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RESUMO

Neste artigo € feita uma comparagdo entre duas abordagens bio-inspiradas para reso-
lucdo do Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultineas, uma delas é
baseada no algoritmo imunolégico e outra no algoritmo coldnia de formigas. Este problema é
bastante estudado devido uma grande variedade de aplicacdes priticas e também pela sua com-
plexidade. Os algoritmos bio-inspirados vem se mostrando uma boa estratégia para resolucao
de problemas complexos. Ambos sdo descritos, testados e analisados mostrando suas carac-
teristicas fundamentais. Nos testes foram utilizadas 14 instancias encontradas na literatura do
problema, das quais o algoritmo imunolégico se mostrou superior ao de otimizacao por colonia
de formigas em 9 delas.

PALAVRAS CHAVE. Logistica & Transportes, Metaheuristicas, Otimizacao Combinaté-
ria. Area principal. Logistica & Transportes.

ABSTRACT

In this paper a comparison is made between two bio-inspired approaches for solving
the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery, one of them is based on
immune algorithm and another in the ant colony algorithm. This problem is widely studied
because of a variety of practical applications and also for its complexity. The bio-inspired al-
gorithms has proved to be a good strategy for solving complex problems. Both are described,
tested and analyzed showing its fundamental characteristics. Tests were used in 14 instances
found in the literature of the problem, which the immune algorithm was better than the optimi-
zation ant colony in 9 of them.

KEYWORDS. Logistics & Transport, Metaheuristics, Combinatorial Optimization. Main
area. Logistics & Transport.
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1. Introducao

Com o aumento da demanda por produtos industrializados, as organizagdes procuram
melhorar seus processos de producdo, buscando mecanismos para aumentar a eficiéncia desses
processos. Estas etapas vao desde a concepcdo da matéria-prima até a entrega de seus produtos
aos consumidores finais.

Durante todos estes processos, o fluxo de materiais € constante e impacta diretamente
no custo do produto final. Segundo Alvarenga (2005), no Brasil, devido a enorme malha ro-
dovidria e a extensdo territorial, cerca de 10% a 15% do valor final dos produtos pagos pelo
consumidor final correspondem ao custo de seu transporte.

O estudo do fluxo destes materiais € um tradicional problema de transporte, o qual
estd inserido no contexto da logistica. Uma especializacdo da logistica é a logistica reversa
onde além de se planejar todo a atividade de entrega de mercadorias deve-se definir o caminho
inverso, onde os insumos do produtos recebidos e processados no cliente devem retornar a
central de distribuicdo.

Um classico problema de logistica reversa € o Problema de Roteamento de Veiculos
com Coleta e Entrega Simultaneas (PRVCES), proposto por Min (1989), que vem sendo tratado
por diversas empresas de distribui¢do, como distribuidoras de bebidas, pneus e de produtos
quimicos. Neste dltimo, a coleta dos produtos apds o uso € de extrema importancia, uma vez que
os residuos produzidos devem ser depositados em locais apropriados para que ndo prejudiquem
o0 meio ambiente, obedecendo as leis ambientais.

O PRVCES ¢ um problema de otimiza¢do combinatdria classificado como NP-Dificil.
Portanto ndo é conhecido nenhum método que encontre a solu¢do 6tima em tempo polinomial.
Devido a isso existem diversos estudos com o uso de heuristicas e metaheuristicas para o trata-
mento deste problema.

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultaneas pode ser
definido como: dado um conjunto de N consumidores ou clientes, cada um com uma demanda
de entrega e uma demanda de coleta, uma frota de K veiculos homogéneos de capacidade Q,
além de um depdsito de onde os veiculos deverdo partir com os produtos a serem entregues
e para onde devem retornar com os residuos coletados apds atenderem os consumidores. As
operacdes de entrega e coleta devem ser realizadas de forma simultanea e cada consumidor deve
ser visitado uma Unica vez por um dnico veiculo, que ndo pode ter sua capacidade extrapolada
em momento algum do trajeto. O objetivo do PRVCES ¢ reduzir os esforcos de coleta e entrega,
determinando um conjunto de rotas que minimizem o custo total de transporte € o nimero de
veiculos.

Formula¢des matemdticas para o PRVCES sao apresentadas nos trabalhos de Dell’ Amico
et al. (2005) e Subramanian et al. (2008), este dltimo ainda apresenta um algoritmo ILS (Iterated
Local Search) para resolu¢ao do mesmo.

Em Montané e Galvao (2006), Chen J-F (2006), Wassan et al. (2007) e Bianchessi e
Righini (2007) sdo apresentados algoritmos baseados na metaheuristica Busca Tabu além de
um conjunto de heuristicas para resolu¢do do PRVCES. Assis (2007) propde trés heuristicas
construtivas baseadas no método Dividir e Rotear para o problema.

Algoritmos hibridos baseados nas metaheuristicas VNS(Variable Neighborhood Se-
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arch, O VND (Variable Neighborhood Descent), ILS e GRASP (Greedy Random Adaptive
Search Procedure) para resolucdo do PRVCES sao apresentados em Freitas e Montané (2008)
e Morais et al. (2009).

Neste trabalho sdo apresentadas duas abordagens bio-inspiradas para resolugdo do
PRVCES. A primeira delas € uma versao do algoritmo de Otimizagao por Colonia de Formigas
e a segunda € uma adaptacao de um Algoritmo Imunolégico.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: nas Se¢des 2 e 3 sdo apresentados os
conceitos e as caracteristicas da Otimizagdo por Colonia de Formigas e dos Sistemas Imunol6-
gicos Artificiais, respectivamente. Por fim, sdo apresentados o resultados obtidos na Se¢do 4 e
conclusdo na Secdo 5.

2. Otimizacao por Colonia de Formigas

A Otimizacao por Colonia de Formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization)
se baseia no comportamento das formigas na procura por alimentos. Quando o alimento é
encontrado, mesmo que por diferentes caminhos, observa-se que com o passar do tempo, elas
tendem a convergir para a menor rota entre o ninho e o alimento.

Este fendmeno € possivel pelo fato das formigas se comunicarem, de forma indireta,
através de uma substancia denominada feromdnio, que elas depositam ao longo do trajeto em
que percorrem. Como as formigas que trafegaram pelo menor caminho realizam o percurso
em menor tempo, a quantidade de feromonio presente neste caminho acaba sendo maior. O
feromonio evapora com o passar do tempo, entdo o caminho mais curto terd uma quantidade
desta substancia tao alta, que quase todas as formigas seguirdo apenas por ele.

Diversos trabalhos sobre esta abordagem para diversas aplicacdes estdo disponiveis na
literatura. Dentre eles, Dorigo (1992) prop6s o algoritmo, Gokge (2004), Gajpal e Abad (2009)
e Zhang et al. (2008) descrevem e aplicam o algoritmo ao PRVCES, o dltimo com restri¢do de
carga maxima.

O método de Otimizacdo por Coldnia de Formigas é capaz de gerar solucdes para
problemas de otimizacdo onde uma abordagem exata se torna invidvel. Ele consiste em gerar
solucdes de forma construtiva, selecionando os elementos que irdo fazer parte da solugdo de
forma probabilistica com base na intensidade de feromonio e na atratividade destes.

Uma formiga é um agente computacional simples, que constréi uma solucdo vidvel
para o problema. Cada formiga parte de uma solu¢do vazia e adiciona componentes até que a
solucdo esteja completa. O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento do método Otimizacdo por
Colodnia de Formigas.

No passo 1 € gerada uma solugdo através da heuristica Rotear e Dividir (Assis (2007))
para que a intensidade das trilhas de feromonio e o niimero de formigas para a primeira iteragao
pudessem ser inicializados. A intensidade das trilhas de feromonio sdo inicializadas com o
inverso do custo da solugdo gerada para todas as arestas e o nimero de formigas € definido
como duas vezes o nimero de rotas utilizadas por esta solucao. Os passos 3—6 sdo executados
até que uma condicao de término seja alcancada, que pode ser um nimero maximo de iteracdes
ou até o algoritmo estabilizar.

No passo 3 cada formiga cria uma solu¢do candidata. O nimero de formigas utilizadas
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Algoritmo 1 Otimizacdo por Colonia de Formigas aplicado ao PRVCES
1: Inicializar a intensidade das trilhas de feromonio e definir o nimero de formigas para a
primeira iteragao;
2: enquanto condi¢do de término nao € alcancada faca
3:  Gerar uma soluc¢do para cada formiga;
4 Melhorar cada solu¢do gerada;
5 Selecionar a melhor solugao;
6:  Atualizar intensidade de feromodnio nas trilhas;
7
8

. fim enquanto
: Retornar a melhor solugdo;

em todas as iteracOes seguintes foi igual a duas vezes o nimero de rotas necessarias na melhor
solucdo encontrada até o0 momento de execu¢do da iteracdo. Na constru¢do das solucdes, cada
formiga € guiada através atratividade dos componentes e a escolha de cada componente € feita
de acordo com uma probabilidade P;;. O calculo desta probabilidade € apresentado em detalhes
na Secao 2.1.

Ao término da construcdo de uma solucdo candidata, ela € melhorada com o uso de
buscas locais (passo 4). No passo 5, a melhor solu¢io encontrada na iteragdo atual € comparada
com a melhor solugdo até o momento. Se a melhor solucdo desta iteracdo for melhor ela é
armazenada como a melhor solucdo corrente.

Ap0s todas as formigas criarem suas solucdes, ocorre a atualizacdo das trilhas de fe-
romoOnio, explicada em maior detalhe na Secdo 2.2. No ultimo passo, € retornada a melhor
solucdo gerada.

2.1. Determinacio da Probabilidade de Escolha dos Componentes da Solucao

A atratividade &;; da aresta (v;,v;) € calculada através do produto entre dois valores:
a intensidade de feromonio (7;;) presente na aresta e uma informagéo especifica do problema
(nij). No caso do PRVCES, o valor de 7;; ¢ dada pela Equagdo 1 que indica o ganho em
se visitar o consumidor v; a partir do consumidor v; ao invés de criar uma nova rota onde o
consumidor v; é o primeiro a ser visitado. Aqui, ¢(0,i), c(0, j) e c(i, j) sdo o custo das arestas
(vo,vi), (vo,v;j) e (vi,v}), respectivamente.

nl]:C(()?l)_'_c(Ov.])_c(la]) (1)

A probabilidade P;; da aresta (v;,v;) ser escolhida é apresentada na Equagdo 2, onde
Q,, € o conjunto de vértices ainda ndo visitados que podem ser alcangados a partir do vértice v;.

!éij .
Pj =< YiconSi s¢.j € L, 2)
0 caso contrario.

2.2. Atualizacao das Trilhas de Feromonio

A atualizagdo das trilhas de feromonio ocorre ap6s as formigas terminarem de criar
suas solugdes. Esta atualizacdo € feita com base nas y melhores solugdes geradas na iteracao
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atual. A nova intensidade de feromonio na aresta (v;,v;) é dada pela Equacdo 3 apresentada a
seguir:

. Y
T = p x Tl.aj"”g‘ur ) Ar;j., i=1,...,n, j=1,...,n,i#j. 3)
u=1

Aqui, a varidvel p define o nivel de persisténcia do feromdnio presente na itera¢do anterior, onde
seu valor varia no intervalo [0, 1]. O préximo termo presente na equagdo é quem determina a
quantidade de feromdnio que serd depositado na aresta, e é apresentado na Equacao 4.

“)

AT — L% se a aresta (v;,v;) € u-ésima solucdo,
Y 0 caso constrario.

Onde L* representa o custo total da p-ésima melhor solucdo da iteragao.

3. Sistemas Imunolégicos Artificiais

O sistema imunoldgico biolégico protege o organismo contra ataques de microorganis-
mos externos, chamados patégenos. Este sistema € composto por dois sub-sistemas, o sistema
imunoldgico inato e o sistema imunoldgico adaptativo. O primeiro defende o organismo de
forma semelhante para diferentes patdgenos, enquanto o adaptativo combate cada patégeno de
forma especifica, evoluindo com o tempo, garantindo a imunidade do organismo de forma du-
radoura.

A principal caracteristica do sistema imunoldgico adaptativo € a presenca das células
B. Sdo elas quem identificam e combatem os patégenos do organismo. O reconhecimento é
feito através dos antigenos, que s@o moléculas presentes na superficie do patdégeno.

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA) (Dasgupta (1998)) sdo mecanismos com-
putacionais inspirados no sistema imunoldgico bioldgico, principalmente nas caracteristicas do
sistema imunolégico adaptativo, que sdo maturagdo da afinidade, selecao clonal e teoria da rede
imunolégica. Na literatura existem diversos modelos de SIA dentre os quais podemos citar o
Opt-AiNet de Castro e Timmis (2002) e o Copt-AiNet de Souza et al. (2004).

Eles t€m como objetivo resolver problemas do mundo real de alta complexidade com-
putacional. Este tipo de abordagem possui aplicagdo em diversas dreas como otimizagao, reco-
nhecimento de padrdes, agrupamento de dados, robdtica, mineragdo de dados e seguranga com-
putacional. As caracteristicas mais importantes sdo a manutencao da diversidade do conjunto
de solugdes candidatas, a grande exploragdo do espaco de solucdes e parametros adaptativos.

3.1. Algoritmo CLONALG

O CLONALG (Clonal Selection Algorithm) proposto por Castro e Zuben (2000) é
baseado no sistema imunoldgico natural. Este método considera que apenas as células mais
adaptadas para o reconhecimento do antigeno sao selecionadas para proliferar, gerando clones.
Os clones sao submetidos aos processos de mutacdo e maturagdo da afinidade.

Ele foi proposto inicialmente para resolucao de problemas de reconhecimento de pa-
droes e depois foi adaptado para resolucio de problemas de otimizagdo. No trabalho original,
o CLONALG se mostrou uma técnica capaz de resolver tarefas complexas como aprendizagem
de méquina, reconhecimento de padrdes e otimiza¢do multimodal.
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Este algoritmo apresenta algumas caracteristicas importantes para a geracao de novas
solucdes como:

e retengdo dos individuos mais adaptados;
e manutenc¢do da diversidade;

e taxa de mutacdo é inversamente proporcional a qualidade do clone com relag@o ao indivi-
duo mais adaptado presente na populacdo.

O Algoritmo 2 descreve o funcionamento do algoritmo CLONALG para o PRVCES,
para isso € assumido a seguinte notacao:

e Populagcdo: uma populacio € um conjunto de individuos.

e Célula: ¢ individuo que representa um anticorpo e corresponde a uma soluc¢do candi-
data vélida ao problema. Neste problema, uma solucdo € representada por um vetor de
numeros naturais, onde cada numero presente no vetor representa um consumidor. Os
consumidores sdo numerados de 1 a n e sdo divididos em r segmentos, sendo r o nu-
mero de rotas e/ou veiculos utilizados pela solu¢do. O elemento utilizado para separar em
segmentos € o 0 (zero), simbolizando o depdsito. Para um melhor entendimento, consi-
dere o seguinte individuo representando uma solu¢do para uma instancia de 18 clientes:
0—-1-14-17-9-2-0—-13-12—-4-19-5-15-0-7—-16—11-6—8—-3—
18 — 10 — 0]. Este é dividido em trés segmentos, cada um representando uma rota que
dever4 ser atendida por um tnico veiculo. Os segmentos sdo [0—1—14—17—-9—-2—-0],
0—-13—-12—4—-19-5—-15-0]e[0-7—-16—11-6—-8—-3—-18—-10—0].

e Clone: um clone é uma cépia idéntica de um individuo da populagao.

e Antigeno: seria a solucdo 6tima para o problema, mas como ndo se tem o conhecimento
desta soluc¢do, consideramos como antigeno a melhor solucdo presente na populagdo.

e Fitness: é o valor da avaliacdo de um individuo a partir da fungdo objetivo, que no PRV-
CES, esta funcdo é o somatodrio dos pesos associados as arestas que compdem a solugdo.

e Afinidade: representa a semelhanca entre dois individuos da populacdo, verificada pelo
namero de arestas coincidentes entre estes dois individuos. Neste trabalho, a afinidade foi
obtida comparando cada individuo com o melhor presente na populacao.

No passo inicial, uma populacio P é gerada de forma totalmente aleatéria, sendo que
P ¢ formada pela unido do conjunto M de células de memoria (melhores solucdes encontradas)
com o conjunto P, (demais solug¢des) de individuos restantes, onde a cardinalidade do conjunto
M ¢ bem menor que a cardinalidade do conjunto P.. Cada individuo presente na populacdao P
representa uma solugdo valida para o problema.

Para cada geragdo sdao executados os passos 3 ao 9. No passo 3 os N melhores indivi-
duos presentes na populagdo P sdo selecionados para que, a partir deles, um conjunto composto
por clones, denominado populacdo C, seja formado no passo 4. Esses clones dardo origem aos
possiveis novos individuos da populacdo P. Cada clone passa por um processo de mutacdo no
passo 5, onde sdo removidos n vértices de uma rota e estes sdo reinseridos em outras rotas.
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Algoritmo 2 CLONALG aplicado ao PRVCES

1: Gerar Populacgao Inicial P;

2: enquanto contador < numMaxGeracoes faca

3:  Selecionar os N melhores individuos em P;

4:  Gerar N, clones dos N melhores individuos gerando uma populagdo temporaria C de
clones;
Submeter a populacdo C a um processo de mutagao;
Submeter a populagdo C a um processo de maturacdo da afinidade;
Selecionar os melhores individuos de C para recomporem as células de memoria M;
Selecionar alguns individuos restantes em C para recomporem P,;
Substituir D individuos com menor afinidade em P, por novos individuos gerados de
forma aleatdria;
10: fim enquanto

A A

No passo 6 € realizado a matura¢do da afinidade, que realiza a evolucao de um indivi-
duo resultando em uma melhora da afinidade entre o anticorpo e o antigeno. Esta etapa foi feita
com o uso de buscas locais sobre o individuo corrente, explorando ao maximo a vizinhanca
onde se encontra, a fim de encontrar um 6timo local para este sub-espaco. Para este processo
foi utilizado a metaheuristica Variable Neighborhood Descent (VND) proposta por Mladenovic
e Hansen (1997) implementado com os operadores de vizinhanga Realocacdo, Eliminacao de
Rotas e 2-Opt (Assis (2007)).

No passo 7, os melhores individuos presentes na populacdo C, apds as etapas 5 e 0,
sdo selecionados para recomporem o conjunto M de células de memoria. Esta recomposicao do
conjunto M considera também as células atualmente presentes nele, assim, sempre preservando
os melhores individuos. Alguns individuos que ndo foram selecionados para recomporem as
células de memoria podem ser selecionados para substituirem individuos pouco adaptados pre-
sentes no conjunto P, no passo 8.

No passo 9, os D individuos menos adaptados do conjunto P, sdo substituidos por
novos individuos gerados de forma aleatdria a fim de manter a diversidade da populagao, explo-
rando ainda mais espaco de solucdes.

4. Testes Computacionais

Antes de realizar os testes com as instancias, foram necessérios alguns experimentos
para que os parametros pudessem ser ajustados. Os parametros utilizados nos algoritmos ACO
e CLONALG sdo apresentados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente.

Parametro Valor
Y 10
p 0.95

Numero maximo de iteracdes 100

Tabela 1: Parametros para o ACO
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Parametro Valor
Tamanho da populacao 50
Numero de geracOes 300

Individuos selecionados para clonagem 30

Clones por individuo 10
Taxa de supressao 30%
Tamanho minimo da populacao 12
Numero dos K melhores individuos 4

Tabela 2: Parametros para o CLONALG

Os algoritmos foram implementados na linguagem Java (jdk 1.6), no ambiente de de-
senvolvimento Eclipse. Os testes foram realizados em uma mdquina com processador Intel
Core 2 Quad Q8200, com 3 GB de memodria RAM e sistema operacional GNU/Linux distribui-
cdo Ubuntu 9.04 de 64 bits. Apesar desta maquina contar com 4 nicleos de processamento, nao
foi utilizado o recurso de programacao paralela.

Para testar a efici€éncia dos algoritmos foram utilizadas 14 instancias propostas por
Salhi e Nagy (1999) com o nimero de clientes variando entre 50 a 199. Os resultados obtidos
estdo presentes na Tabela 3.

Instancia ACO CLONALG Subramanian et al. (2008)
Veiculos Custo Veiculos Custo Veiculos Custo
CMTO1X 3 470 3 468 4 466,77
CMTO1Y 4 464 3 472 4 466,77
CMTO02X 7 707 6 691 6 684,21
CMTO02Y 7 707 6 691 6 684,21
CMTO03X 5 728 5 730 5 7214
CMTO3Y 5 729 5 722 5 7214
CMT12X 6 687 6 697 5 662,22
CMTI12Y 6 683 6 703 5 662,22
CMTI11X 4 900 4 868 4 839,39
CMTI11Y 4 896 4 967 4 841,88
CMT04X 8 900 7 873 7 852,83
CMT04Y 8 891 7 863 7 852,46
CMTO05X 11 1108 10 1043 10 1030,55
CMTO5Y 10 1100 10 1053 10 1031,17
Média 6 783,57 6 774,36 6 751,25

Tabela 3: Comparagdo entre 0 ACO e CLONALG

Ao se analisar as solucdes obtidas, o algoritmo CLONALG se mostrou superior ao
Otimizacdo por Colonia de Formigas em 9 das 14 instancias testadas, em relacdo ao custo.
O CLONALG obteve uma média de custo de 774,36 contra 783,57 do ACO. Com relacao ao
ndmero de veiculos utilizados, novamente 0 CLONALG supera o Coldnia de Formigas, sendo
que em 6 das 14 instancias o CLONALG utilizou um veiculo a menos.
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Analisando os resultados obtidos pelos algoritmos propostos neste trabalho, com re-
lagdo aos encontrados em Subramanian et al. (2008), pode-se notar que em apenas uma das
instancias testadas, se conseguiu um resultado melhor (instincia CMTO1Y com o algoritmo
ACO), mas os outros resultados, mesmo ndo superando os encotrados na literatura, se mostra-
ram préximos a eles.

O CLONALG mantém um grande conjunto de solu¢des durante toda sua execugao,
enquanto o ACO mantém apenas uma pequena quantidade de solucdes armazenadas. Esta pe-
quena quantidade de solu¢des mantidas pelo ACO € necessaria para o cdlculo das novas taxas
de feromonio. Outro aspecto importante € que, a cada iteracdo, o CLONALG realiza os pro-
cessos de mutagdo e maturacao da afinidade para cada clone dos individuos selecionados para
evolucgdo.

No algoritmo ACO o ntimero de solugdes geradas a cada iteracdo € definido dinamica-
mente, durante a execucdo do algoritmo. Quanto menor o nimero de veiculos necessarios para
atenderem os consumidores, de acordo com a melhor solu¢@o, menor serd o nimero de solugdes
criadas. Entdo, a medida em que o algoritmo estd sendo executado, as iteracdes restantes serdo
executadas de forma mais rdpida. Ao contrdrio do CLONALG, que gera um numero fixo de
solucdes desde a primeira até a ultima iteragdo.

5. Conclusao

Algoritmos baseados em processos naturais, por evoluirem geralmente a partir de um
conjunto de solugdes, ao contrario de heuristicas mais comuns, possibilitam uma maior explora-
¢do do espago de solucdes, porém, com um maior custo computacional. Apesar da necessidade
de um maior tempo de processamento, ele ndo € tao alto ao ponto de tornar proibitiva sua utili-
zagao.

Os algoritmos bio-inspirados sdo probabilisticos, possuindo algumas caracteristicas de
aleatoriedade, fazendo que com a cada execuc¢ao sobre uma mesma instancia possamos obter
resultados diferentes, mas de mesma qualidade.

O Algoritmo CLONALG apresentou resultados melhores ao de Otimizagao por Colo-
nia de Formigas, se mostrando uma técnica promissora para resolu¢do de problemas complexos,
como problemas de otimiza¢do combinatoria, que € o caso do PRVCES.

Com a popularizacdo de computadores com multiplos nicleos de processamento, estu-
dos futuros podem ser realizados para verificagdo da eficiéncia destas abordagens com o uso da
programacdo paralela. Isto tornaria possivel que parametros referentes a quantidade de solucdes
geradas a cada iterac@o e o numero de iteracoes fossem configurados com valores maiores, sem
um aumento considerdvel no tempo de execuc¢do, ou ainda, apenas reduzir o tempo atualmente
necessdrio para a execucao destes algoritmos.
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