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RESUMO
O problema de sequenciamento de blocos em minas a céu aberto é considerado NP-difı́cil

devido às suas propriedades combinatórias. A solução dele através de programação matemática é
inviável devido ao elevado tempo computacional requerido. Este trabalho apresenta um algoritmo
heurı́stico de otimização sequencial, baseado em programação matemática, para resolver o pro-
blema perı́odo por perı́odo. Nesse algoritmo, cada subproblema referente a um perı́odo é resolvido
na otimalidade por um resolvedor de programação matemática. O algoritmo foi testado em dois
modelos de blocos que representam minas reais e disponibilizados de forma pública pela biblioteca
MineLib. Os resultados obtidos pelo algoritmo heurı́stico de otimização sequencial são próximos
aos melhores resultados apresentados pelo MineLib. Nossas contribuições incluem o compartilha-
mento do código desenvolvido, possibilitando que outros pesquisadores tenham um ponto de partida
para desenvolver soluções ainda melhores que as apresentadas aqui.

PALAVRAS CHAVE. Mineração, Sequenciamento de lavra, Programação matemática, Pes-
quisa Operacional, Heurı́sticas.
Tópicos: POI – PO na Indústria, OA – Outras Aplicações em PO

ABSTRACT
The block sequencing problem in open-pit mines is considered NP-hard due to its com-

binatorial properties. Its solution through mathematical programming is infeasible due to the high
computational time required. This work presents a heuristic sequential optimization algorithm,
based on mathematical programming, to solve the problem period by period. In this algorithm,
a mathematical programming-based solver determines the optimal solution for each period. The
algorithm was tested on two block models that represent real mines and are publicly available th-
rough the MineLib library. The results obtained by the heuristic sequential optimization algorithm
are close to the best results presented by MineLib. Our contributions include sharing the developed
code, allowing other researchers to have a starting point to develop solutions even better than those
presented here.

KEYWORDS. Mining, Mine scheduling, Mathematical programming, Operations research,
Heuristics.
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1. Introdução
A mineração tem um papel fundamental na sociedade, fornecendo materiais essenciais

para a fabricação de diversos bens de consumo. O planejamento de lavra em minas a céu aberto
é um processo crı́tico para a viabilidade econômica das operações de mineração. Um componente
fundamental desse planejamento é o sequenciamento de blocos, que define quais blocos serão ex-
traı́dos, em qual momento e para quais destinos os blocos serão enviados (usina de processamento,
pilha de estéril ou pilha de estoque). A otimização busca a maximização do valor do negócio res-
peitando os aspectos de segurança e sócio-ambientais. O problema de sequenciamento pode ser re-
presentado por um problema clássico de aplicação da Pesquisa Operacional através de Programação
Linear Inteira Mista (PLIM), o Problema da Mochila com Restrições de Precedência Multiperı́odo
(Multi-Period Precedence-Constrained Knapsack Problem - MPPCKP). O problema aplicado ao
sequenciamento de blocos consiste na seleção de blocos em vários perı́odos de tempo, onde al-
guns blocos precisam ser selecionados antes de outros (restrições de precedência) e as restrições de
capacidade devem ser respeitadas em cada perı́odo.

Na década de 1960, dois algoritmos foram propostos para resolver o problema de plane-
jamento de lavra, algoritmos de Lerchs and Grossmann [1965] e de Johnson [1968]. Recentemente,
o algoritmo desenvolvido por Bienstock and Zuckerberg [2010] parece ser o mais robusto para a
solução do problema de sequenciamento de blocos. As seções seguintes descrevem de forma sim-
plificada cada um dos algoritmos citados.

1.1. Algoritmo de Lerchs and Grossmann [1965]
Lerchs and Grossmann [1965] desenvolveram um algoritmo para determinar a cava final,

maximizando a receita. Esse algoritmo não permite incluir as restrições de capacidade. Para con-
tornar essa limitação, o valor econômico dos blocos é multiplicado por um fator de receita (Revenue
Factor - RF) para gerar várias cavas aninhadas. Ao diminuir o valor dos blocos, as cavas obtidas são
menores e essas cavas aninhadas servem como guia para o sequenciamento dos blocos. No entanto,
embora o algoritmo de LG seja exato para obter as cavas, não há garantia de que o sequenciamento
derivado das cavas aninhadas seja ótimo. Como não é possı́vel incluir as restrições de capacidades,
essa variável não tem controle e cada cava gerada possui um valor de capacidade. Atualmente,
o algoritmo pseudoflow [Hochbaum, 2008] é o mais utilizado pela indústria mineral, pois obtém
a mesma solução do algoritmo de LG em menor tempo computacional (Fluxo Máximo e Corte
Mı́nimo). Recentemente, Deutsch et al. [2022] disponibilizaram de forma pública (open-source)
uma versão modificada e eficiente do algoritmo pseudoflow.

1.2. Algoritmo de Johnson [1968]
Johnson [1968] desenvolveu um algoritmo para o sequenciamento de blocos utilizando

PLIM. Contudo, devido às limitações de hardware e software da época, o problema somente era
resolvido para modelos de blocos de pequeno porte. Com os avanços de hardware e software,
métodos exatos baseados em PLIM foram desenvolvidos [Caccetta and Hill, 2003; Caccetta, 2007;
Chicoisne et al., 2012], mas ainda são limitados pelo tamanho do problema devido à complexidade
computacional. O problema de sequenciamento de blocos é classificado como NP-difı́cil, o que
significa que o tempo necessário para encontrar uma solução ótima cresce exponencialmente com o
tamanho do problema.

1.3. Algoritmo de Bienstock and Zuckerberg [2010]
Bienstock and Zuckerberg [2010] desenvolveram um algoritmo exato que divide o pro-

blema em partes menores por meio de decomposição, resolvendo essas partes separadamente
usando PLIM e depois combinando as soluções para obter o resultado ótimo do problema origi-
nal. O algoritmo BZ utiliza métodos avançados, como geração de colunas usando o algoritmo
pseudoflow e decomposição lagrangiana, para acelerar a resolução, sendo especialmente eficiente
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em problemas de grande escala. As melhores soluções apresentadas pelo MineLib foram obtidas
com uma versão modificada do algoritmo BZ [Espinoza et al., 2013]. Para melhor entendimento
sobre o algoritmo BZ sugere-se a leitura dos seguintes trabalhos: Muñoz et al. [2018] e Muñoz
[2018].

1.4. Algoritmos Exatos combinados com Algoritmos Heurı́sticos
Recentemente, algoritmos matheurı́sticos, assim chamados os algoritmos que combinam

métodos exatos (programação matemática) com métodos heurı́sticos, têm demonstrado resulta-
dos promissores. Lamghari et al. [2015] desenvolveram um algoritmo que utiliza programação
linear para obtenção de uma solução inicial e o procedimento heurı́stico de busca local variable
neighborhood descent para melhorar a solução. Jélvez et al. [2016] propuseram uma heurı́stica
de agregação/desagregação que resolve o problema em janelas de tempo consecutivas através de
programação matemática. Samavati et al. [2017] propuseram um algoritmo eficiente para resolver
o problema de sequenciamento que usa os valores da relaxação linear como pesos para a heurı́stica
TopoSort. Brandão and Mazzinghy [2024] desenvolveram um algortimo para otimização sequencial
usando programação matemática e incluindo a variável geometalúrgica de horas de processamento.

1.5. Objetivos e Contribuições do Trabalho
Este trabalho tem como objetivo desenvolver um algoritmo heurı́stico de otimização se-

quencial para solução do problema de sequenciamento de blocos em minas a céu aberto. O al-
goritmo de Bienstock and Zuckerberg [2010] é complexo em termos de formulação matemática e
implementação computacional e não está disponı́vel de forma pública. A principal contribuição
deste trabalho é o compartilhamento do código desenvolvido para que outros pesquisadores tenham
um ponto de partida para desenvolver novos métodos de solução. O algoritmo desenvolvido possui
formulação matemática simples e é de fácil implementação computacional.

2. Formulação Matemática
Nesta seção, apresenta-se a formulação matemática do problema de sequenciamento de

blocos em minas a céu aberto. Esse problema consiste em decidir a ordem e o perı́odo em que
cada bloco será extraı́do, respeitando-se as restrições de precedência e capacidade, e buscando-
se maximizar o valor econômico. A formulação apresentada é baseada no Constrained Pit Limit
Problem (CPIT) apresentado por Espinoza et al. [2013]. A seguir, são apresentados os conjuntos,
ı́ndices, parâmetros de entrada e variáveis de decisão, para solução do problema:

Conjuntos:

B : Conjunto de blocos, B = {0, 1, 2, · · · , |B|};

T : Conjunto de perı́odos de tempo, T = {0, 1, 2, · · · , |T |};

Pb : Conjunto de blocos b′ que são precedentes do bloco b (blocos que precisam ser extraı́dos
para acessar o bloco b).

Índices:

b : Índice para um elemento do conjunto B;

b′ : Índice para um elemento do conjunto Pb;

t : Índice para um elemento do conjunto T .

Parâmetros:

vb : valor econômico do bloco b;
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mb : massa do bloco b;

db : destino do bloco b (1, se o destino for a usina de processamento e 0, se for a pilha de estéril);

r : taxa de desconto.

Variáveis de decisão:

xbt : Variável binária igual a 1 se e somente se b ∈ B é extraı́do no perı́odo t ∈ T e 0 para outros
casos;

xb′t : Variável binária igual a 1 se os blocos b′ ∈ Pb forem precedentes do bloco b devido às
restrições de ângulo e talude e 0 para outros casos;

A formulação matemática do problema é apresentada a seguir:

maximizar
∑
b∈B

∑
t∈T

vbt · xbt
(1 + r)t

(1)

sujeito a xbt ≤
∑
t∈T

xb′t ∀b ∈ B, b′ ∈ Pb, t ∈ T (2)

∑
t∈T

xbt ≤ 1 ∀t ∈ T (3)

∑
b∈B

db ·mb · xbt ≤ Cp ∀t ∈ T (4)

xbt ∈ {0, 1} ∀b ∈ B, ∀t ∈ T (5)

A função objetivo (1) maximiza o valor presente lı́quido (VPL) da mina. O conjunto
de restrições (2) representa as relações de precedência entre os blocos, garantindo a estabilidade
geotécnica da cava. As restrições (3) asseguram que cada bloco seja extraı́do apenas em um perı́odo.
As restrições (4) limitam a quantidade de material enviado para a usina de processamento em
cada perı́odo. Finalmente, as restrições (5) definem as variáveis de decisão como binárias. Esta
formulação pode ser estendida para incluir restrições adicionais, como capacidades mı́nimas de
processamento, múltiplos destinos, restrições de teores médios (blending), inclusão de variáveis
geometalúrgicas, geometrias de mina (espaçamentos mı́nimos para equipamentos de carga e trans-
porte), entre outras. No entanto, para o propósito deste trabalho, focou-se na formulação básica.

3. Algoritmo Proposto
O algoritmo heurı́stico de otimização sequencial proposto neste trabalho resolve o pro-

blema de sequenciamento de blocos de forma sequencial, perı́odo por perı́odo. A ideia central é
resolver o problema considerando apenas um perı́odo t por vez e em seguida remover do banco de
dados os blocos desse perı́odo. Em seguida, resolver o problema para o perı́odo t + 1 e também
remover do banco de dados os blocos desse perı́odo. Esse procedimento é feito até que não seja
mais viável a extração dos blocos, ou seja, até que o somatório dos valores econômicos do perı́odo
que está sendo otimizado seja negativo. Para os blocos selecionados, a massa é aumentada artificial-
mente para um valor extremamente alto, o que efetivamente remove esses blocos das considerações
para perı́odos futuros. Os blocos selecionados também são removidos da matriz de precedência,
o que libera seus sucessores para extração em perı́odos subsequentes. Essa abordagem sequencial
combinada com a manipulação dinâmica dos parâmetros permite que o algoritmo encontre soluções
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de alta qualidade para o problema de sequenciamento de blocos sem a necessidade de resolver o
problema completo de uma vez, o que seria computacionalmente inviável para instâncias de grande
porte. Para cada perı́odo t ∈ T , resolve-se o seguinte problema de otimização:

maximizar
∑
b∈Bt

vb · xb
(1 + r)t

(6)

sujeito a xb ≤ xb′ ∀b ∈ B, b′ ∈ Pb (7)∑
b∈B

db ·mb · xb ≤ Cp ∀t ∈ T (8)

xb ∈ {0, 1} ∀b ∈ B, (9)

no qual Bt é o conjunto de blocos remanescentes após a extração dos blocos b no perı́odo t. Dessa
forma, a cada etapa de otimização, o conjunto Bt é reduzido, refletindo a remoção dos blocos já
extraı́dos. O mesmo acontece com os precedentes, pois o conjunto de blocos precedentes Pb é
reduzido a cada perı́odo t. O Algoritmo 1 apresenta o pseudocódigo do algoritmo heurı́stico de
otimização sequencial proposto baseado em programação matemática.

Algoritmo 1: Otimização Heurı́stica Sequencial
Entrada: Modelo de blocos, lista de precedências, ultimo periodo,

capacidade processo, taxa desconto
1 Inicializar dataframe com o modelo de blocos
2 Inicializar dataframe com lista de precedências
3 para t = 0 até ultimo periodo− 1 faça
4 Otimizar modelo (Programação Matemática)
5 se solução ótima encontrada e valor objetivo > 0 então
6 Calcular valor descontado
7 valor descontado← funcao objetivo

(1+r)t

8 Adicionar valor descontado à lista valor periodo
9 para cada variável xb = 1 faça

10 Marcar bloco b como extraı́do no perı́odo t
11 Aumentar mb artificialmente para evitar extração em t+ 1

12 Atualizar lista de precedentes para remover blocos extraı́dos

13 senão
14 Parar o loop (sequenciamento até o perı́odo anterior)
15 pare
16 Limpar modelo para o próximo perı́odo

17 Calcular Valor Presente Lı́quido (VPL):
18 vpl←

∑
valor periodo

Retorne : vpl

4. Experimentos computacionais
O código do algoritmo proposto foi escrito em Python 3.11.11, utilizando-se como in-

terface o Jupyter Notebook 7.4.1. Os subproblemas de programação linear inteira mista foram
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modelados com o pacote Python-MIP 1.15 [Santos et al., 2020]. Esse pacote foi desenvolvido
por professores e alunos do Departamento de Computação (DECOM) da Universidade Federal de
Ouro Preto (UFOP). O subproblemas foram resolvidos com o resolvedor CBC [Forrest et al., 2024],
considerando-se um gap de otimização máximo de 5% para reduzir o tempo computacional e ainda
manter o objetivo de encontrar soluções de qualidade. Todos os pacotes utilizados são open-source.

O algoritmo proposto foi testado em um laptop de modesta configuração, com proces-
sador Intel® Core™ i7-10510U CPU@1,80 GHz, 16 GB de RAM e sistema operacional Win-
dows 10 (64 bits). Para avaliar o desempenho do algoritmo, foram realizados experimentos
computacionais utilizando dois modelos de blocos disponı́veis publicamente na biblioteca Mine-
Lib (https://mansci-web.uai.cl/minelib/). O modelo de blocos ‘kd’ representa um
depósito de cobre do Arizona nos EUA e o modelo de blocos ‘mclaughlin limit’ representa uma
antiga mina de ouro localizada na Califórnia, também EUA. A Tabela 1 apresenta as principais
caracterı́sticas dos modelos de blocos utilizados.

Tabela 1: Principais informações dos modelos de blocos kd e mclaughlin limit.

Modelos de Blocos kd mclaughlin limit
Quantidade Blocos 14.153 112.687

Quantidade Precedências 219.778 3.035.483
Dimensões dos Blocos 20 × 20 × 15 metros 25 × 25 × 20 pés
Cap. de Processamento 10 milhões 3,3 milhões

Taxa de Desconto 15% 15%
Ângulo de Talude 45◦ 45◦

Máximo de Perı́odos 10 10

A Figura 1 mostra as estruturas dos dados de entrada, modelo de blocos e lista de pre-
cedências para o dataset ‘kd’.

Figura 1: Estrutura dos arquivos de entrada.

A segunda coluna da lista de precedentes ‘n’ indica a quantidade de blocos precedentes do
bloco indicando na primeira coluna ‘id’. As demais colunas indicam os ‘ids’ dos blocos precedentes.

5. Resultados
Os resultados de Valor Presente Lı́quido (VPL) obtidos pelo algoritmo proposto e o tempo

de execução são apresentados na Tabela 2, juntamente com os melhores resultados disponibiliza-
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dos pelo MineLib. O tempo de execução do algoritmo Bienstock e Zuckerberg (BZ) modificado
utilizado no MineLib não é informado.

Tabela 2: Resultados de VPL para os modelos de blocos kd e mclaughlin limit e os tempos de execução.

Dataset kd mclaughlin limit
VPL Algoritmo BZ - Minelib 409.498.555 1.078.979.501

VPL Algoritmo Heurı́stico Sequencial 408.477.039 1.078.556.812
VPL Diferença 0,25% 0,04%

Tempo de Atualização de Dados ∼ 4 minutos ∼ 3 horas
Tempo de Otimização ∼ 18 minutos ∼ 3 horas

Tempo Total ∼ 22 minutos ∼ 6 horas

O algoritmo proposto demonstrou excelente desempenho para os dois modelos de blocos
testados. Para o modelo de blocos ‘kd’, a diferença de VPL foi de 0,25% e para o modelo de blocos
‘mclaughlin limit’ a diferença de VPL foi de apenas 0,04%.

O tempo de execução total foi de aproximadamente 22 minutos para o modelo de blo-
cos ’kd’, que possui 14.153 blocos e foi de aproximadamente seis horas para o modelo de blocos
’mclaunghlin limit’, que possui 112.687 blocos. Cerca de metade do tempo de execução foi utili-
zado para atualização dos dados (arquivos) no caso do modelo de blocos ’mclaunghlin limit’. Por-
tanto, existe espaço para reduzir o tempo computacional de leitura e atualização dos dados através
do uso de pacotes mais eficientes.

As Figuras 2 e 3 mostram as capacidades de processo (usina) e de mina por perı́odo, além
do teor médio, para cada modelo de blocos. A capacidade de mina (total de massa movimentada)
não é uma restrição nos modelos de blocos utilizados. As restrições de capacidade de processos
foram respeitadas nos dois modelos de blocos.

Figura 2: Capacidades e teor médio para o modelo de blocos kd.

Os modelos de blocos do MineLib consideram que blocos com valores positivos são clas-
sificados como “minério”e blocos com valores negativos ou igual a zero são classificados como
“estéril”. Portanto, existe variação dos teores ao longo dos perı́odos, como mostrado nos gráficos
de capacidades e teores. No modelo de blocos ’kd’ os teores médios de cobre variaram menos ao
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Figura 3: Capacidades e teor médio para o modelo de blocos mclaunghlin limit.

longo dos perı́odos. Já no modelo de blocos ’mclaunghlin limit’ a variação do teor médio de ouro
foi considerável. O algorı́tmo heurı́stico de otimização sequencial priorizou a extração dos blocos
com maior conteúdo de ouro e, consequentemente, maior valor econômico.

A Figura 4 mostra as cavas de alguns perı́odos obtidas com o algoritmo heurı́stico de
otimização sequencial. As soluções disponibilizadas pelo MineLib não consideram as geometrias
de mina (espaçamento mı́nimo necessário para operação dos equipamentos de carga e transporte).
O algoritmo desenvolvido também não considera as geometrias de mina. Portanto, existe espaço
para obter soluções mais operacionais considerando as variáveis de geometrias de mina. Percebe-se
blocos espalhados e pouca continuidade entre os perı́odos, o que dificulta a operação dos equipa-
mentos de carga e transporte. Para incluir as restrições de geometria de mina no algoritmo será
necessário aglomerar blocos (clusters) com o objetivo de formar bancos de lavra. Os equipamentos
de carga e transporte necessitam de espaço para operação, tanto nas bancadas como no fundo da
cava. A complexidade do problema será elevada significativamente com a inclusão dessas restrições
geométricas.

A inclusão das variáveis geometalúrgicas também irá elavar a complexidade do problema,
visto que algumas variáveis não são aditivas, como as recuperações de processo, por exemplo.
Dessa forma, o problema pode se tornar não-linear. Uma possı́vel alternativa seria aglomerar blocos
e estimar a recuperação do conjunto de blocos em função do teor médio do mesmo, através de uma
curva de teor-recuperação. Esse tipo de modelo geometalúrgico é obtido através de ensaios em
escala de laboratório com várias amostras do depósito mineral.

A estrutura do algoritmo proposto permite sua aplicação a problemas com diferentes tipos
de restrições, como capacidades mı́nimas de processamento, múltiplos destinos, restrições de teores
médios, variáveis geometalúrgicas, geometrias de mina, entre outras.
5.1. Complexidade Computacional

O problema de sequenciamento de blocos pode ser abordado de duas formas principais: a
abordagem global e a abordagem sequencial.
Abordagem Global

Na abordagem global, as decisões de extração dos blocos para todos os perı́odos são
tomadas simultaneamente em um único modelo de otimização. Seja B o conjunto total de blocos e
T o conjunto de perı́odos, o número total de variáveis do problema é dado pela Equação (10).
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Figura 4: Sequenciamento obtido pelo algoritmo proposto.
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Nglobal = |B| × |T | (10)

A complexidade computacional para resolver o problema global cresce exponencialmente
com o número total de variáveis, podendo ser expressa pela Equação (11).

Tempoglobal = O
(
2|B|×|T |

)
(11)

Abordagem Sequencial
Na abordagem sequencial, o problema é dividido em subproblemas para cada perı́odo

t ∈ T , considerando apenas os blocos disponı́veis naquele perı́odo, denotados por Bt ⊆ B. O
conjunto Bt representa os blocos remanescentes após a extração dos blocos nos perı́odos anteriores,
ou seja, a cada etapa de otimização, o conjunto Bt é reduzido conforme os blocos extraı́dos em
perı́odos anteriores são removidos.

A complexidade total é a soma dos tempos para resolver cada subproblema, como apre-
sentado na Equação (12).

Temposeq =
∑
t∈T

O
(
2|B

t|
)

(12)

Para simplificação, assumimos que o tamanho do conjunto Bt é aproximadamente cons-
tante e próximo de |B| para todos os perı́odos, resultando na Equação (13).

Temposeq ≈ |T | ×O
(
2|B|

)
(13)

Comparação entre as abordagens
A razão entre os tempos de execução das abordagens global e sequencial é aproximada

pela Equação (14).

Tempoglobal

Temposeq
≈ 2|B|×|T |

|T | × 2|B| =
2|B|(|T |−1)

|T |
(14)

Como 2|B|(|T |−1) cresce muito mais rápido que |T |, a abordagem global é computacio-
nalmente muito mais custosa do que a sequencial para conjuntos maiores de blocos e perı́odos. A
Tabela 3 compara a complexidade computacional das abordagens global e sequencial.

Tabela 3: Comparação da complexidade computacional das abordagens global e sequencial.

Aspecto Abordagem Global Abordagem Sequencial
Número de variáveis |B| × |T | |Bt| ≤ |B| por perı́odo t ∈ T

Complexidade temporal O
(
2|B|×|T |) ∑

t∈T O
(
2|B

t|
)
≈ |T | ×O

(
2|B|)

Escalabilidade Crescimento exponencial com |B| × |T | Crescimento linear em |T | e exponencial em |B|
Viabilidade prática Limitada para valores maiores de |B| e |T | Mais viável para valores maiores de |T |

6. Conclusões e trabalhos futuros
Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo heurı́stico de otimização sequencial, base-

ado em programação matemática, para resolver de forma eficiente o problema de planejamento de
lavra em minas a céu aberto. O algoritmo proposto resolve o problema de forma sequencial, perı́odo
por perı́odo, combinando métodos exatos (programação matemática) com métodos heurı́sticos. Os
experimentos computacionais realizados com os modelos de blocos que representam minas reais,

https://proceedings.science/p/212326?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212326

https://proceedings.science/p/212326?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212326


‘kd’ e ‘mclaughlin’, da biblioteca pública MineLib demonstraram a eficácia do algoritmo proposto,
que foi capaz de obter soluções muito próximas das melhores soluções encontradas. As principais
vantagens do algoritmo desenvolvido são a simplicidade da formulação matemática e a simplicidade
da implementação computacional. Como contribuições deste trabalho, está sendo compartilhado o
código desenvolvido, possibilitando que outros pesquisadores utilizem e aprimorem as soluções
propostas.

Para trabalhos futuros, sugere-se a extensão do algoritmo proposto para incorporar
restrições adicionais, como restrições de teores médios (blendagem), variáveis geometalúrgicas e
geometrias de mina (espaçamento mı́nimo necessário para operação dos equipamentos de carga e
transporte). Além disso, a hibridização com outras abordagens meta-heurı́sticas pode levar a resulta-
dos ainda melhores. A paralelização do algoritmo pode ser uma estratégia interessante para reduzir
o tempo computacional. A conversão do código desenvolvido em uma linguagem de programação
mais rápida, como C++ ou Julia, pode reduzir o tempo computacional necessário para tratar datasets
de grande porte com milhões de blocos.

Material suplementar
O algoritmo desenvolvido está disponibilizado publicamente no GitHub https://

github.com/douglasmazzinghy/2025-SBPO.
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