Roteirizacao de Veiculos:
uma abordagem por algoritmos bio-inspirados
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Abstract. The objective of this work is discuss practical aspects that affect the
use of natural models in vehicle routing problems with eminence to bio-inspired
meta-heuristics. To study biological bases of this meta-heuristics to make the
abstraction easiest and get the grounds to development of the attack problem’s
library, using algorithms like Ant Colony and Genetics Algorithms. At last
trying computer results with available public instances that were found, com-
paring them with the great solution from each problem.

Resumo. Este trabalho tem por objetivo discutir aspectos prdticos que afetam
a aplicagcdo de modelos naturais em problemas de roteirizacdo de veiculos, com
destaque para as meta-heuristicas bio-inspiradas. Com intuito de estudar as
bases bioldgicas destas meta-heuristicas para facilitar a abstracdo e adquirir os
fundamentos para o desenvolvimento de uma biblioteca de ataque ao problema,
partindo de algoritmos como Colonia de Formigas e Algoritmos Genéticos. Por
Jfim testando os resultados computacionais com instancias publicas disponiveis
obtidas e comparado-as com a solugcdo otima de cada problema.

1. Introducao

O elevado crescimento da frota de veiculos mundial visto nos dltimos anos, levam pes-
quisadores a procurar solugdes para garantir a fluéncia do transito, que cada dia agrava
em lentiddo e congestionamento das vias publicas, aumentando assim o tempo e o custo
de transporte, exigindo roteiros mais otimizados que garantam um equilibrio nessa o pro-
blema.

Visto este ambiente, é possivel trabalhar numa visao tedrica partindo das estruturas
chamadas grafos para abstrair o ambiente, indicando uma rota de comprimento minimo
que visite cada local uma tnica vez, ou seja, um problema de cobrimento de nds é aplicado
nessa abstracao [Oliveira 2008]:

distribui¢do de produtos atacadistas;

coleta do lixo urbano;

transporte de veiculos por frota especializada;
entrega em domicilio e



entrega de correspondéncia.

Assim apresenta-se o problema de criacao de roteiros, sequéncias de pontos num
espaco que devem ser visitados por um individuo uma tdnica vez. Entretanto quando a
defini¢cdo dos roteiros envolve ndo s aspectos espaciais, mas também temporais na idéia
de minimizar custos, os problemas sdo entdo denominados roteiriza¢cdo e programacgao de
veiculos [Cunha 2000].

Assim, essa denominacao designa o processo de determina¢do de um ou mais ro-
teiros ou sequéncias de paradas a serem cumpridas por veiculos de uma frota objetivando
visitar um conjunto de pontos geograficamente dispersos, com locais pré-determinados
[Cunha 2000], buscando minimizar alguma medida de custo.

2. Objetivos

O objetivo deste artigo € aplicar conceitos tedricos da Computacao Natural na resolugao
do problemas de Roteirizacdo de Veiculos. Dentro desse contexto, estudar a classe de
problemas em que se encaixa o problema de roteirizagdo de veiculos, desenvolver um
estudo das meta-heuristicas Algoritmos Genéticos e Colonia de Formiga baseado na na
abstracdo dos sistemas naturais que fundamentam essas meta-heuristicas e implementar
em Java o problema de roteirizacdo de veiculos, aplicando as meta-heuristicas estudadas
a fim de comparar os resultados obtidos com os resultados provenientes de benchmark,
executando uma série de testes padrdes e ensaios, para avaliar a performance relativa do
projeto.

3. Trabalhos Relacionados

[Oliveira 2008] usa em seu trabalho o conceito de Algoritmos Genéticos (do inglés, "Ge-
netic Algorithms”ou GA) em paralelo com a busca local 2opt, onde desenvolve um Algo-
ritmo Genético Hibrido, conseguindo diminuir o tempo de convergéncia ao resultado, dei-
xando o algoritmo mais eficiente e aumentando a quantidade de restricdes no problema.
A busca local 2opt tem como objetivo reduzir os custos de transporte de determinada rota
alterando a ordem como os nds sao visitados. Cada movimento representa a remog¢ao de
duas arestas e a inclusdo de outras duas. Os movimentos que apresentam uma redugdo
na distancia percorrida sdo efetivados. Todos os nds da rota sdo testados em todas as
posicdes vidveis na solucdo, e as melhores trocas sao efetuadas.

A Otimizagdo usando Colonia de Formiga (do inglés, ”Ant Colony Optimiza-
tion”ou ACO) é uma meta-heuristica que tem sido aplicada com sucesso a varios proble-
mas de otimiza¢cdo combinatdria, como em [Neumann and Witt 2008] que € abordado em
conjunto com métodos de busca local. Nota-se um aumento na eficiéncia e diminuindo a
possibilidade de induzir a um 6timo local, portanto € interessante descobrir os meios dos
algoritmos ACO que podem influenciar significativamente o processo de otimizagao.

No artigo de [Benini and Silva 2008], teve como objetivo usar o conceito de
Colonia de Formigas para resolver o problema do Caixeiro Viajante através de Algoritmo
Genético para treinar os pesos sindpticos de uma Rede Neural Artificial (RNA) do tipo
Perceptron. Assim cada formiga é composta por uma RNA. Segundo o autor os resul-
tados obtidos foram satisfatorios para demonstrar que o algoritmo é também apropriado
para resolver esse tipo de problema combinatorial de forma eficiente.



4. Metodologia

Este trabalho utilizou dos conceitos bioldgicos principais para descrever os algoritmos
bases de operagcdao usados nos algoritmos, além de oferecer o embasamento necessario
para o entendimento das técnicas implementadas, assim como a base computacional para
a modelagem.

4.1. Roteirizaciao de Veiculos

A roteirizagdo de veiculos é um termo utilizado para designar o processo de determinacao
de um ou mais roteiros ou sequéncias de paradas a serem cumpridas por veiculos, objeti-
vando visitar um conjunto de pontos geograficamente dispersos [Cunha 2000], buscando
minimizar alguma medida de custo.

Problemas de roteirizagdo sdo muitas vezes definidos como variagdes do Pro-
blema Caixeiro Viajante, primeiro problema de roteirizagdo a ser estudado (“traveling
salesman problem”ou TSP), um problema de otimizacdo combinatdria que baseia-se na
determinacdo de uma sequéncia de cidades a serem visitadas (pontos), minimizando a
distancia percorrida (arcos), assegurando que cada cidade seja visitada exatamente uma
Vez.

Simplificando, segundo [Goldbarg and Luna 2000], um Sistema de Roteamento
consiste de pontos (vértices) com uma determinada demanda correspondente e que estao
separados por algum custo, por exemplo, distancia, tempo, beneficio, representados por
segmentos (arestas) que unem cada dupla de pontos. O conjunto de vértices e arestas
forma um grafo. Existe nesse sistema um ponto especifico, chamado depdsito ou base, de
onde partem todos os veiculos e retornam ao final do percurso.

4.2. Métodos Heuristicos

A utilizagao de técnicas heuristicas visando a soluc¢do de problemas de roteirizagao € jus-
tificada pela complexidade do problema em seu caso geral, o que inviabiliza a utiliza¢ao
de técnicas exatas para resolvé-lo. Dentre os métodos usados para a classificagdo, temos
[Pétrowski and Taillard 2006]:

e cles sdo até um ponto, estocastico: esta abordagem torna possivel para contrariar
a explosdo combinatdria das possibilidades;

e geralmente de origem discretos, eles tém por vantagem serem decisivos no caso
continuo, ou seja, ndo recorrer a cdlculos, muitas vezes problematicos na fungao
objetivo;

e cles sdo inspirados por analogias: com a fisica (”simulated annealing”), com a
biologia (algoritmos genéticos), ou com a etologia (coldnia de formigas);

e cles também partilham as mesmas desvantagens dos outros métodos: dificuldades
de ajuste dos pardmetros e tempo computacional alto.

Nesta visao trabalhamos com um sub-conjunto das heuristicas, as meta-heuristicas
que ao contrério das heuristicas convencionais, t€ém capacidade de escapar de 6timos lo-
cais, percorrendo amplamente o espaco de pesquisa. Podemos ainda estender as meta-
heuristicas com a inser¢ao de outra heuristica, criando assim uma técnica hibrida, explo-
rando as caracteristicas positivas de cada uma em conjunto.



4.3. Algoritmos Genéticos

O primeiro trabalho que tratou de Algoritmo Genético foi desenvolvido por John Holland,
utilizando a teoria da evolugdo das espécies elaborada por Darwin, ou seja, utilizar os con-
ceitos da evolucdo bioldgica [Soares 1997], tais como, genes, cromossomos, cruzamento,
mutacdo e selecdo em problemas de otimizagdo através de algoritmos computacionais.

[Campos and Belfiore 2006] define que o processo de desenvolvimento de uma
GA se prende a algumas etapas:

DNA: A escolha da estrutura de codificacdo de uma solugdo. Esta estrutura deve ser ca-
paz de armazenar toda a informagdo necessdria para representar de maneira pre-
cisa uma determinada solucao.

Operador de Selecao: O processo de selecdo dos individuos que irdo se recombinar para
dar origem a nova populacao.

Crossover: Recombinacdo dos individuos selecionados para dar origem a uma nova
populacdo. Esta funcdo € realizada por um operador chamado de crossover e
permite o intercambio de material genético potencialmente util na formacgdo de
novas solugdes.

Mutacao: O processo de geracdo de novos individuos. Modifica o material genético dos
individuos potencialmente uteis.

Dentre os algoritmos genéticos temos os baseados na abstracdo do processo do
Sistema Imunoldgico Natural, que serve de base na constru¢do de modelos computacio-
nais para os problemas de otimiza¢do combinatoria.

4.4. Sistema Imunologico

O sistema imunoldgico ou sistema imune € de grande eficiéncia no combate a micro-
organismos invasores. Responsdvel também pela retirada de células mortas, renovagao de
determinadas estruturas, rejei¢do de enxertos , memoria imunoldgica e reconhecimento
de corpos estranhos.

As moléculas de reconhecimento sao constituidas por anticorpos, também chama-
dos de imunoglobulinas, que sdo proteinas especificas produzida pelos plasmdcitos, que
reagem apenas com um determinado antigeno, contra o qual foi produzido. Os anticorpos
atuam aderindo aos determinantes antigénicos existentes na superficie do corpo estranho,
impedindo a multiplicacdo dos microrganismos e inibindo a acdo das toxinas. A reagdo
do anticorpo contra o corpo estranho chama-se reacdo antigeno-anticorpo, esta, atrai
macréfagos que englobam tanto o anticorpo quanto o corpo estranho [Balestieri 2006].
ApOs este procedimento, o macréfago se autodestroi, processo conhecido como autdlise.
Na modelagem computacional, essa reac@o € o poder de resoluc¢io da informacao do an-
ticorpo no problema alvo, o antigeno.

4.4.1. Afinidade

A afinidade do anticorpo para o antigénico ¢ a medida da forca de ligacdo entre eles.
Isso biologicamente, depende da proximidade do ajuste estereoquimico entre os sitios de
combinacdo do anticorpo e os determinantes antigénicos, também do tamanho da é4rea
de contato. No modelo computacional chamamos a afinidade por func¢do de avaliacao,



que como na biologia determina a qualidade de um individuo como solucdo do problema
(antigénico) [Linden 2008]. Resultando em uma nota para cada individuo, avaliando a
capacidade de solu¢do do problema alvo, no caso o antigénico. Esta nota serd usada para
a escolha dos individuos por um médulo de selecdo, sendo a forma de diferenciar as boas
e mas solugcdes no processo de selecao clonal.

4.4.2. Selecao Clonal

O principio bioldgico extraido da teoria da sele¢do clonal para a modelagem computa-
cional € a selec@o e proliferacdo de células com alta afinidade, assim produzindo uma
aceleracdo na convergéncia da soluc¢do, no caso, aumentando a intensidade de selecio,
medida usada para avaliar a média dos individuos da populacao atual menos a métrica da
populacdo anterior. Nesse método os anticorpos com afinidade alta sdo mantidos, estes
sao clonados e passam por uma mutacdo, depois se compara com 0s anticorpos com me-
nor afinidade, caso a sele¢do dos clones sejam mais propicias a solugao 6tima, as células
menos estimuladas sdo mortas (delecdo clonal) e retiradas do repositdrio da populagao.

4.4.3. Mutacao

A operacdo de mutagdo tem a fungdo de promover a variabilidade genética da populagao,
evitando que as solu¢des do problema caiam em um 6timo local. Essa garantia da con-
tinuidade da existéncia de diversidade genética na populacdo [Balestieri 2006], pode ser
vista como uma heuristica exploratdria, criando novos individuos na populagdo modi-
ficando os limites atribuidos no conjunto anterior. O operador de mutagdo precisa de
um intenso controle na probabilidade atribuida a ele, pois com a propabilidade baixa de-
mais, o limiar de estagnagcdo da convergéncia da populagdo seréd alcancado muito rapido,
e sendo alto demais o algoritmo terd um comportamento mais parecido com um algoritmo
aleatdrio e tera a base inspiradora perdida.

4.5. Colonia de Formigas

Os Sistemas de Colonia de Formiga (do inglés, ”Ant Colony System”ou ACS) € um
algoritmo baseado no comportamento das formigas forrageiras em busca do alimento.
Enquanto as formigas caminham, elas liberam uma substancia chamada feromonio. Es-
tas trilhas de feromdnios podem ser observadas por outras formigas e motiva-las a se-
guir determinado caminho, isto €, um movimento aleatério das formigas seguirem com
maior probabilidade uma trilha de feromdnio. Esta € uma maneira de como as trilhas sdo
reforcadas e mais e mais formigas tendem a seguir aquela trilha.

O principio base que define a colonia é o comportamento individual modificando
o ambiente, que modifica por sua vez o comportamento de outros, no caso, um sistema
que possui um grupo de agentes com potencialidade de interagir entre eles, algoritmos
deste tipo podem trabalhar em dois niveis diferentes:

Comunicacao direta: os agentes podem trocar diferentes tipos de mensagens a fim
de compartilhar o conhecimento. A troca de conhecimento refere-se tanto a
informagao local como a informacgao global.



Comunicacao indireta: os agentes tém a habilidade de produzir feromonio que influen-
cia nas decisdes futuras de outros agentes dentro do sistema.

4.5.1. Sociobiologia dos Insetos

H4 décadas bidlogos estudam o porque do complexo sistema criado por insetos sociais,
descobrindo a importancia do altruismo para evolucao destes grupos, que recebe o nome
de eussocialidade, sendo considerado em [Ruppert and Barnes 2005] o fator responsdvel
pelo éxito dos grupos Isoptera (cupins) e Hymenoptera (abelhas, vespas e formigas).

As sociedades das formigas sao organizadas por divisdo de tarefas, muitas vezes
chamados castas. As tarefas podem ser distribuidas pelo tamanho ou pela idade do in-
dividuo. A funcdo da reproducio € realizada pela rainha e pelos machos. As restantes
fungdes; procura de alimentos, constru¢do e manuten¢cdo do formigueiro e sua defesa;
sdo realizadas por fémeas (que ndo possuem asas, para maior mobilidade no formigueiro)
estéreis, as operarias.

4.5.2. Feromonios

As formigas se comunicam geralmente por uma quimica chamada feromonas, esses sinais
de mensagens sdo mais desenvolvidos na espécie das formigas que em outros grupos de
himenopteros. Como as formigas passam a vida em contato com o solo, elas deixam uma
trilha de feromdnio que pode ser seguida por outras formigas. Quando uma operaria en-
contra comida ela deixa um rastro no caminho de volta para a coldnia, e esse € seguido por
outras formigas que reforcam o rastro quando elas voltam a col6nia. Quando o alimento
acaba, as trilhas ndo sdo remarcadas pelas formigas que voltam e o cheiro se dissipa, este
fato é chamado de evaporagao do feromonio.

5. Resultados e Analises

O propésito deste trabalho foi implementar e validar, através de base de dados experi-
mentais, o modelo da roteirizacdo de veiculos e comparar com trabalhos correlatos. Desta
forma, procurou-se avaliar a eficicia da solucdo, assim como sua eficiéncia computacio-
nal. Acrescente-se a isto, que, a partir deste trabalho, serd possivel aplicar todo o conjunto
de classes e interfaces desenvolvidas, em uma API para utilizagao.

Todas as instancias de testes podem ser encontradas no site http://comopt.ifi.uni-
heidelberg.de/software/TSPLIB95/. Também pode-se encontrar as solugdes Otimas de
cada instancia para validacdo dos resultados obtidos.

Os algoritmos foram codificados em linguagem de programacao Java(jdk1.6.0.25)
e testado em um servidor Dell rodando o sistema operacional Windows Server 2003, equi-
pado com um processador Intel Xeon E5504 2.00GHz de oito nucleos e 4 GB de memoria
RAM. Foram realizadas em média trinta execuc¢des do programa para cada instancia, va-
riando a quantidade de individuos, nimero de intera¢des, € no caso no ACO, o valor de
evaporacao e os pesos de atualiza¢do do feromodnio, a fim de se obter o melhor valor e a
média da populagdo. Abaixo seguem tabelas com os valores encontrados nos testes para
cada instancia.



Tabela 1. Instancia a208.tsp (drilling problem (Ludwig))

Unidade || Populagdo | Interagdo | Solu¢do Otima | Resultado || T. Execuc¢do (ms)
EUC-2D 10 10 2586.76 2982.50 13.422
EUC-2D 100 10 2586.76 2875.78 124.687
EUC-2D 10 100 2586.76 2815.25 117.094
EUC-2D 100 100 2586.76 2818.62 1.136.093

Na primeira instancia, sdo definidos 208 locais para o roteiro, usando para calculo
do custo do deslocamento entre dois locais a distancia euclidiana (EUC-2D). Variando a
populacao de individuos e a quantidade de interagcdes, como pode ver nas colunas respec-
tivas. Aumentando os valores temos uma melhora significativa no resultado encontrado,
entretanto um custo computacional maior para esses acréscimos, como pode observar na
tabela 1. Analisando as solu¢des em cada interacao percebe-se que 0 aumento no nimero
de individuos da populacdo interfere de uma maneira mais acentuada na convergéncia da
solucdo que a quantidade de interagdes.

Tabela 2. Instancia ulysses16.tsp (Odyssey of Ulysses (Groetschel/Padberg))

Unidade || Populacdo | Interacdo | Solugio Otima | Resultado || T. Execugdo (ms)
GEO 10 10 6793.0 8479.0 16
GEO 100 10 6793.0 7978.0 109
GEO 10 100 6793.0 7740.0 110
GEO 100 100 6793.0 7745.0 750

Na segunda instancia, mostrada na tabela 2, tem-se 16 locais para a defini¢do da
melhor roteirizac¢do, nessa € usado latitude e longitude para a localizagao de cada ponto,
assim diferente da primeira instincia, necessita de um calculo de geo-localizacao(GEO)
para a determinagdo dos custos a serem minimizados. Com um tempo computacional
relativamente baixo, apenas 750 milisegundos para os maiores parametros, percebe-se que
o ponto critico da implementagado estd na quantidade de locais a serem usados, assim, com
poucos pontos, pode-se aumentar em demasiado o nimero de individuos para melhorar a
solugdo final.

Tabela 3. Instancia ulysses22.tsp (Odyssey of Ulysses (Groetschel/Padberg))

Unidade || Populagdo | Interacdo | Solug¢do Otima | Resultado || T. Execu¢do (ms)
GEO 10 10 6942.0 8944.0 47
GEO 100 10 6942.0 8939.0 203
GEO 10 100 6942.0 8939.0 110
GEO 100 100 6942.0 8915.0 172
GEO 1000 1000 6942.0 8779.0 131.844

Nessa outra instancia do problema da Odyssey of Ulysses, temos 22 pontos no
problema, e o mesmo padrdo aplicado a segunda instancia para calcular o custo entre
cada dois pontos. O que nota de especial nessa instancia é a pequena convergéncia da
solu¢do mesmo com o aumento da populacdo de individuos e das interagdes aplicadas a
cada populagdo local. Como pode ver na tabela 3, surgindo uma melhora significativa



apenas quando usado mil individuos e mil interacdes, porém mesmo com esses valores
nao se fez uma diferenga respeitavel.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados dos algoritmos bio-inspirados propostos sao de grande relevancia ja que
0 mesmo conseguiu alcancar bons resultados se comparado aos resultados 6timos. Este
trabalho encontrou melhores resultados no algoritmo ACO do que no GA, superando a
solucdo aproximada encontrada. Isso demonstra que o algoritmo estd melhor adaptado
para roteirizacdo de veiculos do que o Sistema Imunolégico.

Algumas propostas de trabalhos futuros sdo indica¢des de continuidade do relato
aqui exposto e melhorias nas implementacdes, como melhoria no processo de mutagao,
que € a base da convergéncia dos Algoritmos Genéticos, na atualizacdo dos feromonios
no ambiente, ja que esta funcao responde pelo maior custo computacional do algoritmo
ACO. E desenvolver uma técnica hibrida com a utilizacdo de mais de uma meta-heuristica
bioldgica aplicada em conjunto para resolver o problema.
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