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RESUMO

Esse artigo discute o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega
Simultaneas (PRVCES), uma variag¢do do cldssico Problema de Roteamento de Veiculos, cujo
objetivo é minimizar o custo associado as rotas percorridas por veiculos que atendem um con-
junto de consumidores e suas demandas de coleta e entrega, simultaneamente. O PRVCES ¢
resolvido neste trabalho usando uma abordagem imunolédgica. Os algoritmos implementados
foram o Clonalg, B-Cell, Opt-AiNet e Copt-Ainet. Os resultados mostraram que para trés ins-
tancias com até 100 clientes, o presente trabalho obteve melhores resultados comparados aos da
literatura para as mesmas instancias do problema, sugerindo que os algoritmos imunolégicos
possuem grande potencial de aplicacdo a variantes dos Problema de Roteamento de Veiculos.

PALAVRAS CHAVE. Logistica & Transportes, Metaheuristicas, Otimizacado Combinat6-
ria. Area principal. Logistica & Transportes.

ABSTRACT

This paper addresses the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and
Delivery (VRPSPD), a variation of the classic Vehicle Routing Problem, whose goal is to mi-
nimize the cost of routes traveled by vehicles that serve a set of consumers and their demands
for pickup and deliveries simultaneously. The VRPSPD is solved in this work using a immune
approach. The algorithms implemented were Clonalg, B-Cell, Opt-AiNet and Copt-Ainet. The
results showed, that for 3 (three) instances tests with up to 100 customers, the system imple-
mented was better than the best results in the literature for the same instances of the problem,
suggesting that immune algorithms have great potential application for variants of the Vehicles
Routing Problems.

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

Hoje, com a aplicacdo de vdrias tecnologias, a industria e a agricultura t€ém superado
seus indices de produ¢do anual, mas a forma como os produtos sdo remetidos ao consumidor
final ainda € um problema a ser superado.

Existem diversos fatores que elevam os custos dos transportes de produtos, entre eles
destacamos o mau estado da rede vidria, a inseguranca dos meios de transporte, pedagios, pre-
cos dos combustiveis, manuten¢do da frota de veiculos e leis ineficazes. Assim, as empresas
procuram adaptar solugdes tecnoldgicas de logistica a sua producao, a fim de reduzir seus cus-
tos.

Outro fator relevante é a preocupacdo da sociedade com os problemas ambientais.
Atualmente, a fim de agregar valor aos seus produtos, além de produzir com qualidade, menor
custo e em grande escala, as empresas também devem se preocupar com o impacto ambiental
causado pelas atividades industriais [Caires et al. (2009)].

Assim, além da distribuic@o de seus produtos, as empresas devem recolher seus resi-
duos e reciclé-los, para atender as legislacdes ambientais ou para evitar o desperdicio de matéria
prima, maximizando seus lucros. Esta prética caracteriza um problema de logistica reversa. E,
as organizagdes que implementam solugdes tecnoldgicas para a distribuicao de seus produtos
podem se destacar no ambiente competitivo [Morais et al. (2009)].

1.1. Definicao do Problema

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) proposto por Dantzig e Ramser (1959),
€ um cléssico problema de otimiza¢do combinatéria. Na literatura hd uma série de problemas
decorrentes de variacdes do PRV, sendo um deles o Problema de Roteamento de Veiculos com
Coleta e Entrega Simultaneas (PRVCES). Este pode ser definido como: dado uma frota de
k veiculos com capacidade Q, que devem atender simultaneamente as demandas de coleta e
entrega de um conjunto de N consumidores, retornando para o depdsito no final do trajeto
com o total coletado. O objetivo do problema é minimizar o custo das rotas percorridas pelos
veiculos.

(16/5) (2/3)

(12/11) (5/2)
(5/14) (13/3)

O depésito O consumidores (pi/d,') — rotas

Figura 1: Ilustracdo do PRVCES

A Figura 1 ilustra o PRVCES, os consumidores estdao numerados 1 a N, o depésito é
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representado pelo n6 0 (zero) e os valores entre parénteses representam as demandas de coleta
(p;) e entrega (d;), respectivamente.

Neste exemplo, existem 10 (dez) consumidores que foram divididos em duas rotas a
serem percorridas por veiculos de capacidade Q = 70. Na primeira rota, o veiculo parte do
depésito com a soma das demandas de entrega igual a 38 (L2 o = 38), atende os consumidores
5,4,6,7, 8, eretorna para o deposito com o total coletado (}.;_, = 44). Como o veiculo anterior,
o segundo atende as demandas dos consumidores 1, 2, 3, 9, 10 e retorna para o depdsito ao final
do percurso.

Na prética, o PRVCES pode ser aplicado em cervejarias, companhias aéreas, transpor-
tadoras em geral, entre outros. Segundo Dethloff (2001) esse problema é NP - Dificil, assim
existem muitos estudos na literatura que buscam encontrar boas solu¢gdes ao problema em um
tempo computacional vidvel.

Este trabalho propde uma adaptacdo de algoritmos imunolégicos para resolver o PR-
VCES. Foram desenvolvidos quatro métodos: o Clonalg, B-Cell, Opt-AiNet e Copt-Ainet. Na
proxima subsecdo serd apresentado o histérico do problema, na se¢do 2 sdo descritos os al-
goritmos imunoldgicos implementados, a secdo 3 apresenta os parametros e testes, descreve e
analisa os resultados, posteriormente, as conclusdes sdao apresentadas na Secao 4.

1.2. Revisao da literatura

Desde que foi proposto por Min (1989), o PRVCES foi pouco explorado, mas a par-
tir dos trabalhos de Dethloff (2001), varios pesquisadores t€m contribuido para a divulgagao e
resolucao do problema. Assis (2007), por exemplo, apresenta trés heuristicas construtivas base-
adas no mecanismo Dividir e Rotear aplicando o conceito de Arvore Geradora Minima na fase
de divisdo dos consumidores.

Em 2005, Dell’ Amico et al. (2005) usaram um algoritmo Branch-and-price para re-
solver o problema usando duas estratégias: uma abordagem exata e uma relaxacdo do espaco
de estados (state space relaxation).

Em 2006, Montané e Galvao (2006) desenvolveram o primeiro trabalho através da
aplicacdo de metaheuristicas para PRVCES, onde um algoritmo de Busca Tabu foi proposto.
Nesta linha, diversos autores deram suas contribui¢des. Chen J-F (2006) e Wassan et al. (2007)
também propuseram versdes da metaheuristicas Busca Tabu, para o problema.

Subramanian et al. (2008) e Morais et al. (2009) aplicaram algoritmos hibridos basea-
dos nas metaheuristicas Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Descent (VND),
Variable Neighborhood Search (VNS) e Greedy Random Adaptive Search Procedure (GRASP).

Zachariadis et al. (2009), aplicaram um mecanismo hibrido baseado nas metaheuristi-
cas Busca Tabu e Guided Local Search (GLS), para resolver o PRVCES.

Quanto aos algoritmos bio-inspirados, Vural (2003) apresentou a primeira implemen-
tacdo de Algoritmo Genético ao problema. Gokce (2004), Catay (2006), Gajpal e Abad (2009)
e Zhang et al. (2008), trabalharam com o algoritmo de otimizac¢ao por colonia de formigas para
o PRVCES.
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2. Algoritmos Imunolégicos

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA) surgiram a partir da definicdo de ferra-
mentas computacionais andlogas a procedimentos do sistema imunoldgico biolégico [Dasgupta
(1998)]. Similarmente a outros métodos bio-inspirados e metaheuristicas, o objetivo do SIA
¢ resolver problemas complexos que ndo podem ser resolvidos em tempo habil por métodos
tradicionais. Diversos problemas podem ser modelados usando algoritmos imunolégicos, como
reconhecimento e classificacdo de padroes, segurancga, andlise de dados, otimizacdo, dentre ou-
tros problemas do mundo real.

Os algoritmos imunoldgicos evoluem a partir de um conjunto de solugdes, ou popula-
cdo de individuos candidatos. Assim € possivel obter uma maior diversificacdo, explorando de
forma mais eficiente o espaco de solugdes para um determinado problema.

Um cléssico algoritmo de redes imunoldgicas artificiais, o aiNET (Artificial Immune
Network), originalmente proposto para trabalhar com clusterizagdo e compressdo de dados é
uma referéncia aos Algoritmos Imunolégicos [Castro e Zuben (2001)].

Numa tentativa de aproveitar a flexibilidade dos algoritmos bio-inspirados, o presente
trabalho propde uma adaptagdo de algoritmos imunoldgicos para resolver o PRVCES. Os algo-
ritmos propostos utilizam as seguintes notacoes:

e um individuo ou célula é uma solugido para o PRVCES. Por exemplo, considere a Figura
1, nesse exemplo 10 consumidores sao atendidos por dois veiculos, entdo essa solu¢ao
seria representada como:

s=[0-1-2-3-9-10-0-5-4-6-7-8-0]

onde um dos veiculos partindo do depdsito (0) atenderia aos consumidores 1, 2, 3,9 e 10,
nesta ordem e retornaria ao depdsito, ja o segundo veiculo atenderia aos consumidores 5,
4, 6,7 e 8, respectivamente.

e um clone ¢ uma cépia fiel de um individuo.

e 0 fitness ¢ um valor que quantifica o0 quao bom € um individuo frente a fung@o objetivo.
No caso especifico do PRVCES, ¢€ o resultado da funcio objetivo, ou seja, o somatorio
dos pesos associados as arestas que constituem a solugao.

e 0 valor da afinidade atesta o quao préximo um individuo estd de outro. Em se tratando de
Problemas de Roteamento de Veiculos, a afinidade é o nimero de arestas coincidentes en-
tre duas solucdes. Geralmente nos algoritmos implementados neste trabalho, a afinidade
¢ calculada a partir do melhor individuo da populagdo corrente.

e Mutacao, no escopo dos algoritmos imunoldgicos € um mecanismo de busca, caracteri-
zado por uma perturbacao no individuo corrente.

e Maturacao de afinidade, ¢ o processo de mutagdo parametrizado pela afinidade.

Os operadores de mutacdo e maturacdo por afinidade implementados neste trabalho
foram adaptados do operador Insert Mutation proposto por Oliveira e Vasconcelos (2008). Este
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operador remove r vértices de uma rota e os reinsere em outras rotas em posi¢oes viaveis. No
operador de mutacdo o valor de r € um parametro informado no inicio da execucao do algoritmo.
No caso do operador de maturacdo de afinidade o valor de r representa a taxa de mutagdo
inversamente proporcional ao fitness, avaliada em func¢do do melhor individuo na populagdo,
e equivale a um valor entre 1 e NV (ntimero de vértices da instancia). Assim, quanto maior
a afinidade do individuo, menores serao também as taxas de maturacdo e mutacao aplicadas a
este.

2.1. CLONALG

Acompanhando a evolucao dos SIA, de Castro e Zuben (2000) propuseram o algoritmo
CLONALG para resolver inicialmente problemas de aprendizagem de maquina e reconheci-
mento de padrdes.

CLONALG € um acronimo de CLONGal selection ALGorithm, baseado no processo de
selecao clonal do sistema imunolégico natural, processo onde somente as células capazes de
reconhecer antigenos sao selecionadas e melhoradas por meio de mutacdes por afinidade.

Este algoritmo evolui a partir de uma populagdo inicial, onde alguns individuos sdao
selecionados e submetidos a um processo de clonagem. Os clones gerados, por sua vez passam
por processos de mutacao e maturacdo da afinidade.

O CLONALG explora algumas caracteristicas importantes, como a retencdo de alguns
individuos mais adaptados, manuten¢do da diversidade e taxa de mutacdo inversamente propor-
cional a afinidade.

O Algoritmo 1 descreve o funcionamento do CLONALG.

Algoritmo 1 CLONALG

1: gerar populacdo inicial P;

2: enquanto contador < numMaxGeragdes faca

3 selecionar os N melhores individuos em P;

4 gerar a populacdo (C) de Nc clones dos N melhores individuos de P;
5:  submeter a populagdo C a um processo de mutagao;
6

7

8

9:

submeter a populacdo C a um processo de maturagdo da afinidade;
selecionar os melhores individuos de C para recompor a populacdo P;
: substituir D individuos da populagao;
fim enquanto

No passo inicial, uma populacao P € gerada de forma aleatdria, sendo que P é formada
por individuos que representam uma solucdo vélida para o problema. Para cada geracdo sdo
executados os passos 3-8. Nos passos 3 e 4, os N melhores individuos presentes na populacio P
sdo selecionados e clonados, gerando uma populacido C. Esses clones dardo origem aos possi-
veis novos individuos da populacdo P, na préxima geracdo. Cada clone passa por um processo
de mutacdo e maturacio da afinidade respectivamente nos passos 5 e 6.

No passo 7, os melhores individuos presentes na populacio C, sdo selecionados para
recompor a populacao P. No passo 8, os D individuos menos adaptados, ou seja, os com maiores
valores de fitness do conjunto P, sdo substituidos por novos individuos gerados de forma aleaté-
ria, a fim de manter a diversidade da populagdo, explorando ainda mais espago de solucdes.
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2.2. B-CELL

O algoritmo B-Cell (BCA), proposto por Kelsey e Timmis (2003), € inspirado no pro-
cesso de selecdo clonal. A principal diferenca ente 0 BCA e o CLONALG ¢€ o fato de o BCA
conter apenas um operador de mutagdo, definido pelos autores como Contigous somatic Hyper-
mutation.

O algoritmo B-Cell evolui a partir de uma populagdo inicial P, e a cada geracao todos
os individuos sdo clonados para produzirem uma populacdo de clones C. Cada clone é subme-
tido a um processo de mutacdo. Para cada individuo pertencente a P, sdo gerados x clones, onde
x € a taxa de clonagem, assim o tamanho da populagdo de clones C € x vezes maior que P.

Os passos do B-Cell sao descritos no Algoritmo 2. No passo 1, uma populacdo inicial
de |P| individuos é gerada aleatoriamente. Cada individuo representa uma solugdo vilida para
o problema.

Algoritmo 2 B-Cell
1: criar uma populagdo aleatdria P;
2: enquanto contador < numMaxGeracoes faca
3: avalia a afinidade de todos os individuos de P;
4:  para cada individuo de P, produzir um conjunto de clones e inserir em C;
5:  para cada clone em C, submeté-lo ao processo de mutacdo proporcional a afinidade;
6 avaliar a afinidade de cada clone em C, se o clone estiver mais apto que seu pai, realizar a troca, substituindo
o pai na populagéo P pelo clone;
7: fim enquanto

Para cada geracdo, os passos 2-6 sdo executados. No passo 3, a afinidade de cada
individuo em relag¢do ao melhor individuo da populagao, é avaliada. No passo 4 cada individuo
da populagdo gera Nc clones, formando uma populagdo C de clones. No passo 5 todos os clones
sdo submetidos a um processo de mutacdo. No passo 6, a afinidade dos clones € avaliada, se
sua afinidade for melhor que a do seu pai, entdo, ele o substitui na populagdo P.

2.3. Opt-aiNET

O Opt-aiNET foi proposto por Castro e Timmis (2002), e, é uma extensdo do algo-
ritmo aiNET para problemas de otimizacdo. Esse algoritmo evolui a partir de um conjunto de
individuos (populagdo inicial), tidos como solu¢des candidatas para um determinado problema.
Esse algoritmo tem processo de expansao clonal, mutagdo e processo de selecao.

A populacdo nesse algoritmo funciona como memoria com as melhores solu¢des can-
didatas em um dado instante de tempo, avaliadas pela func¢do objetivo.

As principais caracteristicas do Opt-AINET sdo:

e mantém uma populacio de tamanho dinamicamente ajustivel;

contém fase de exploracdo e intensificacao do espago de busca;

e pode manter um subconjunto de solugdes 6timas locais;

existéncia de mecanismo de selecdo elitista;
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O Algoritmo 3 descreve as agdes do Opt-AiNET. No passo 1 a populacdo inicial é
gerada. Essa populacdo consiste de P individuos gerados de forma aleatoria.

Para cada geracdo iterada sdo executados os passos 3-14, onde cada individuo da popu-
lagdo passa por um processo de expansao clonal, que consiste em gerar NC clones e submeté-los
ao processo de mutacao por afinidade.

Algoritmo 3 Opt-AiNET

1: gera populacio inicial;

2: enquanto contador <= numMaxGeracoes faga
enquanto critParada # false faca
4 gera NC clones para cada individuo da populagio;
5 para cada clone gerado executar a mutagdo;
6: se Clone(i) melhor que seu pai entdo
-
8
9

w

substitui o pai na populagdo, pelo clone(i);
fim se
: se ( preAvgFitness - postAvgFitness ) < errorThres entao
10: critParada < false ;
11: fim se -
12:  fim enquanto
13:  executa supressdo;
14:  introduz novas células na populagio;
15: fim enquanto

O fitness do clone mutado e do seu pai sdo avaliados, o mais adaptado € mantido na
populacdo. Esse processo se repete até que o fitness médio da populagdo se estabilize (linhas
9-10), isso ocorre quando a diferencga entre o fitness médio da populagdo na geracdo anterior
(preAvgFitness) e na geracao corrente (postAvgFitness) for menor que o erro de supressao (er-
rorThres), que é um parametro passado no inicio da execugao do programa.

Assim que a populagdo se estabiliza sdo executados os passos 13 e 14. Primeiro €
executada a supressdo por meio de um processo elitista, onde os p individuos menos adaptados
sdao removidos da populagdo. Depois de realizada a supressao, novos individuos sdo inseridos
na populacdo. Este processo aumenta a diversidade e determina a cardinalidade da populagdo
corrente.

2.4. Copt-aiNET

Proposto por Souza et al. (2004), o Copt-aiNET € uma extensdo do AiNET para resol-
ver problemas de otimiza¢do combinatéria. Esse algoritmo, assim como o Opt-aiNET, evolui
a partir de uma populacao inicial, porém, suas principais diferencas sdo as fases de maturacdo
fraca da afinidade, processo de intensificacdo, além possuir um tamanho minimo para a popula-
cdo. O Copt-aiNET avalia a qualidade de cada individuo seguindo dois parametros: a afinidade
e o fitness.

O Algoritmo 4 descreve o procedimento Copt-AiNET. No passo 1, a populagao inicial
¢ gerada de forma aleatdria. Para cada geracdo iterada, sdo executados os passos 3 a 16. Na
linha 3, cada individuo da populagdo passa pelo processo de expansao clonal. Na linha 4, cada
clone gerado executa o processo de mutagdo.

O fitness do clone mutado e do seu pai s@o avaliados, o mais adaptado, ou seja, o de
menor fitness ¢ mantido na populaciao. Depois da clonagem e mutacgdo, € verificado se o fitness
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Algoritmo 4 Copt-AiNET
1: gera populagao inicial;
2: enquanto criterioParada # false faca
3:  executa a clonagem;

4:  para cada clone gerado fazer a mutacao;
5:  se o fitness médio da Populacdo ndo melhorar entao
6: executa a supressio;
7.  fim se
8:  se o tamanho da populagio for menor que M entao
9: insere novos individuos na populagao;
10:  fim se
11:  se ndo houver melhoria nos K melhores individuos nas tltimas MX iteragdes entao
12: submeta todos os individuos da populag¢do ao processo de maturagao;
13:  fimse
14:  se o fitness dos k melhores individuos ndo tiver sido alterado nas dltimas P iteracdes entao
15: criterioParada < false ;
16:  fim se

17: fim enquanto
18: o0s k passam por processo de intensificacio;

médio da populagdo melhorou com relagdo a dltima iteracdo, caso ndo tenha ocorrido evolucao,
realiza-se o processo de supressao (linhas 5 e 6).

Nesse algoritmo, o processo de supressdo mantém o melhor individuo e elimina de
forma aleatdria os demais até satisfazer a taxa de supressdo tx. Depois dessa etapa, se a po-
pulacdo atingir um nimero minimo de individuos, entdo novos individuos sdo inseridos na
populagdo (linha 8 a 10).

Nos proximos passos (11 a 13), os k melhores individuos da populagdo sdo avaliados,
depois de MX iteragdes, se ndo houver melhorias nestes individuos toda a populagdo passara
por processo de maturagao.

Assim que a populagdo estabilizar (linhas 14-15) o algoritmo € finalizado e os k melho-
res individuos sdo selecionados para passarem por um processo de intensificacao. Esse processo
¢ dado pela metaheuristica VND, que € um método de refinamento que explora por meio de tro-
cas sistémicas o conjunto de solucdes vizinhas. Os operadores de vizinhanga codificados neste
trabalho e que implementam o processo de intensificacdo sdo: Realocagdo, 2-Opt e Eliminagao
de Rotas [Morais et al. (2009)].

Decorrido todos os passos descritos nos Algoritmos 1, 2, 3 e 4, aquele individuo que
se mostrar melhor adaptado frente a func¢do objetivo é considerado a solu¢d@o para o problema.

3. Resultados Computacionais

Os algoritmos imunoldgicos foram implementados em linguagem Java (jdk 1.6) e exe-
cutados em uma mdaquina com processador intel Quad Core Q8200, 2.33 GHz, com 3 GB de
RAM e Sistema Operacional Linux - Distribuicdo Ubuntu 9.04. Embora esse equipamento
tenha multiplos nucleos, esse recurso nao foi utilizado.

Durante os testes, os algoritmos foram executados para populacdes de 10, 30, 50 e 100
individuos, quanto ao nimero de iteracdes ou geragdes, testes foram feitos para 100, 200, 300,
500 e 1000, o que determinou o erro médio de supressdo do algoritmo Opt-aiNet.
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Para ajustar a taxa de clonagem os valores utilizados foram 3, 4, 5, 10 e 20. Nos al-
goritmos Opt-aiNet e Copt-aiNet, a taxa percentual de supressdo foi de 30%, o que indica o
nimero de individuos descartados da populacdo corrente. O valor percentual de novos indivi-
duos introduzidos € avaliado sob a cardinalidade da populacdo depois de realizada a supressao.

Os parametros utilizados para se gerar os resultados descritos a seguir sdo apresentados
na Tabela 1.

Tabela 1: Parametros utilizados na execugdo dos Algoritmos Imunolégicos

Parametros Valor
tamanho da populagdo 50
numero de iteracdes ou geragdes 300
erro médio de supressao 0.001
taxa de clonagem 10
taxa percentual de supressdao 30%
percentual de individuos introduzidos 43%

Tabela 2: Melhores resultados da literatura para instincias de Salhi e Nagy (1999)

Instancias Montané & Galvao Wassan et al. Zachariadis et al. Subramanian et al. Chen & Wu

Nome N [ Veiculos  Custo [ Veiculos  Custo [ Veiculos Custo [ Veiculos  Custo [ Veiculos  Custo
CMTOIX 50 3 472 3 468,3 3 469,8 4 466,77* 3 478,59
CMTO1Y 50 3 470 3 458,96* 3 469,8 4 466,77 3 480,78
CMTO02X 75 7 695 6 668,77* 6 684,21 6 684,21 6 688,51
CMTO02Y 75 7 700 6 663,25% 6 684,21 6 684,21 6 679,44
CMTO03X 100 5 721%* 4 729,63 5 721,27 5 7214 5 744,77
CMTO03Y 100 5 719%* 4 745,46 5 721,27 5 7214 5 723,88
CMTI12X 100 6 675 5 644,7* 5 662,22 5 662,22 6 678,46
CMTI12Y 100 6 689 6 659,52%* 5 662,22 5 662,22 6 676,23
CMTI11X 120 4 900 4 861,97 4 838,66 4 839,39 4 858,57+
CMTI11Y 120 5 910 4 830,39 4 837,08 4 841,88 5 859,77
CMT04X 150 7 880 7 876,5 7 852,46%* 7 852,83 7 887
CMTO04Y 150 7 878 7 870,44 7 852,46 7 852,46 7 852,35*
CMTO5X 199 11 1098 9 1044,51 10 1030,55* 10 1030,55 10 1089,22
CMTO5Y 199 10 1083 9 1054,46 10 1030,55* 10 1031,17 10 1084,27
Average - [ 6,14 675 | 55 47509 [ 571 543,09 [ 586 71791 [ 593 647,92

* Melhores resultados da literatura.

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados encontrados na literatura para as 14 ins-
tancias propostas por Salhi e Nagy (1999), que serdo base para as comparacdes e andlises a
seguir. As colunas Nome e N sdo, respectivamente, o nome da instincia e seu nimero de con-
sumidores. Para cada resultado dos referidos autores, sao apresentados o nimero de veiculos e
o custo da melhor solucao.

Dentre as 14 instancias de Salhi e Nagy (1999), os melhores resultados encontrados na
literatura até entdo pertencem a: Montané e Galvao (2006) para 2 instancias de 100 consumi-
dores, Wassan et al. (2007) com 6 instancias, Zachariadis et al. (2009) com 3 instincias, Subra-
manian et al. (2008) para a instincia CMTO1X e Chen J-F (2006) para as instancias CMT11X
e CMTO04Y. Analisando os melhores resultados da literatura, podemos observar que para ins-
tancias de 50 a 120 consumidores, a metaheuristica Busca Tabu reativa de Wassan et al. (2007)

1430



15a18

Q XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011
Ubatuba/SP

Tabela 3: Comparagdo entre algoritmos imunoldgicos e abordagens da literatura para as instan-
cias de Salhi e Nagy (1999)

Instancias Melhor da literatura Opt-aiNet Clonalg Copt-aiNet B-Cell *Gap
Nome N [ Veiculos Custo [ Veiculos Custo | Veiculos Custo | Veiculos Custo [ Veiculos Custo [ -
CMTO01X 50 4 466,77 3 464 3 468 3 467 3 468 -0,59
CMTO1Y 50 3 458,96 3 464 3 472 3 471 3 471 1,1
CMTO02X 75 6 668,77 7 682 6 691 7 692 7 706 1,98
CMTO02Y 75 6 663,25 7 689 6 691 7 720 7 700 3,88
CMTO03X 100 5 721 5 714 5 730 5 730 5 740 -0,97
CMTO03Y 100 5 719 5 717 5 722 5 723 5 744 -0,28
CMTI12X 100 5 644,7 6 669 6 697 6 675 6 696 3,77
CMT12Y 100 6 659,52 6 669 6 703 6 693 6 696 1,44
CMT11X 120 4 858,57 5 868 4 868 4 876 4 924 1,1
CMT11Y 120 4 830,39 4 869 4 967 5 965 4 972 4,65
CMT04X 150 7 852,46 8 856 7 873 7 893 7 920 0,42
CMTO04Y 150 7 852,35 7 858 7 863 8 882 7 922 0,66
CMTO5X 199 10 1030,55 11 1058 10 1043 10 1147 11 1149 1,21
CMTO5Y 199 10 1030,55 10 1063 10 1053 10 1084 11 1131 2,18
Média - [ 5,86 746,92 [ 6,21 760 5,86 774,36 6,14 787 6,14 802,79 -

Negrito: Melhores resultados da literatura.
Sublinhado: Melhores resultados entre os algoritmos imunolégicos

apresenta os melhores resultados para uma maior nimero de instancias.

A Tabela 3 compara os resultados para todos os algoritmos imunoldgicos. Usando a
Equacdo 1, foi calculado o desvio percentual entre o melhor trabalho da literatura e o custo
do melhor resultados obtido neste estudo com os algoritmos imunoldgicos, e apresentamos na
coluna (*Gap).

costBestImuno — costBestLiterature '

costBestLiterature ’ M
Visualizando os resultados, nota-se que para instancias de até 100 consumidores, o algoritmo
Opt-AiINET obteve os melhores resultados para as instancias CMT01X, CMTO03X e CMTO03Y,
com um grap de -0,59%, -0,97% e -0,28%, respectivamente, frente aos melhores resultados
da literatura, apontando o método implementado como uma excelente alternativa ao PRVCES
para esse nimero de consumidores. Porém, ao comparar instancias com um maior nimero de
consumidores o Opt-AiNET nao superou os melhores resultados.

xGap = 100x

Entre os algoritmos imunoldgicos, outro que obteve bons resultados, proximos aos
da literatura, foi o CLONALG, que igualou o nimero médio de veiculos com os melhores
resultados ja publicados para este conjunto de instancias. Os algoritmos Copt-aiNET e B-Cell,
encontraram rotas com o mesmo nimero de veiculos, porém, o primeiro foi superior em relagcdo
ao custo.

4. Conclusao

Devido a grande complexidade computacional do PRVCES, o desenvolvimento e ana-
lise de novos procedimentos para encontra solugdes de boa qualidade € extremamente impor-
tante. Assim, foi apresentada neste trabalho a adaptacdo de um conjunto de algoritmos imunol6-
gicos para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultaneas.
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Os resultados obtidos mostram os mecanismos bio-inspirados como boas alternativas
ao PRVCES. Uma vez que os algoritmos baseados em populacio possibilitam uma maior diver-
sificacdo do espaco de busca, ja que sdo constituidos por mais de uma solucao de partida.

Dentre os algoritmos imunoldgicos, ao se avaliar o numero de veiculos utilizados, o
CLONALG mostrou os melhores resultados, porém quanto ao custo, os melhores resultados
foram obtidos pelo algoritmo Opt-AiNet, superando em trés instancias de Salhi e Nagy (1999)
o melhor da literatura para o problema.

A qualidade dos resultados obtidos pelos algoritmos imunoldgicos € altamente depen-
dente dos métodos utilizados nos processos de mutacdo. Pretende-se, como trabalhos futuros,
implementar novas estruturas estruturas de vizinhanca, otimizar as estruturas de dados usadas
e utilizar os algoritmos imunoldgicos descritos neste artigo para resolver outras variantes do
Problema de Roteamento de Veiculos. Além disso, serd preciso combinar os métodos imple-
mentados aqui com estratégias que limitam o espaco de busca dos problemas abordados.
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