelo
em algumas atribuigdes para que este chegasse a uma solugdo de baixo custo mais
rapidamente. Por outro lado, isso pode ser superado mediante a utilizagdo de uma heuristica
especifica para sua resolucao.

Além disso, a amplitude da aplicagdo do modelo se deu de forma reduzida,
concentrando-se em apenas um bairro da cidade de Caruaru, e com alguns dados
conjecturados.

Portanto, sugere-se para trabalhos futuros a aplicacdo do modelo com a utilizagdo de
todos os dados realisticos, ja que em grande parte dos pardmetros foram colocados valores
hipotéticos.

Propde-se ainda o desenvolvimento de um algoritmo baseado em alguma heuristica para
resolucdo do modelo, podendo-se implementar o algoritmo em ferramentas como, por
exemplo, o sofiware R ou linguagem Julia, especialmente o pacote JuMP, que suporta mais de
10 resolvedores de Programacao Linear, Linear Inteira Mista, Nao Linear, dentre outros
(CASTELLUCKCI, 2017). Estes podem ser utilizados para aplicagdo do modelo em cidades de
diferentes portes, exemplificando a cidade de Caruaru — PE haja vista a sua grande densidade
populacional com significativa contribui¢do ao impacto ambiental causado pela geracdo de e-

waste no estado.
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APENDICE B - PROGRESSO NA RESOLUCAO DO PROBLEMA NO SOFTWARE
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APENDICE C - RELATORIO DO RESULTADO PARA O PRIMEIRO CENARIO

Resultados
Valor Original N/D
+ penalidades de restricbes flexiveis N/D
= resultado N/D
Melhor Valor Encontrado 1533,71
+ penalidades de restrigbes flexiveis 0,00
= resultado 1533,71
Tempo para Encontrar Melhor Valor 0:33:08




APENDICE D - RELATORIO DO RESULTADO PARA O SEGUNDO CENARIO

Resultados
Valor Original N/D
+ penalidades de restrigtes flexiveis N/D
=resultado N/D
Melhor Valor Encontrado 8030,19
+ penalidades de restrigtes flexiveis 0,00
=resultado 3030,19
Tempo para Encontrar Melhor Valor 0:15:14




