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RESUMO

Este trabalho apresenta um algoritmo de otimizdg@®eado na metaheuristica dos
Sistemas Imunoldgicos Artificiais, principios de ofia dos Jogos, Co-evolucdo e
Paralelizacdo. Busca-se a combinacdo adequadaomegiins de Teoria dos Jogos, Co-
evolucdo e Paralelizacdo aplicados ao algoritmo QAlfArtificial Immune System
Optimizatior) para resolucdo do Problema de Alocagcdo de B&RAB). Dessa maneira, 0
algoritmo € formalizado a partir das técnicas etadormando o PCAISO-GTParallel
Coevolutionary Artificial 1mmune System Optimization with Game Theory. Inicialmente,
foram realizados experimentos visando a sintongapdzametros empregados nas diferentes
versoes da ferramenta desenvolvida. Com base nlmne® configuragdes identificadas,
foram realizados experimentos de avaliacdo atrdsésolucdo de um conjunto de instancias
do PAB. Os resultados obtidos permitiram a indioaga versao co-evolutiva associada a

teoria dos jogos como a melhor para solu¢cdo ddgmrabem estudo.

Palavras Chave: Computacdo natural, Sistema imunologico artifici@dtimizacao

CombinatériaComputacéo evolucionaria, Co-evolucao e Parati#lza
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ABSTRACT

This paper presents an optimization algorithm basedmetaheuristic of Artificial
Immune Systems, principles of Game Theory, Co-digiland parallelization. The objective
is find the appropriate combination of the conceptsGame Theory, Co-evolution and
Parallelization applied to AISO algorithm (Artifadi Immune System Optimization) for
solving the Berth Allocation Problem (BAP). Thusgetalgorithm is formalized from the
above mentioned techniques, forming the PCAISO-Barallel Coevolutionary Artificial
Immune System Optimization with Game Theory. Iflifiaexperiments aiming to tune the
parameters were performed using different versioihshe tool developed. Based on the
identified best settings, evaluation experimentsewsmrried out by solving a set of instances
of the PAB. The results obtained allowed the appoemt of co-evolutionary version

associated with game theory as the best solutitimetproblem under study.

Keywords: Natural computation, artificial immune system, n@mnatorial Optimization,

Evolutionary Computation, Co-evolution and paratiation.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Ballard (1999), a computacdo naterafolve todos os sistemas
computacionais desenvolvidos com inspiracdo oizatfio de algum mecanismo natural de
processamento de informacdo. Fundamentalmentemautacdo natural € constituida por
novas abordagens computacionais caracterizadasymaior proximidade com a natureza.
A computacdo natural se subdivide em grupos, sanddeles a Computacdo Evolucionaria
que compreende diversos algoritmos inspirados nwipro Darwiniano da evolucdo das
espécies e na genética (TEIXEIRA, 2005).

Os algoritmos evolucionarios sao probabilisticéereecem um mecanismo de busca
paralela e adaptativa, baseado no principio deesm@ncia dos mais aptos e na reproducéo.
O mecanismo € obtido a partir de uma populacaandieiduos (solucdes), codificados de
diferentes formas (palavras binéarias, vetores, ingay, cada um associado a uma aptidao
(avaliagcdo da solucao do problema), que sé&o sutbosedi um processo de evolucao (selegéo,
cruzamento e mutacgao) por varios ciclos (TEIXEIRBO5).

Um exemplo classico sdo os Algoritmos GenéticaS)(Ariados por John Holland
(HOLLAND, 1975), que representam uma solucao paéétrgara um problema especifico
numa estrutura semelhante a de um cromossomo, iearapbperadores de sele¢do e
cruzamentodrossove)y a essas estruturas, de forma a preservar inf@esagriticas relativas
a solucéo do problema.

Muitos algoritmos tiveram inspiracdo na naturezama@ as Redes Neurais Atrtificiais
gue se baseiam no funcionamento do cérebro humBKXEIRA, 2005); as Colbnias de
Formigas que se baseiam no comportamento das fasmgpua forma de organizacéo e
cooperacao (TEIXEIRA, 2005); os Enxames de Padscqlie se baseiam no comportamento
dos enxames de insetos, bando de passaros e gutpos (TEIXEIRA, 2005); e os Sistemas
Imunoldgicos Artificiais que se baseiam no sistémmanol6gico humano.

O Sistema Imunologico Artificial Artificial ImunneSystem -AIS) € uma técnica
inspirada nos principios e processos do sistemaahagico humano. O AIS representa uma
classe de Algoritmos Evolutivos (AE) inspirados eracanismos imunologicos de selecdo e
reproducddComo em outras metaheuristicas, por exemplo Algost Genéticos (AG), as

solucbes candidatas séao representadas por indsveltaauma populacéo, que interagem com
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0 problema, passando por um processo de otimizaggoal os mais aptos tém mais chances
de sobreviver.

O AIS é uma técnica relativamente nova, foi crigtla meados dos anos 80 por
Farmer, Packard e Perelson (FARMER et al. 198@&)etamto apenas em meados dos anos 90
veio se tornar uma area de estudo. Os estudos aceme@m 1994 com os Algoritmos de
Selecdo Negativa (FORREST et al. 1994). Em 199% HiCooke comecaram a trabalhar em
Modelos de Redes Imunoldgicas (COOKE et al. 198%). 2002, um conjunto de quatro
estudiosos formado por De Castro e Von Zuben (DESTRO et al. 2002) e Nicosia e
Cutello (NICOSIA et al. 2002) publicaram informagedsobre a Sele¢cdo de Clones. O
primeiro livro foi publicado em 1999 por DasgupPASGUPTA, 1999).

Atualmente, o AIS é alvo de muitos estudos, umsd&ege a sua utilizagdo como
ferramenta de otimizacdo multi-funcdo, onde, difesmente de outras técnicas que
conseguem otimizar apenas uma fungdo por vez svianigdes podem ser otimizadas de uma
vez s (DE CASTRO et al. 2002).

Nesse contexto de crescente interesse pelo AlSalags aplica-lo a problemas
complexos com o objetivo de avaliar sua capacidadlucdo. No contexto de transportes, é
vasto o numero de problemas com relevancia pamsengolvimento econémico do pais e
mundial. Especificamente no ambito do transporteitme, sdo identificados diferentes
problemas relacionados a operacao de terminaiggras, com destaque para o Problema de
Alocacao de Bercos (PAB).

O PAB vem sendo estudado desde a introducdo dotimeres no transporte
maritimo, que aconteceu no inicio do anos 50. Nuss @0, o numero de contéineres
quintuplicou em relacéo aos anos 50 (UNCTAD, 200B¥istem, atualmente, mais de 2000
portos no mundo, buscando uma forma simples dedma o manuseio de cargas e buscando
aumentar a sua capacidade de movimentacdo de cdegpeucas centenas de toneladas por
ano, em 1950, para mais de 300 milhdes de tongladagslias atuais.

O PAB, de modo simples, consiste em atribuir osasague chegam ao porto a uma
posicdo no cais de atracacdo, chamada berco. &ntetessa simples acdo envolve uma
grande quantidade de variaveis que devem ser @yad@s e avaliadas para descobrir o

melhor momento e a melhor posi¢éo para alocar @mnav
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Tendo isso em vista, nesse trabalho é utilizadéScdm a aplicacdo de conceitos de

Teoria dos Jogos e Co-evolugdo para resolver o BABcando avaliar a metaheuristica

guando empregada na solucdo de um problema complégamportancia destacada.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver wuoraimo evolucionario baseado na

técnica dos Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais,imtihdo conceitos de Teoria dos Jogos, Co-

evolucéo e paralelizacédo para solucéo do problearaatacdo de bercos, e para isso se faz

necessario o alcance das seguintes metas espgcifica

1.

Compreender a técnica de otimizacdo avancada, ngistemunolégicos

Artificiais, no que se refere a inspiracao, defiwicaplicacdo e implementacéo;

2. Compreender a melhor maneira de utilizar a TemsJbgos aplicada ao AlS;

9.

Agregar conceitos de Teoria dos Jogos a técnicaSttemas Imunoldgicos
Artificiais, criando assim uma verséo do algoritooon interacdo social.
Compreender os modelos de co-evolugao existerfies @ utilizar o melhor
modelo na implementac&o do novo algoritmo;

Compreender as técnicas de Paralelismo atualmergierdes e verificar a
melhor maneira de aplica-las ao novo algoritmo;

Agregar técnicas de Paralelismo e conceitos deveolgio ao algoritmo
AISO, criando assim uma versao co-evolutiva e paala metaheuristica;
Compreender o PAB no que se refere a definicAoghlagdm e aplicacéo para
posterior implementacéao;

Compreender a melhor maneira de codificar a solugéo PAB nas
metaheuristicas propostas;

Realizar simulagfes para verificar o desempenha@idasitmos;

10. Analisar os resultados obtidos nas simulacoes.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Adicionalmente a este capitulo inicial de introducgdos capitulos 2 e 3, sdo abordados

0s aspectos que fundamentam a teoria relacionadsapo do trabalho. No capitulo 2 é

apresentada a visdo biologica dos Sistemas Imuigokgsendo apresentadas as suas



20

principais caracteristicas e, em seguida, € aptadem modelo computacional que simula o
funcionamento do modelo biolégico, denominado Siste Imunoldgicos Artificiais. Ainda
neste capitulo, sdo apresentadas as bases tefaidaoria de Jogos e dos conceitos de Co-
evolucdo, visando a sua aplicacdo na solucdo dblgmna em estudo. No capitulo 3 é
apresentado o PAB, problema cuja solugéo sera thaistaavés do emprego do AIS. Séo
descritos, detalhadamente, os fundamentos tedrisesdo apresentados o0s principais
conceitos e caracteristicas.

No capitulo 4 é apresentado o modelo de algoritmpregado, detalhando qual o
modelo matemético utilizado para o PAB e os detatlee como a implementacéo foi feita
com base no AIS, sendo especificada a sua esteifurecionamento.

No capitulo 5, sdo apresentados os experimentlizadas para validacdo dos algoritmos
propostos, através do detalhamento das instanctis goarametros passiveis de ajuste no
algoritmo.

No capitulo 6 sdo apresentados 0s experimentossudtados e, no capitulo 7 as

considerac0es finais. Finalizando, as referéndldmyraficas sdo apresentadas no capitulo 8.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os Sistemas lagicmd, tanto na visdo da Biologia

quanto em uma visdo Computacional, a Teoria dossle@ Co-evolucéao.

2.1 SISTEMAS IMUNOLOGICOS

Segundo DE CASTRO (2001), em sua tese, atualmesidée aum grande interesse
pelo estudo dos sistemas imunolégicos. Pesquisadararea de saude, mais especificamente
imunologistas e profissionais da area meédica, estdvando compreender melhor o
funcionamento do sistema imunologico com o objetieocombater doencas infecciosas e
doencas auto-imunes, como s&o os casos da'Ailda Esclerose Multipla

Em outra vertente, bidlogos e imunologistas te&ritem interesse em modelar o
sistema imunoldgico, visando a reproduzir fendmertoservados em experimentos e com
isso ter a possibilidade de prever comportament@®ando obtidos em situacdes reais.

Outros pesquisadores que também tém demonstradatenesse acentuado sobre este
assunto sdo profissionais da area de computac&avést de estudos e experimentos,
pesquisadores em computacao estdo tentando simatanportamento imunoldgico, e com
isso criar sistemas artificiais com o0 objetivo dsalver problemas de diferentes areas das

ciéncias.
2.1.1 Sistema Imunoldgico Humano

O Sistema Imunoldgico (SI) é um complexo de célulasléculas e organismos, que
juntos funcionam como um mecanismo de identificagi@paz de perceber e combater
disfuncdes de suas préprias células e microorgasismvasores (TIZARD, 1995). Ele é
responsavel pela “limpeza” do organismo, retiranéiollas mortas, renovando determinadas
estruturas, entre outras funcbes. Além disso, tambge em células alteradas, as quais
diariamente surgem no nosso corpo como resultadoibses anormais e, caso ndo sejam

destruidas, estas podem vir a se tornar tumores.

! Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida.
2 Doenga na qual os anticorpos destroem a mielinizst&ncia que envolve os axdnios dos neurdnioenéiy
com que o impulso nervoso se de mais vagarosanadteegndo as fungdes do cérebro e dos nervos.
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As células do Sl sdo altamente organizadas. Cpdalé célula age de acordo com sua
funcao (Figura 2-1). Umas sao encarregadas deaeoebenviar mensagens de ataque e, em
outros casos, mensagens de inibicdo. Algumas agpa@seos inimigos ao “exército” do
Sistema para que possam ser combatidos, e oubtexarh substancias que neutralizam o
microorganismo invasor ou alguma substancia liegat ele. Junto com os outros sistemas
do corpo humano, o Sl permite a regulacdo do osgami garantindo o seu funcionamento
estavel.

Existem dois sistemas que sao responsaveis palolrecimento de microorganismos
invasores: o Sistema Imunolégico Nativo (SIN) eisté®na Imunoldgico Adaptativo (SIAd).

O SIN é assim chamado porque tem a habilidade denhecer certos micrébios e
imediatamente destrui-los, e o SIAd por possualtalidade de reconhecer e tentar adaptar os

anticorpos para que sejam produzidos de formaba micorpo estranho (ABUL, 2011).

O

/’ Antlgeno}

OoO

Anticorpos

Figura 2-1 Anticorpos atacando um
antigeno

Um importante componente desse sistema € uma aaspeoteinas do sangue, que
tem como funcao auxiliar os anticorpos no combate raicroorganismos. O aspecto mais
importante do reconhecimento do SIN é o fato deuiinda geracdo de sinais co-
estimulatorios que irdo resultar na ativacdo ddslag T, uma das principais células de
defesa, promovendo o inicio da resposta do Siskemaologico Adaptativo.

O SIAd usa receptores de antigenos somaticos guaa@ados e distribuidos em dois
tipos de linfocitos: células T e B. Esses recept@@o gerados por processos aleatorios e,
assim, o formato geral da resposta do SIAd é baseadprincipio da Selecdo Clonal dos

linfécitos com particularidades especificas (BURNEJ78).
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2.1.2 Sistema Imunoldgico Artificial

Segundo DE CASTRO et al. (2002), os Sistemas Indgmds Artificiais sao
sistemas adaptativos inspirados na teoria imuncddg@ na observacdo das funcdes
imunoldgicas, sendo seus principios e modelosagpE na resolugdo de problemas. Os AIS
emergiram nos anos 90 como uma nova area de pasguigutacional. Eles seguem outros
campos emergentes inspirados pelo comportamentidglmo, como as redes neurais
artificiais e a vida artificial. Essa nova inforngat imunolégica tem sido investigada e
aplicacdes praticas desenvolvidas, como algumassaptadas por DASGUPTA (1999) e
FORREST at el. (1994).

Segundo DASGUPTA (1999), os AIS permitiram o usommlelos computacionais
para processamento de informacfes em inter-reagiglogicas, com aplicacdes praticas
em muitos problemas como reconhecimento de padrissracdo de dados, seguranca
computacional e deteccéo de falhas.

Muitos algoritmos inspirados nos principios do AdSoram propostos, com destaque
para os seguintes algoritmos:

* ClonalG (DE CASTRO et al. 2002)
* Opt-AiNet (DE CASTRO et al. 2002);
» B-Cell Algorithm (KELSEY et al. 2003).
A seguir, sdo descritos os modelos e principiosAtl®, e sua relevancia para o

processo de evolucao da populacdo de individuos.

2.1.2.1 Teoria da Selecéo de Clones

O processo de reproducdo no Sistema Imunolégiceakézado de forma assexuada
(clones), dessa maneira se faz necessaria umadaceales clones para que o sistema possa
evoluir. A teoria parte da premissa que para ev@ureciso reproduzir somente as células
gue reconhecem 0s antigenos.

Conforme BURNET (1978), os principais passos ddadete selecéo de clones séo:

* Mutacionar as ceélulas-clone (cOpias dos seus pas) altas taxas
(hipermutacdo somética);
* Eliminar os linfécitos atualmente diferenciados camresentem receptores

similares;
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» Proliferar e diferenciar o contato das células maslcom os antigenos;

* Eliminar os clones que possam provocar a involagasistema.

A Selecado Clonal € o processo responsavel por exptoespaco de busca a procura
de solucdes satisfatorias, tendo como objetivo enantliversidade na populacgéo.

2.1.2.2 Reforgco de Aprendizado e Memaria Imunolégica

A Teoria de Selecao de Clones por si s6 ndo prap@am eficiente combate aos
microorganismos invasores, pois em caso de regafeo processo teria que ser iniciado
novamente. Consequentemente, passa a ser necessanmaemaoria auxiliar gue armazene as
configuracfes das células que apresentam maiotaduilagade.

Quando o Sistema Imunolégico detecta uma célutardst, € iniciado um processo
de geracéo de linfocitos que, de acordo com sua@atie com o antigeno, é ou nao clonado.
Em caso de alta afinidade, a célula € clonada elages se diferenciam e@élulas de
Memoria, responsaveis por manter as configuracdes daksdam maior adaptabilidade,
pois possuem um tempo de vida maioGéulas de Plasmaresponsaveis pela producéo de
anticorpos, os quais tém como finalidade o comasilulas estranhas.

A primeira resposta do Sistema a um determinadgem € lenta, pois 0S processos
de clonagem e mutacéo ainda serdo realizados peaed® das células de combate eficientes
para aquele determinado antigeno. Ja a segundastagpmais rapida, pois s6 é necessario o
processo de clonagem nas células de memdria as rpailtardo em células de combate
eficientes.

Dessa maneira, percebe-se que Aprendizagem e Memndunolégica é 0 processo
responsavel por manter na populacdo as melhoresdes, promovendo a rapida evolugéo

tendo em vista que a qualidade das solucdes dugrtcesso tende sempre a aumentar.

2.1.2.3 Hipermutacdo Somatica

Durante a clonagem, é realizado um processo decdutzom o objetivo de otimizar
as ceélulas. O processo € denominado hipermutagé@étisa, e prové as células com maior
adaptabilidade uma taxa de mutacéo baixa, eng@ant@élulas com baixa adaptabilidade, as

quais séo consideradas pobres, séo providas cas daxmutacdo mais elevadas.
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O objetivo do processo é tentar transformar céledams baixa adaptabilidade em boas
solucdes, e ndo deixar que as células considebadasegridam.

Sendo assim, percebe-se que o processo de Hipednu&omatica é o motor de
otimizacdo da metaheuristica. Nessa etapa, osithais sdo submetidos a alteracbes que

podem resultar em melhores solugdes.

2.1.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma vez que o trabalho realizado foca no empreg8afacdo Clonal, a seguir seréo
apresentados trabalhos nessa area de pesquis&d® Atincipio da selecao clonal € todo o
processo de identificacdo de antigeno, proliferatgicélulas e diferenciacdo em células de
memoria (BURNET, 1959). Varios algoritmos AIS foradesenvolvidos baseando-se nos
principios e conceitos da sele¢&o clonal.

DE CASTRO et al. (2002) propds um algoritmo de@eclonal chamado CLONALG
para aprendizado e otimizacdo. O algoritmo gera popaulacdo déN anticorpos, cada um
representando uma solu¢do no processo de otimizkgda@ada iteracdo, alguns anticorpos
sao selecionados, clonados e mutacionados, conetivobde criar uma nova populacao de
solugdes. Os novos anticorpos sdo avaliados e pertentagem dos melhores anticorpos €
adicionada a populacédo original. Finalmente, umecgmdagem dos piores anticorpos da
geracao anterior € substituida por novos anticacpados aleatoriamente.

Em RUOCHEN et al. (2003), € proposto um algoritneo Estratégia Clonal (ICS -
Immunity Clonal Strategy Algoritimgue inclui um algoritmo de Estratégia Monoclonal
Imunolégico (IMSA - Immunity Monoclonal Strategy Algorithing um algoritmo de
Estratégia Policlonal Imunolégico (IPSAmmunity Polyclonal Strategy AlgorithmO ICS é
utilizado para resolver problemas de otimizacadirobietivo.

LI et al. (2003) propdem um algoritmo Imunolégikdificial Cadtico (CAIF -Chaos
Artificial Immune Algorithmp para solugcdo de problemas de otimizacdo de fisncOe
algoritmo usa variaveis caoticas para realizar wusaca local e explorar o espaco de
solucdes.

GARRET (2004) apresenta um algoritmo de Selec&mndll Adaptativo (ACS -
Adaptive Clonal Selectignuma modificagdo do algoritmo CLONALG. Ele sugatgumas

modificacdes no algoritmo CLONALG, baseado na aealios operadores através da selecao
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da quantidade de mutacdo e numero de clones deafarmmuperar as limitagbes que o
algoritmo CLONALG apresenta, como a inclusdo deugdgparametros e a representagao
binaria.

Um algoritmo de Estratégia Clonal Imunolégico Addpo (AICSA - Adaptive
Immune Clonal Strategy Algorithné proposto para a solu¢do de problemas de otjduza
numérica por RUOCHEN et al. (2004). O algoritmoodise dinamicamente a unidade de
memoria imunoldgica através da afinidade Ab-Ab eA&p Ele também integra uma busca
local com a busca global.

HOU et al. (2004) apresentam um algoritmo de Seléglonal otimizado baseado no
algoritmo CLONALG. Um operador de aprendizado éoiitizido buscando o aprimoramento
do mecanismo de aprendizado do algoritmo CLONAL@aea melhorar a eficiéncia de
deteccao.

Em (CUTELLO et al., 2005), um algoritmo imunoldgiéoproposto para solucao de
problemas de otimizacdo global continua, chamadOFRIE-IA. A principal caracteristica do
algoritmo proposto € um operador de clonagem gpéexa vizinhanca em cada ponto do
interior do espaco de busca. Um operador de higegéa proporcional inversa € utilizado no
algoritmo, onde o numero de mutacdes é inversamaogorcional ao valor da aptidao
(fitnesy. Finalmente, um operador de idade é utilizada pamover as solu¢des candidatas
mais antigas da populacdo atual para introducadiwsidade, evitando o minimo local
durante o processo de busca.

CUTELLO et al. (2006) propdem uma versdo melhorddaalgoritmo OPT-IA
chamada opt-IMMALG. As principais modificac6es sétroca da representacdo binaria pela
representacédo real e a introducdo de um novo apeme hipermutagdo inversamente
proporcional.

Por fim, GONG et al. (2007) apresentam um algorittecselecéo clonal melhorado,
baseado no CLONALG, com um novo método de mutat@mnado de mutagdo caoltica
parcialmente adaptativa. As principais modificacé®s a utilizacdo de uma sequéncia logica

cadtica para a geracao da populacéo inicial deapbs e o novo método de hipermutacao.
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2.2 TEORIA DOS JOGOS (GAME THEORY)

De acordo com Borges (1996) a Teoria dos Jogoschda situacdes de conflito de
interesses, onde dois ou mais agentes (ou indisjddisputam entre si por algum recurso
limitado no ambiente.

A Teoria dos Jogos descreve problemas reais, fendecuma viséo geral da situacéo.
Em alguns casos, a teoria pode indicar a solucéo@paroblema, entretanto, na maioria dos
casos, apresenta a cada individuo a melhor fornagide

Anatol Rapoport (1960) entights, games and debatediz que um agente racional
pode ser definido como um individuo que age radioeate. Isso leva a consideracdo de
todas as possiveis consequéncias de seus atopagtiradisso, se realiza uma ordem de
preferéncia entre as consequéncias, baseado emprépui®s atos e na acdo que gerou o seu
melhor resultado.

Em alguns casos, o resultado ndo depende unicami@rgscolha feita por um Unico
individuo, mas sim da acéo escolhida pelos outnds/iduos, sobre os quais 0 primeiro
individuo ndo possui qualquer controle.

E interessante notar que um Agente Humano néo tetiades de acordo com o que
RAPOPORT (1960) define como racional, isto é, comtencdo de maximizar seus ganhos.
Aqui se percebe a diferenca entre Agentes Racienagentes Humanos.

A seguir séo identificados todos os elementos saces para a compreensao do

objetivo principal da Teoria dos Jogos:

« Jogo: um modelo formal, o que significa que a Teawbds Jogos envolve
descricdes e analises técnicas. E importante gogos Gnicos tipos de jogos
tratados pela Teoria dos Jogos séo os estratégicos;

* InteragOes: as acOes individuais de cada agerttrafes outros agentes;

» Agentes: qualquer individuo ou grupo de individtera capacidade de tomar
decisdes que afetam outros agentes. O agente textmda Teoria dos Jogos
€ denominado “jogador”;

« Racionalidade: assumindo que todos os agentesas&mnais, significa que

eles utilizam o método mais adequado buscandasfegdio dos seus desejos;
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 Comportamento Estratégico: isso significa que cagogador leva em
consideracdo o fato de que todos os jogadoresageer entre si. Dessa

maneira, a decisdo tomada ira gerar consequérasasueros jogadores.

Para exemplificar o jogo, destaca-se o Paradigmailéma do Prisioneiro, que pode
ser definido tradicionalmente como uma situacdocdeflito de interesses, onde dois
individuos séo presos e colocados em celas difssent

Entao, foi proposto a cada preso pela policia ainézy

e Se um deles confessasse o crime e 0 outro ndc tvgsse confessado seria
condenado a ficar recluso por trés meses por sopeca@cao e 0 outro
individuo cumpriria pena de dois anos;

* Se ambos confessarem 0 crime, entdo a cooperag@adual perde forca e
ambos ficariam presos pelo periodo de um ano.

* Se nao, caso nenhum deles confesse o crime, efEs@es0s por apenas seis
meses.

A Figura 2-2 mostra a tabela de pagamentos do dildonprisioneiro, 0 mais classico
jogo de duas pessoas de soma nao zero e nado doapeeaTeoria dos Jogos, que combinam
todos os possiveis pares de estratégias corretamontodos os valores de pagamentos com

cada um dos jogadores (RAPOPORT, 1965).

J2
Cooperar (C) Trair (D)
Cooperar (C|] (R,R) (S,T)
. Trair (D) (T,S) (P.P)

Figura 2-2 Tabela de pagamentos do Jogo Dilema deisloneiro (RAPOPORT, 1965)

Observando a Figura 2-2, pode-se ver que cada gnjodadores tem dois tipos de
comportamentos: CooperaCdperat¢ e Trair Defeatedl. Por tras disso, tem-se quatro
variaveis que significam: (1) R € a recomperRaward para cada jogador caso ambos
venham a cooperar; (2) P é a punigdanjshmentpara cada jogador caso ambos venham a
trair; (3) T € a tentacad émptation de cada um dos jogadores, caso traiam sozindps, ¢

0 pagamento do otari®(ckey que coopera sozinho.
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A caracterizagdo do Dilema do Prisioneiro é fegaadordo com as seguintes relagdes
(RAPOPORT, 1965):

= T>R>P>S

T+S
>
2

"= R

T+S
>
2

P

Essas especificacdes caracterizam o ambiente andeliwiduos de uma populacdo

irdo interagir buscando incrementar o seu ganho.

2.3 CO-EVOLUCAO

O termo co-evolugéo foi utilizado pela primeira yer ERLICH et al. (1964), para
designar adaptacdes reciprocas entre plantas eléiady levando a sua interdependéncia. A
co-evolucéo ocorre quando a interacdo entre doimais organismos ocasiona uma resposta
evolutiva em cada um deles. Um bom exemplo sédouogot que co-evoluem com

representantes de todas as formas de vida, deiba@é homem.

E importante enfatizar a atuacdo das forcas evalitho processo de co-evolucao,
gerando variabilidade em todas as populacdes oanmmos envolvidos. Através de
mutacdes, surgem novos alelos nas populacdes,ais spfrem selecdo e sao rearranjados
gracas a recombinacéo genética.

Existem varios modelos de co-evolugdo computacjors@ndo o0s principais
(POTTER, 2000):

* O Modelo Co-evolutivo Tradicional, que parte danpfpio “dividir para conquistar”;

* O Modelo Co-evolutivo Hierarquico, onde as poputs;tpresentam niveis de
hierarquia, sendo as de niveis mais baixos deptrglda seus superiores;

* O Modelo Co-evolutivo Genético, que foi criado meeente como uma extensao
dos métodos evolutivos tradicionais, apresentarrayvgropulacdes (subpopulacdes)
evoluindo em conjunto, trocando informacgdes enty@asa alcancar um objetivo em

comum.
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O trabalho abordara o modelo Co-evolutivo Genétendo este melhor detalhado a

sequir.

2.3.1 Modelo Co-evolutivo Genético

Nesse modelo, varias populacbes evoluem de manedl@pendente, trocando
informacdes entre si. Esse modelo foi originalmeotecebido para utilizagdo em Algoritmos
Genéticos (POTTER, 2000) e, por esta razdo, é ptopan outro modelo inspirado neste,
porém utilizando populacdes de algoritmos baseadosécnica do Sistema Imunoldgico
Artificial.

O novo modelo utiliza varias populagbes evoluind® maneira independente,
apresentando caracteristicas proprias por evolugmnsistemas diferentes, porém trocando
informacdes em periodos pré-definidos. Esse moskaid detalhado na secédo 4.6 onde sera

abordado o modelo de paralelizacdo baseado em puibgdes.

2.4 RESUMO

Nesse capitulo foram apresentados, em detalh&siesnas Imunoldgicos Humano e
Artificial, a Teoria dos Jogos e a Co-evolugdocdegendo as caracteristicas de cada um. Os
pontos principais sdo as caracteristicas do Sistdmanolégico que, aplicadas
computacionalmente, tornam a técnica do Sistemandingico Artificial uma poderosa
técnica de otimizacado, sendo elas:

* Teoria de Selecdo de Clones: Modelo de selecaondsbkores clones e
reproducdo assexuada. E o processo responsavaxptmrar o espaco de
busca a procura de solugbes satisfatorias, tendwo cobjetivo manter a
diversidade na populacéo.

= Reforco de Aprendizado e Memoria Imunoldgica: Areremento das
melhores células, promovendo assim um rapido psocevolutivo. E o
processo responsavel por manter na populacdo asmelsolucdes, ou seja, o
gue € aprendido nunca é descartado, sendo senifizadot na busca de
melhores solugdes.

» Hipermutacdo Somatica: Motor de otimizacdo atralemutacao proporcional
a adaptabilidade. E o processo que promove a éimleq si. Nessa etapa a
populacdo € submetida a alteragBes que tendenaangelhores solugdes.
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No préximo capitulo é apresentado o problema foestad pesquisa (Problema de
Alocacdo de Bercos — PAB), sendo descrito 0 seweitmy contexto e terminologia

empregada.
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3 PROBLEMA DE ALOCACAO DE BERCOS

Neste capitulo é apresentado o Problema de Alocdgd®ercos (PAB). Sdo descritos
detalhadamente os conceitos e as principais caistttas do problema, juntamente com uma

visdo geral para melhor entendimento do problema.

3.1 TRANSPORTE MARITIMO

Segundo PEIXOTO (1977), o sistema de transportesindepais tem a funcédo de
promover a circulacdo em todos os recantos ddadearinacional, e dentre todos os meios de
transportes, destacando-se o modal maritimo poresgonsavel por uma grande parcela
deste sistema. Sendo assim, fica clara a impoaa&ucPorto no Sistema de Transporte, pois é
nele que se movimentam cargas, recebem-se e daspaehprodutos, ocorrem 0S Servigos
da alfandega e a organizacdo do transporte. PAK&AS1999), o porto € visto como uma
porta de entrada, uma abertura para a constituiedwegocios, criando um amplo campo de
oportunidades industriais e comerciais.

Ao longo da histéria, o transporte maritimo senfpreim dos pilares fundamentais para
0 crescimento econdmico mundial. Os servi¢cos despr@arte maritimo sdo essenciais para
ajudar a economia e as empresas competirem emmuralial. A maior parte do comércio
mundial, cerca de 80%, é realizado por via mari(i@@E, 2009).

O atual crescimento da economia mundial e do caménernacional de mercadorias
aumentou a procura de servi¢cos pelo transportetimare, com isso, o0 transporte de carga
conteinerizada, desde o inicio da década pass@08)(2subiu cerca de 150% (UNCTAD,
2009) e, segundo a Comissédo das Comunidades Easoi@&CE, 2009), o numero de navios
deverd aumentar cerca de 29% até 2018. Na Taldelad&presentada a lista de movimentagéo
de contéineres dos principais portos do mundo, sageercebe que, antes da crise econémica
ocorrida em 2009, o volume de carga vinha aumentand a ano.

Tendo isso em vista, 0s portos devem adotar uma fomgao de organizar e gerenciar
fluxos continuos, buscando se aperfeicoar interntanesendo capazes de fazer circular
fluxos de mercadorias cada vez maiores em um texaga vez menor, € com custos sempre

mais baixos e competitivos.
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Tratando-se de um alto volume movimentado de cavgaportos tém buscado a
introducdo de equipamentos computadorizados e atittados. Um exemplo € a utilizacao
de pontes rolantes que s&o operadas por um Unioterhp substituindo centenas de

estivadores, diminuindo o custo dos servicos dadadrastica e dando agilidade a operacéo.

TEU — MilhGes
Ranking Porto Pais 2009 2008 2007 2006
12 Singapura Singapura 25,866 29,918 27,932 24,792
20 Shangai China 20,983 24,248 23,881 23,539
3¢ Hong Kong China 20,983 24,248 23,881 23,539
42 Shenzhen China 18,250 21,414 21,099 18,469
5¢ Busan Coréia do Sul 11,954 13,425 13,270 12,039
62 Guangzhou China 11,190 11,001 9,200 6,600
7° Dubai Emirados Arabes 11,124 11,827 10,653 8,923
8¢ Ningbo China 10,502 11,226 9,349 7,068
9¢e Qingdao China 10,260 10,320 9,462 7,702
102 Roterdao Holanda 9,743 10,784 10,791 9,655
11° Tianjin China 8,700 8,500 7,103 5,950
12¢ Kaohsiung Taiwan 8,581 9,677 10,257 9,775
132 Port Klang Malasia 7,309 7,970 7,120 6,326
142 Antuérpia Bélgica 7,309 8,663 8,176 7,019
152 Hamburgo Alemanha 7,007 9,737 9,890 8,862
16° Los Angeles Estados Unidos 6,748 7,850 8,355 8,470
17¢ Tanjung Malasia 6,000 5,600 5,500 4,770
182 Long Beach Estados Unidos 5,067 6,350 7,316 7,289
192 Xiamen China 4,680 5,035 4,627 4,019
209 Bremen Alemanha 4,578 5,529 4,912 4,450
44¢° Santos Brasil 2,506 2,675 2,532 2,456

Tabela 3-1 Lista da Movimentacdo de Contéineres dgsincipais Portos do Mundo

Fonte: AAPA -American Association of Port Authorities

No Brasil, a competitividade dos produtos naciortads tempos sofre a acdo da
ineficiéncia gerencial e operacional, com custogudnios exorbitantes que inviabilizam a
movimentacdo de cargas e representam uma perddhdesbde ddlares nas exportacdes
todos os anos.
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O Brasil € um dos paises com 0 maior custo parao@nmentacdo da carga, se

comparado a paises como Bélgica e Holanda (Tab2)a@ valor chega a ser quatro vezes

maior, mesmo apresentando condi¢cdes de atendirperitaario precario (Oliveira, 2000).

Portos Preco (USS/TEU)
Antuérpia 107
Roterda 150
Santos e Rio de Janeiro 600

Tabela 3-2 Lista do preco de movimentacao de um c@iner em US$ em alguns portos do mundo

Fonte: Oliveira (2000)

Sendo assim, fica claro que o melhor gerenciamdsdatividades realizadas no porto

pode oferecer a melhoria dos servicos e diminud@® custos, aumentando a capacidade

portuaria e tornando o transporte maritimo maisiafie. A ferramenta computacional

proposta tem como objetivo otimizar uma parcelaodaracédo portuaria, buscando assim,

oferecer um sistema capaz de realizar o gerenctanediciente dos recursos do porto,

representados neste trabalho pelos bercos degiiaca

3.2 OPERACAO PORTUARIA

A Confederacdo Nacional de Transportes (CNT) ddfiereo como sendo o “espaco

destinado ao navio em um cais no qual ele podeappem seguranca” (CNT, 2006). Na

Figura 3-1 pode ser visualizada uma representagdobdrcos de atracacdo em um cais

portuario.
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Mavios Atracados

Cais

Q O O O O

Bergos

Figura 3-1 Caracterizacdo do Ber¢co em um Porto

De acordo com IMAI et al. (2001), em sua maiorgbercos nos grandes portos séo
arrendados, ou seja, alugados pelos operadoresasims para a realizacdo das operacdes de
carga e descarga, a fim de alcancar maior prodatid. Enquanto isso € justificado no caso
de uma manipulacdo de um grande volume de carga,wn grande numero de navios
aportando, isto pode nédo resultar em ganhos econénse estas quantidades ndo forem
suficientes, pois parte do aumento dos custosuitaate da sobrecapitalizacdo do porto para
cargas de volumes relativamente pequenos.

Neste contexto, € interessante limitar o nUmerdeteos operantes. A alocagdo de
bercos neste sistema, isto €, a atribuicdo de $exgse navios que aportam para efetuar a
manipulacdo de cargas, torna-se importante na nzag&o do tempo de realizacdo desta
tarefa, devido ao tempo de operacdo para um nagecéico ndo ser necessariamente o
mesmo para cada berco.

Conforme ASHFORD et al. (1982), a taxa de carregdme descarregamento
depende:

a) do tipo de carga,;

b) do tipo de embarcacéo e tamanho (especialmeni@nero de escotilhas);
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c) da disponibilidade e tamanho da equipe de ekires;

d) do grau de mecanizacdo e métodos de maniputiecéargas.

Segundo ASHFORD et al. (1982)o planejamento dos portos, 0s responsaveis pelas
operagBes do terminal portuério devem obter presisnfidveis da quantidade de navios a
serem recebidos e do tempo necesséario para asopaes;des, na ordem de antecipar a
quantidade de bercos requeridos. Portanto, dimena@equadas para canais de acesso e
bercos devem ser estipulados para permitir segaraat(va movimentacdo dos navios e
atracacao. Além disso, extensao suficiente parabmartambém deve ser estabelecida, a fim
de possibilitar as operacdes de carregamento eardegamento de navios e também para
abastecimento e suprimento dos mesmos.

A profundidade do porto, englobando o berco decat@o e a largura do canal de
acesso, deve ser suficiente para permitir o comptatregamento de navios, de modo a
navegarem seguramente em aguas profundas. Obvigragmofundidade do porto requerida
depende principalmente da distancia vertical emtneha d’agua e a quilha dos navios usando
0 porto. A largura da entrada necessaria naturaérsana influenciada pelo tamanho do porto
e dos navios que o utilizam. Como regra, a lardarantrada deve ser aproximadamente igual
ao comprimento do maior navio que utiliza tal pdAHFORD et al. 1982).

Terminais que acomodam diferentes tipos de naveosatga variam amplamente
quanto ao berco e ao espaco requeridos para &dtcaddéo existem padrbes para bercos e
dimensionamento do porto, e 0s espacos vao depdaddréem dos procedimentos de
manipulacdo de cargas e equipamentos. O comprimeéatderco deve ser igual ao
comprimento do navio, mais um pequeno espago estnavios adjacentes e 0 espago para as
amarras dos navios.

A forma e extensdo da area do atracadouro serdandeptes, principalmente, dos
seguintes fatores:

a) numero maximo de navios a serem atendidos;

b) tamanho dos navios;

c) método de atracacao;

d) necessidade de mobilidade;

e) condicbes topograficas do local proposto.
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Uma vez definidas as caracteristicas fisicas dmitet portuario, deve-se ter em
mente que o0 mesmo devera possibilitar a realizdgdno minimo trés fung¢des principais,
conforme as orientacbes de ASHFORD et al. (198®)yegar/descarregar cargas de navios
com eficiéncia e rapidez; prover adequado sistetmmporario e de longo prazo, de
armazenagem para cargas que chegam e partem er mpanvexdes, seja ferroviaria ou
rodoviaria, para movimento do frete dentro e faacka do porto.

Enquanto a capacidade pratica do porto pode sigatienpor alguma dessas funcoes, a
funcdo de carregar/descarregar cargas de navioficiéncia e rapidez é geralmente o fator
de controle. Portanto, a capacidade de operac@oessencialmente decorrente da taxa de
manipulagdo de cargas (peso/dia/ber¢co ocupadonéarmdero e grau de utilizagdo dos bergos.

Assim, os gerentes na maioria dos portos, buscdorireos custos através de uma
eficiente utilizacdo dos recursos, incluindo recarsumanos, area de atracacao (bercos), area
destinada a armazenagem da carga, guindastes pana@entacdo da carga e varios outros
equipamentos. Dentre todos estes recursos, ossbs&mum dos mais importantes e, um
planejamento e agendamento adequado deles, medhaatisfacdo dos consumidores e

aumenta a movimentacao nos portos, conduzindos r@hdimentos do porto.

3.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema de alocacéo de bercos (PAB) consistatebuir os navios que chegam a
um determinado porto para as posicOes de atracdisgoniveis ao longo de um cais,
denominadas de bergos. As principais decisdesemstrmadas neste processo envolvem a
escolha de onde e quando os navios deverao afO&DEAU et al. 2005).

Existem varias restricbes possiveis de consideesmtenproblema, entre elas as
relativas a profundidade, a distancia maxima eaxéa ao local mais favoravel ao longo do
cais, ao tamanho do navio, entre outras. As résicelativas ao tempo, segundo CORDEAU
et al. (2005), sdo expressas como janelas de tparpa conclusdo do seu atendimento.

O tempo de atendimento de um navio depende do @eio ple atracacdo (berco),
sendo uma funcao da distancia do berco até a é@rearda e descarga no patio ou armazeéns
do porto. CORDEAU e colaboradores (2005) afirmarm gssa dependéncia afeta fortemente

o0 desempenho das operac¢des no porto.
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O objetivo do PAB, portanto, € minimizar o temposéevico total dos navios. Caso 0s
navios que chegam ao porto ndo apresentem a megpoadancia, uma soma dos tempos de
servicos dos navios, considerando uma penalizagée ipdicar a sua devida importancia,
pode refletir melhor a pratica do gerenciamentoalipins portos. Os pesos nesta soma
ponderada podem indicar um esquema de precedé@sgadn no valor estimado da carga ou
na quantidade de carga movimentada. Em algumasntesi do problema, podem ser
incluidas outras condi¢des de penalidade na fuolggtivo, como prioridade de atendimento,
tipo de carga movimentada, entre outras.

O PAB pode ser modelado como um problema disceeto sais for visto como um
conjunto finito de bercos. Neste caso, 0s bercaemoser descritos como segmentos de
comprimento fixo, ou se a dimensédo de espaco fuoragla, como pontos. Ja os modelos
continuos consideram que 0s navios podem atracaguaiguer posicdo ao longo do cais
(BUHRKAL et al. 2009).

O PAB é um problema da classe NP-Dificil dentrcadsa de Pesquisa Operacional
(GAREY et al., 1979), tendo sido relacionado coprablema de particdo de conjuntos (LIM,
1998), com o problema de sequenciamento de uma iméguina com datas de entrega
(HANSEN et al., 2003), e com o problema de cortenbensional (IMAI et al., 2005), todos
eles sabidamente classificados como NP-dificil BMERTH et al., 2010). Essa classe de
problemas compreende todos aqueles que ndo possalagdio deterministica polinomial
conhecida e que sdo polinomialmente equivalentesi ¢ARORA et al. 2009). Problemas da
classe NP-Dificil ndo necessariamente possuem wrmaaf eficiente de verificar suas
solucdes, ou seja, ao contrario dos problemas akseINP, ndo necessariamente existem
métodos polinomiais de se verificar se uma resppata um problema de decisdo dessa
classe é correta. GULDOGAN et al (2012) define dBRomo um problema NP-Dificlil,

relatando sua complexidade e importancia para cwlade cientifica atual.

3.4 TRABALHOS RELACIONADOS

O primeiro modelo de otimizacdo para o PAB foi mstp por THURMAN (1989).
BROWN et al. (1994) aprimoraram este modelo e mizanam os conflitos entre os navios.
Os autores propuseram ainda um planejamento paiso ale bergos para submarinos em
BROWN et al. (1997).
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Usando um método baseado na relaxacao lagrangdéhlaet al. (2001) abordaram o
PAB em sua forma dindmica e continua, considerarsddimensfes dos bercos e navios.
IMAI et al. (2003) evoluiram sua abordagem inicel consideraram prioridades no
atendimento dos navios. Para gerar as solu¢cdemjtoses ainda propuseram o emprego de
um Algoritmo Genético.

Alguns trabalhos apresentam o PAB estendido coanigaide de servi¢o. Prioridade de
servico significa atribuir uma importancia a cadaio. IMAI et al. (2003) adicionaram um
termo a funcéo objetivo para incluir diferenteopdades. Isso também foi feito por IMAI et
al. (2001), que empregaram um algoritmo genéticAl Bt al. (2004) solucionaram o
problema como um problema de empacotamento “refarig®s autores implementaram um
algoritmo de busca de vizinhancas usa8uoulated Annealing

Baseados na Busca Tabu, CORDEAU et al. (2005) psmpm duas heuristicas e duas
formulac6es mateméticas para o PAB. CHEONG et28I0§) apresentaram uma aplicacao
baseada em um Algoritmo Evolucionario Multiobjetiiéd GIALLOMBARDO et al. (2010)
utilizaram um modelo de programacdo quadratica,denprogramacéao linear, uma Busca
Tabu e uma técnica de programacdo matematica, agastdncias reais do problema.

Mauri et al. (2008a) aplicaram o méto8onulated Annealingara o caso discreto do
PAB e Mauri et al. (2008b) propuseram uma metaktcai hibrida que utiliza o Algoritmo
de Treinamento Populacional em conjunto com um toodie Programacéao Linear por meio
da técnica de Geracdo de Colunas. Meisel and Bibr{2009) usaram a metaheuristica
“squeaky wheel” em conjunto com a Busca Tabu paléc®nar o problema. Oliveira et al.
(2010) utilizaram o métodcClustering Searchassociado adSimulated Annealingpara
resolver o PAB.

Por fim, uma recente extensdo do PAB é a sua matdgr com o problema de
escalonamento de guindastes (PEG). Contribuictst® variacdo do problema incluem os
trabalhos de PARK et al. (2003), IMAI et al. (200B)ANG et al. (2009) e BIERWIRTH et

al. (2009). Todos propuseram o uso de metahewsgpara solucdo do problema.

3.5 RESUMO

Neste capitulo foi apresentado o PAB, problema ddunr neste trabalho e cuja
solucdo sera obtida atravées do emprego dos algmitpmopostos. Os principais pontos

abordados foram:
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» Contextualizacdo do Problema: O problema € de mstienportancia no atual
cenario mundial, sendo assim, o seu estudo de gatetesse da comunidade
cientifica;

» Caracterizacdo do Problema: definiu-se o problemaaldcacdo de bercos
(PAB) como a melhor forma de atribuir os navios qeleegam a um
determinado porto para as posi¢coes de atracacponii®is ao longo de um
cais, denominadas de bercos.

Agora, com a caracterizacdo do Sistema Imunolédiaificial e do PAB, sera

apresentado, no proximo capitulo, o modelo propdstoalgoritmos voltados para a solugéo
do PAB.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta o modelo matemético wdizaa descricdo do PAB,
contemplando as restrices e funcdo objetivo, garithos AISO, PCAISO e PCAISO-GT
desenvolvidos para a solugcdo do problema, desateveletalhadamente os conceitos
utilizados, os operadores empregados, o modelcogs/aucdo, o conceito de Teoria dos
Jogos e sua aplicacdo, e as estratégias de peaaali utilizadas. E apresentado também o
pseudocodigo das técnicas desenvolvidas junto cama descricdo detalhada do seu

funcionamento por meio de fluxogramas.

4.1 MODELO MATEMATICO DO PAB

O PAB, como descrito no capitulo anterior, consiste selecionar os navios que
chegam ao porto e atribui-los a bercos ao long@ai®. As principais decisdes a serem
tomadas neste processo envolvem a escolha de ogdanelo os navios deverdo atracar
(CORDEAU et al. 2005). O PAB tem como objetivo migar o tempo de servico de cada
navio no porto. Esse tempo é dado pela soma dooteempspera (tempo que o navio aguarda

para ser atendido) e do tempo de atendimento.

Tempo de servigo

- k

Tempo de atendimento

Tempo de espera

(T5 —a)

e
o »

| | | Tempo

|

—

Horario de
chegada
(ai)

Horario de
atracagdo

(T%)

Horario de saida

(Tkl + tkl}

Figura 4-1 Representacéo das variaveis de tempo (Ma et al. 2008a)

Considerando entdao os tempos definidos na Figurd, 4ode-se definir

matematicamente o PAB por meio da seguinte notacao:
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e N : conjunto de navios, n = |[N|;
e M : conjunto de bercos, m = [M];
et/ : duragdo do atendimento do navio 7 no bergo :

e g, : horario de chegada do navio 7

e " : horario de abertura do berco &:

e ¢" : horario de fechamento do berco &

e b : horario de término da janela de tempo para o navio 7:

e v : valor do tempo de servigco do navio i:

. Y}J e{0,}Vk e M,Y(,j) 44"".,\*; =1 se o navio j ¢ atendido pelo ber¢o & apos
0 navio 7:

° ]ﬁ.""‘c"k € M.i € N ¢ o horario que o navio 7 atracou no bergo £;

o T O’Ek) Vk € M ¢ o horario em que o primeiro navio atracou no bergo £:

e T af{ » Vk € M ¢ o horario em que o ultimo navio saiu do bergo £;

° ﬂ-{;’ =max{b, +1' —a,},Vke M, Y(i,j)eN.

Segundo CORDEALEt al. (2005), o PAB pode ser descrito matematicamentaspel
equacdes (1)-(11), a seguir. A funcao objetivonfinimiza a soma do tempo de servico; a
restricdo (2) garante que cada navio seja atenmidapenas um berco; as restricoes (3) e (4)
garantem, respectivamente, que um navio serd cepdna ser atendido em cada berco e
outro sera o ultimo; a restricdo (5) garante a Seovacdo do fluxo”, ou seja, o atendimento
para os demais navios; a restricdo (6) faz o aaldalhorario de atracacdo dos navios, sendo
considerados apenas 0s navios validos para caga, loer seja, alguns navios ndo podem ser
atendidos em determinados bercos devido a resdrig@enicas; as restricdes (7) e (8)
garantem, respectivamente, que o horéario de atiacsgja apds a chegada do navio e que o
horario do término do atendimento do navio sejaramtao horario-limite do navio (janela de
tempo); as restricbes (9) e (10) garantem a ndag@o das janelas de tempo nos bercos; por
fim, a restricdo (11) garante que as variaveisa@sdo sejam binarias. Mais detalhes sobre
esse modelo sédo apresentados em CORDEAU 085).
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Minimizar:
o k k
YO |L —a, +1f Y x (1)
ieN keM JeNu{d ()}

Sujeito a:

¥ Z.x;f =1 VieN (2)

keM jeNU{d(k)}

Yo =i VkeM (3)
JeNU{d (i)}

Nl =1 VkeM 4)
ieNu{e(k)}

>af - >axr =0 VkeM.VieN (5)
JeN{d(k)} jeNui{e(k)}
TF +tf -TF <(-xf )M}, Vke M.V, j)e A" (6)
/sl ¥ | VkeM.VieN (7
TF+1f Y xi, <h, VkeM.,Yie N (8)

JeNU{d ()}

%, 2 5" VkeM ©9)
Ty e VkeM (10)
xf e {o} Vke M. Y@, ) e A" (11)

MAURI et al. (2008a) propdem a relaxacdo das restricdes&Y)(9) e (10), de tal forma
que as restricoes (7) e (8) sao inseridas na fuoig@bvo original sendo combinadas conforme o
termo (13), e as restricdes (9) e (10) sdo insen@afuncdo objetivo conforme o termo (14).
Além disso, coeficientes de penalizacéo=([w,, w., ®,]) S@0 utilizados para ponderar cada termo
da funcéo objetivo. Sendo assim, o tempo de serjigtamente com seu custo, é representado
no termo (12). O termo (13) minimiza as violacdas janelas de tempo dos navios e o termo (14)
minimiza as viola¢des nas janelas de tempo do®serg

Dessa forma, tem-se a seguinte formulagéo:



44

Minimizar:

1

2 k k -

B> WL Al A
ieN k=M JEN AR

+ (12)

A

0.7 +tf > xf-b, m+ (13)

Yy max(0.a, — TF ]+{ max

il keM| JENU{d ()} _
@, Z(max [D. st — Tﬂfh }+ max ({]. T;m +e* D (14)
ksl
Sujeito a:
P =1 VieN (15)
k=M jeNld (B
ij{m =1 YkeM (16)
JENHA(EY
Yoy =1 VkeM (17)
ieN ek}
Fomp— Ym0 VkeM.NieN (18)
JENUIA(EY}  FeENIe(E)l}
TF+tf —TF <(1—x] M, Vke M. V(i.j)e 4" (19)
xf, e {0 ke M. V(i j)e A (20)

Deve-se destacar que esse modelo (Equacdes (120)a pode resultar em solucbes
invidveis para o problema. Porém, as solucdes\vrigésdo eliminadas durante a execugdo do

algoritmo, por meio da penalizagdo imposta.

4.2 ALGORITMO AISO (Artificial Immune System Optimization)

O algoritmo AISO (FERRY et al. 2006) foi desenvdlvibaseado no modelo e nos
principios do Sistema Imunoldgico Humano, sendtadol especificamente para otimizagao e
inspirado no algoritm®pt-AiNet(Optimization Artificial Immune Netwoykproposto por DE
CASTRO et al. (2002), o qual é extensdo do algorifiiNet (Artificial Immune Network
voltado para otimizacdo. O AISO consiste em umailjag@do de células (anticorpos) que séo
representadas por um vetor com valores discretosoatinuos, dependendo do problema
tratado.

Cada célula € uma solugdo em potencial para ogrebh ser resolvido. A populagéo
passa por um processo de clonagem, mutacdo esel@gdgoritmo utiliza uma memoaria de
células onde sdo armazenadas as melhores célalagds) no momento. A estrutura da

célula é mostrada na Figura 4-2.
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ID | Valor | Fitness

Figura 4-2 Caracterizacédo da célula AISO

Os campos sao definidos como:
» |ID: identificador Unico da célula;
» Valor: armazena a solugéo a qual a célula reprasent
* Fitness armazena o valor da solucdo submetida a funcgadival) ou seja,

representa a qualidade da solucao

As principais caracteristicas deste algoritmo séo:
1) Determina a localizagdo de multiplos pontos 6timos;
2) Capacidade de manutenc¢do de varios pontos 6timos;

3) Demonstra a exploragcéo do espaco de busca.

As principais terminologias utilizadas séo:
* Células: individuos da populacdo. Séo utilizaddsrea adequados para a
representacdo de uma solucéo;
* Fitness representa a adaptabilidade de uma determindula efn relacéo a
funcéo de avaliagéo;
* Clone: células que séo copias idénticas de sess pai
* Clone “Mutacionado”: clone que passou pelo procedsohipermutacao

somatica.

A estrutura do algoritmo:

1. Iniciar a populacdo de células 1iniciais;
2. Enquanto o critério de parada ndo for atingido faca:
2.1. Determinar o fitness de «cada célula com a funcao
avaliacado;
2.2. Gerar numero de clones proporcional a adaptabilidade da
célula;
2.3. Cada <clone sofre  hipermutacdo somdatica com taxa
proporcional ao fitness das células pais;
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2.4. Determinar o fitness de todas as células da rede;

2.5. Para cada grupo de clones, selecionar o melhor Fitness e
remover 0s outros;

2.6. Determinar as células com maior f7itness e grava-las na
memoria;

2.7. 1Introduzir uma porcentagem P de células geradas
randomicamente.

A Figura 4-3 representa o fluxograma de funcionamdno algoritmo AISO:

Iriciar randorr catnente a
populacio de células

Gerar i clones para cada céhida

|

Cada clone émtacionada
proporcioralmente
ao fitness da célula pal

v

Detertninat o fithess de todas as
celulas da populacio

v

Selecdo de Clones

v

Detertrinat as cehilas com
melhor fitness e salwvalas
1A tmétnotia ausliar

CF (Critério de Parada)
P 1 Mdmero de Epocas

Figura 4-3 Fluxograma do Algoritmo AISO
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4.3 AISO APLICADO AO PAB

Com o modelo matematico e algoritmo definidos, aggera apresentada a visao do

algoritmo aplicado ao problema.

4.3.1 Codificacdo da Solucéo

Uma solucéo, isto é, a célula no caso do AlSOpeesentada por uma estrutura do tipo
matricial, onde cada linha representa um berc¢s, @hBinas a sequéncia de atendimento dos
navios. Os elementos dessa matriz indicam o nawéadgvera ser atendido.

Para simplificar a implementacdo, cada linha darimgbde apresentar um ndmero
diferente de colunas (numero de navios atendidtws rpspectivo bergo), e todos os navios
sao distribuidos nessa matriz. A Figura 4-4 aptasemnepresentacdo de uma possivel solucao

para um problema hipotético com trés bergos (linbawve navios.

1|35
B2 |6 |4
7|3

Figura 4-4 Exemplo de uma solugéo para o problemaed3 bercos e 9 navios

A Figura 4-5 é a representacdo de uma célula ddOAPara a possivel solucao
apresentada anteriormente, onde o valor “1234"candi identificador da célula e o valor
“23122" representa o grau de adaptabilidade dda;ésio € ditness
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1234 <:| ID | VALOR | FITNESS |::> 23122

1139]|s Minimizar:
g2 g 4‘ m.,ET'u_lI"—al—:rf bt Pl
T ML)
7| 3 (. : o
o3 ¥ mexl0.a -T')+| max| 0T} +1f 37! b | ‘ I+
e B e s

@, ¥ (max(0.s' -T2, J+oex(0.T),, +¢* )}

L

Figura 4-5 Representacdo da Célula para a solucaadigura 4-4

O operador de mutacdo € uma das partes mais impEstdo algoritmo, pois sem ele o
algoritmo n&o evolui na busca por solu¢cdes melh@asutacdo tem o objetivo de prevenir
que todas as solucdes da populacédo caiam em um @imb local. A forma de aplicacdo da
operacdo de mutacdo muda de acordo com as cormgiigagr® estrutura da solucéo.

Toda a populacdo de células passa pelo processoutigdo, sendo que no caso dos
clones, a mutacéao € realizada de acordo com aadulagade da célula pai, caso contrario, a
célula sofre mutacdo de acordo com a sua adapkaddi A taxa de mutacéo € proporcional a
aptidao, ou seja, quanto maior a aptiddo, menoélidacé modificada pela operacdo de
mutacado e, quanto pior a aptidao, mais a céluladifivada por esta operagédo. A mutagéo €

realizada da seguinte forma:

1) Define-se a quantidade de faixas de mutacdo paavedy ou seja, se houver 30
variaveis, por exemplo, serdo criadas faixas detém seis caso a quantidade de

faixas seja definida como cinco;

2) Para cada faixa sédo definidos valores para mut&dorma crescente, ou seja, na
primeira faixa a taxa de mutacdo sera de um (tlecduas variaveis), na segunda

faixa de dois (troca de quatro variaveis) e assicessivamente;
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3) Os valores de comparacgao sdo definidos de acordoocmelhor e o piofitness
da populacéo, gerando faixas de acordo com a didaéliferenca de valores pela

quantidade de faixas;

Um exemplo simples de mutacgéo, utilizando a poksblacdo apresentada na Figura

4-4, é exemplificada na Figura 4-6:

o Qs |- 13 ]s
sla]e|a| | }521’}|::> gl2]6|2
3 »

el v 719

Figura 4-6 Exemplo de muta¢&o na solucdo AISO

Na figura, é apresentada a mutagdo de uma possiueBo boa, nesse caso apenas uma
troca foi realizada. O processo de mutacdo empeeg@ste trabalho segue o formato
identificado na Figura 4-6, sendo a Unica difereacquantidade de trocas realizadas de

acordo com a qualidade da célula e da quantidateExdes de mutacao definidas.

4.4 TEORIA DOS JOGOS APLICADA AO AISO

Como forma de possibilitar um aumento do contralevariabilidade da populacdo de
células, é proposta a incluséo, no algoritmo Al8®uma fase de interacdo social atraves da
Teoria dos Jogos. A nova etapa denominada “interasgiial’, que foi originalmente
proposta por TEIXEIRA (2005), ao utilizar a Teodas Jogos como forma de caracterizar

fenotipicamente os individuos de uma populacédohgueaso sao as células.

Assim, é proposto o uso especificamente do Dilem®mkioneiro, que possibilita a
definicdo de um ambiente de interacdo social asrdeéformalizacdo de situacdes de conflito
de interesses, onde os individuos da populacdoutdisp entre si por recursos nele

disponiveis.

A alteracédo da estrutura da célula apresentadagu@aF4-2 se faz necessaria, tendo
em vista a necessidade de armazenamento do vaaagacterizar4 o seu comportamento. A
nova estrutura é representada pela Figura 4-7.
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ID | Valor | Fitness | Comportamento | Ganho

Figura 4-7 Caracterizacao da célula do AISO-GT

7

A nova estrutura do algoritmo é apresentada a seg@ndo destacadas as

modifica¢cles realizadas:
1. Iniciar a populacdo de células iniciais;
2. Enquanto o critério de parada ndo for atingido faca:
2.1. Determinar o fitness de «cada célula com a funcao
avaliacado;
2.2. Gerar numero de clones proporcional a adaptabilidade da
célula;
2.3. Cada <clone sofre  hipermutacdo somdatica com taxa
proporcional ao fitness das células pais;
_..2:4: Determinar o fitness de todas as cé€lulas da rede;
2.5. Para cada grupo de clones repetir até D disputas; i
2.5.1. selecionar duas células aleatoriamente |
2.5.2. Obter o comportamento de cada uma das células; i
2.5.3. Alterar o fitness das células conforme o i
comportamento adotado por cada uma e a tabela de
] pagamentos do jogo;
~2.6. Para cada grupo de clones, selecionar o melhor fitness e
remover os outros;
2.7. Determinar as células com maior f7tness e grava-las na
memoéria;
2.8. Introduzir uma porcentagem P de <células geradas
randomicamente.

A Figura 4-8 representa o funcionamento do algaritnodificado em fungéo da

insercdo da etapa baseada na Teoria dos Jogos:
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Deterrninar o fitness de todas as
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na meérmotia auziliar *CP 2 Nimero de Partidas

Figura 4-8 Fluxograma do Algoritmo AISO-GT

4.5 ARQUITETURA PARALELA

A arquitetura basica para os computadores moddanancebida nos anos 50 pelo
matematico John Von Neumann, denominada de Arquiteie von Neumann, que ainda
serve de base para os computadores atuais (DAEE 2010). Sua arquitetura era formada
basicamente por cinco partes fundamentais: unidad®ntrole, unidade aritmética, memoria
e mecanismos de entrada/saida.

Tradicionalmente, os computadores sao vistos con&mumas sequenciais que
executam instrucdes especificas contidas em algmsjtde forma sequencial, uma de cada
vez (STALLINGS, 2009). Cada instrucdo executa umguéncia de operacées. Embora a
velocidade com que computadores executam essagiciiess tenha sido aumentada

constantemente nos ultimos anos, existem barrésiaas que podem impedir uma evolucéo
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ainda maior, como a tecnologia de concepc¢ao, lgb&s e conceito de recursos, O
aguecimento do circuito e a organizacgao arquitetendre outras (TANENBAUM, 2007).

Em meio a essas preocupacoes, tem-se buscado foenzasnentar o desempenho dos
computadores sem estacionar nessas barreiras. &Jutés € organizar os computadores de
forma que, multiplas unidades de processamentocapossoperar para que o trabalho seja
feito em paralelo. Uma solucdo € utilizar um aglade de computadores interligados por
meio de uma rede de interconexdo, os quais funtioth@ forma cooperativa, para que o
trabalho seja feito em paralelo, formando assinclusterde computadores.

A possibilidade de expandir o poder computaciamndizando um aglomerado de
computadores fez com que, nos ultimos anos, o @stugtersde computadores aumentasse,
sendo utilizados para fins cientificos e comerci&studos relacionados a arquiteturas
paralelas eclusters possibilitam o desenvolvimento de novas tecnobgatécnicas de

processamento paralelo.

4.5.1 Paralelizacdo de AIS

Para aumentar o desempenho dos algoritmos de Imasgaocura por solucdes, é
interessante o uso de paralelismo. Uma alterndtasiante trivial de paralelizagdo de um
algoritmo de busca populacional € a execucdo destgarios processadores (Ou processos)
de forma que, quando um deles encontrar o resuktagerado, todos séo interrompidos.
Executar varias instancias ao mesmo tempo, mesmoceeunicacao, € interessante, pois
multiplica a chance de ter uma evolucédo positivaméra da média, e reduz a probabilidade
de uma mé evolugao.

Estratégias mais elaboradas, propostas para o %88, inspiradas nos modelos
paralelos tradicionais dos Algoritmos Genéticos JAGANTU-PAZ, 2000), séo eles:

* O modelo AIS Mestre-Escravo;
* O modelo AIS utilizando Subpopulacdes;

O modelo Mestre-Escravo consiste em executar panad®ite, em cada processo
escravo, as operacdes que dependem apenas deokag@®,scomo a mutacdo e a avaliacdo
de aptiddo, deixando para o processo mestre a gi@aas tarefas mais simples. Como a
comunicacao é efetuada a cada nova geracdo, ede&msd € interessante em arquiteturas de

memoria compartilhada ou quando o tempo de mutacavaliacdo € significativamente
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maior que o tempo de comunicacdo. Uma segunda apgi@mprego de um modelo de
subpopulacdes, que serd abordado no préximo item.

4.5.2 Modelo de Paralelizacdo em Subpopulactes

Considerando que problemas complexos exigem umalgfm grande de solugbes
quando empregado o AISO, o que causa um aumerdosto computacional da execucédo do
algoritmo, torna-se interessante dividir esta pagit em populacbes menores. A ideia do
modelo de subpopulacbes € dividir uma populacaodgreem populacdes menores que
evoluirdo separadamente, cada uma em uma ilha (CARAZ, 2000). O ganho pela
distribuicdo se da inicialmente no tempo de praessto, em virtude da divisdo da
populacdo em subpopulacbes e, posteriormente, mpagép de individuos de uma
subpopulacdo para as outras, através da introddedmova informacdo, auxiliando a
diversificagao da subpopulacao de destino.

O modelo de subpopula¢bes possui duas abordagemsde@oStepping Stonérigura
4-9) quando a migracgao é restrita as subpopulagdegas (forma de anel) e o modelo Ilha

(Figura 4-10) onde a migracdo € realizada entrastaas subpopulacbes (CANTU-PAZ,

2000).

Figura 4-9 Representacdo do Model8tepping Stone
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Figura 4-10 Representacédo do Modelo Ilha

Um problema observado quando se considera uma gdumulinica é que uma
solugéo, inicialmente muito boa, pode propagar sd@rmacdo por toda a populagéo,
eliminando a diversidade e reduzindo a cobertureadapo de possibilidades, isto €, 0 espaco
de solugcbes. O modelo de ilha, por ter populacéparadas que evoluem isoladamente por
vérias geracgdes, tem esse efeito reduzido (DABROWXEXS).

No entanto, o problema da uniformizacdo das sokigéembém pode ocorrer no
modelo de ilha, principalmente se a velocidade wduedo das diversas ilhas for muito
diferente. Neste caso, uma ilha de execucdo velee,encontre logo um o6timo local no
espaco de solugbes, transmitird suas solu¢cdesrz@dghas que, ainda ndo tendo evoluido,
propagardo as caracteristicas da solugéo étimaamaydentro de suas populagdes.

A migracdo € o principal operador do modelo de I[@ANTU-PAZ, 2000),
consistindo na tarefa de transmitir solu¢cdes asatgeitmas e receber as solucdes enviadas por
elas. As principais caracteristicas a serem deasdiderca da migragao referem-se a:

* Quantidade de solucdes a serem transmitidas enpepalacoes;

* Como as solucdes serao selecionadas;

» Definicdo sobre o futuro das solu¢cdes migradasempaa ser excluidas da
populacdo de origem ou sendo mantidas e fazendm® ks proximas
geracoes;

» Definicdo do momento para realizacédo da troca fdemacoes;

» Definicdo da forma como as trocas de informacOgosealizadas.
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Em geral, a transmisséo de solugdes é feita apGsiumero determinado de iteracdes,
sendo este numero escolhido pelo projetista doritigm assim como a quantidade de
solucbes a serem enviadas. Também € comum a esdathanelhores solucbes para a
transmissado, no intuito de compartilhar a evolugaoilha. Mesmo parecendo incorreto a
primeira vista, € importante para manter a divadi] que as solucbes emigrantes sejam
removidas da populacdo em que estavam. Vale lemgbermesmo sendo retiradas, uma vez
gue tenham sido geradas naquele ambiente, estesmail geradas novamente.

Também € necessario atentar para que uma solu¢ggkame, recém chegada, nao
seja imediatamente transmitida para outra ilhas, mEsta forma, sua informacédo genética nédo
seria absorvida pela populacdo. Uma forma de resaste problema é garantir que as
solucbes imigrantes sO sejam incorporadas a pdpuldgcal apds a transmissdo dos
emigrantes, de forma que passem todo o ciclo der&gvoluindo na ilha. O inconveniente
desta alternativa € que se perde o tempo em gselaes ficam esperando, atrasando a
evolugao.

4.5.3 Técnicas de Paralelizacao

Para a implementacao do algoritmo paralelo seliaado o modelanultithreading
que consiste na utilizacdo tteeadspara a paralelizacdo do algoritmo. O usoltdecadsé
uma forma de um processo dividir-se em duas ou taaggas que podem ser executadas
simultaneamente (SILBERSCHATZ, 2001). Utheeadpode ser vista como um subprocesso
de um processo, que permite compartilhar a suadgedados com o0 programa ou outras
threads

O modelo Multithreading oferece simplicidade de programacdo e, além disso,
apresenta outros beneficios como:

* Maior desempenho em ambientes multiprocessados;

* Responsividade em interfaces gréficas.

Todas aghreadsde um processo trabalham com 0 mesmo espaco desgachento,
que é a memodria logica do processo que as initsbol.€, quando se tem um conjunto de
threads dentro de um processo, todas thseads executam o cédigo do processo e

compartilham as suas variaveis.
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O algoritmo desenvolvido nesta dissertacdo seedmente paralelizado, onde varias
threadsexecutardo o mesmo processo sobre 0s mesmos dados.
Essa situacdo pode gerar problemas se o contradevdaaveis ndo for bem

desenvolvido e, para realizar esse controle, ésséda a utilizacdo de semaforos.

Subpopulagdo 1

Memoria

Subpopulagdo 2

Compartilhada Subpopulagéo 3

Figura 4-11 Simulacéo de acesso a meméria compahtida

O semaforo realiza o controle de acesso a detedairgyido da memoria, evitando-se

assim, problemas de execucado na aplicacéo, confeiguea 4-12.



57

Subpopulagéo 1 Memaoria Compartilhada
Acesso OK

Subpepulacao 2
Acesso NOK

Thread em Modo de Espera

Subpopulacao 1
Acesso Concluido

Subpopulacao 2
Acesso OK

Figura 4-12 Simulacao de acesso a meméria compaht@ida com semaforo

4.6 PROPOSTA DA NOVA METAHEURISTICA DE BUSCA

Esta secdo apresenta a metaheuristica proposteéSPEAT Parallel Coevolutionary
Artificial |mmuneSystemOptimization withGameTheory), descrevendo os ajustes realizados
no algoritmo AISO para a inclusdo dos conceitosaevolucéo e paralelismo no algoritmo.
E apresentado também o pseudocédigo do algoritmto gom uma descri¢do detalhada do

seu funcionamento por meio de fluxogramas.

4.6.1 Proposta do Algoritmo PCAISO-GT

O algoritmo PCAISO-GT sera desenvolvido baseadmndelo e nos principios do
Sistema Imunologico Humano, sendo voltado especifente para otimizacao e inspirado no
algoritmo AISO-GTproposto por FERRY et al. (2006). O PCAISO-GT possumesmas
caracteristicas do algoritmo original, sendo irttsi conceitos de paralelismo agregados a

conceitos de co-evolucao.
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Assim, é proposta a inclusdo do modelo co-evolutiemético e do modelo de
paralelizacdo em ilha que possibilitam a divisdgdpulacdo e evolucdo através da troca de
informacdes entre as varias subpopulacdes, criassin o novo algoritmo.

A alteracdo da estrutura da célula se faz necassardo em vista a necessidade de

armazenamento de novas informacgdes. A nova esdréttgpresentada pela Figura 4-13.

ID | Valor | Fitness | Comportamento | Ganho | ID Origem | Contador

Figura 4-13 Caracterizagéo da Célula do PCAISO-GT

Os campos Id, ValorFitness, Comportamento e Ganho sdo mantidos segundo a
estrutura do algoritmo AISO-GT (Figura 4-7). Os o®¢ampos representam:
* Id Origem: armazena os identificadores das popekagior onde a célula passou,
desde a sua origem até o final do processamento;
» Contador: Indica o tempo que a célula se encordraapulacdo atual. O campo é
necessario para realizar o controle de migracgwramesso, evitando assim a perda de

diversidade das populagdes.

A nova estrutura do algoritmo € apresentada a isegpndo destacadas as modificagfes

realizadas:

2. Para cada Populacdo de célula faca:
2.1. Iniciar a populacdo de células iniciais;
2.2. Enquanto o critério de parada ndo for atendido faca:
2.2.1. Determinar o f7tness de cada célula com a funcdo de
avaliacao;
2.2.2. Gerar X clones para cada célula;
2.2.3. Cada clone sofre hipermutacdo somdtica com taxa proporcional
ao fitness da célula pai;
2.2.4. Determinar o fitness de todas as células da rede;
2.2.5. Para cada grupo de Clones repetir até D disputas;
2.2.5.1. selecionar duas células aleatoriamente;
2.2.5.2. Obter o comportamento de cada uma das células;
2.2.5.3. Alterar o fitness das células conforme o comportamento
adotado por cada uma e a tabela de pagamentos do jogo;
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Figura 4-14 Fluxograma do Algoritmo PCAISO-GT
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4.7 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura podem ser encontrados trabalhos piaipestratégias de paralelizacdo da
metaheuristica AIS e também de outras metaheasstpopulacionais. A seguir sao
apresentados alguns exemplos de trabalhos quampfieetaheuristicas paralelas na solugéo
de problemas.

Uma classificacdo dos tipos de algoritmos genétiaralelos pode ser encontrada em
(NOWOSTAWSKI et al. 1999) e (CANT'U-PAZ, 1995). Caelacdo a metaheuristica PSO
(Particle Swarm Optimizatigntambém existem trabalhos (CHANG et al.,, 2005) que
propuseram uma abordagem de granularidade grossaapresenta ganhos, devido a
estratégia de comunicacao adotada, sobre o PSiCidread (versédo sequencial).

Em JIN et al. (2005) é proposto um PSO Paralela pevjetos de antenas utilizando o
modelo mestre-escravo. VENTER et al. (2005) focamarganho de velocidade decorrente da
utilizacdo de um PSO Paralelo Assincrono, aplicadotimizacdo de uma estrutura de asa de
uma aeronave de transporte tipica.

LI et al. (2007) propuseram um modelo de PSO plardke granularidade fina baseado
em Unidade de Processamento Grafico (GRGraphic Processor Unijt O trabalho aponta
para uma nova tendéncia em computacéo de alto geséim

Na area de pesquisa dos AIS, COELLO et al. (20p@se&ntam uma versao paralela do
sistema imunologico, utilizando o modelo ilha, peoatrole dos parametros de um algoritmo
genético. O objetivo é ndo obrigar a utilizacadaderes de penalizacdo na funcéo objetivo.

Por fim, em (DABROWSKI et al, 2008) é proposto ufgoaitmo de selecédo clonal
paralelo para a resolucéo do problema de colordedgrafos. E utilizado o modelo de ilha
onde todos o0s processadores trabalham com suaigprépbpopulacdo de anticorpos,
aumentando o desempenho.

4.8 RESUMO

Neste capitulo foi exposto o novo algoritmo, degenelo as alteracdes realizadas e
seu funcionamento. Os principais pontos abordamtas
* Modelo Matemético do PAB: descreveu-se o modelematico do PAB que
serd utilizado nesse trabalho, sendo escolhidodeloaefinido poMAURI et
al. (2008a);
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» Algoritmo AISO: apresentou-se o algoritmo AlS@xtfficial Immune System
Optimizatior) proposto por FERRY et al. (2006) inspirado nooatgio Opt-
AiNet proposto por DE CASTRO et al. (2002) que é a lsalgoritmo
proposto;

* Co-evolucdo: definiu-se o modelo de co-evolugédo s utilizado, sendo
selecionado o modelo co-evolutivo genético;

* Modelo de Paralelizagéo: definiu-se o modelo dalphzacéo utilizado, sendo
selecionado o modelo de subpopulacdes propostGANITU-PAZ (2000);

» Teoria dos Jogos: definiu-se a forma de aplicag@ocdnceitos de Teoria dos
Jogos através da aplicacdo do classico jogo DidonArisioneiro, de forma a
proporcionar um ambiente de interacao social.

* Nova Metaheuristica: definiu-se a estrutura do r@ig@ proposto aplicado ao
problema de alocacdo de bercos, utilizando as tesistccas de Teoria dos

Jogos, co-evolucao e paralelismo definidas.

Com o algoritmo proposto definido, € necessarieeaizacdo de experimentos e
validacdo buscando verificar a qualidade da noJacdo proposta. Os experimentos e

valida¢cBes serdo apresentados no capitulo cinco.
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5 VALIDACAO

Neste capitulo sdo apresentadas todas as informagbee os testes realizados para a
validacdo dos algoritmos propostos, das instardgageste aos parametros de configuragéo

dos algoritmos.

5.1 INSTANCIAS DE TESTE

Serao utilizados o conjunto de instancias criadasQDRDEAU et al. (2005). Essas
instancias ja foram utilizadas em varios trabaltfmao MAURI et al., 2008a); (MAUREt al,
2008b); (OLIVEIRA et al 2010), entre outros, possibilitando assim uma mbése de dados
para a validacdo e comparacao dos result&krsio utilizadas 30 instancias com 60 navios e 13
bercos geradas aleatoriamente.

A Tabela 5-1 demonstra os resultados de variogitigus para as referidas instancias.

Inst CPLEX [ TS® 5A+RA° PTALP s CRASP-PR MELHORAS (%)

FO FO FO Tempo (=) | FO Tempo (=) | FO Tempo () | FO Tempo () | CPLEX I5  5A-RA PTALP C5
i01 - 1415|1408 3312 1409 7461 1408 1247 1408 1545 - 042 0 0 0
02 |2606 1263|1261 38,94 1261 60,75 1261 12,59 1261 1581 5161 016 0 0 0
i03 2565 1139|1129 54,03 1129 13545 |1129 1264 1128 1537 5598 088 0 0 0
04 [4353 1303|1302 6733 1302 110,17 |1302 12,59 1302 15,38 70,08 008 0 0 0
105 2672 1208|1207 5538 1207 12470 |1207 12,68 1207 1545 5483 008 0 0 0
w0 |- 1262 |[1261 35388 1261 7834 1261 12,56 1261 15,64 - 0.08 0 0 0
07 |2887 1279 |127% 6052 1279 11420 |1279 12,63 1279 15,67 5570 0 0 0 0
08 |5177 12900 [1299 6145 1299 57.06 1299 12,57 1299 15,75 74,91 0 0 0
0 |- 1444  |1444 5791 1444 9647 1444 12,58 1444 1530 - 0 0 0 0
i |- 1213|1213 68,95 1213 9941 1213 12,61 1213 1547 - 0 0 0 0
ill - 1378|1388 76,77 1369 9934 1368 12,58 1368 15,4 . 0,73 0 0.07 0
iz |3206 1325|1325 6284 1325 30,69 1325 1256 1325 1555 5867 O 0 0 0
il3 - 1360 [1360 68,19 1360 8994 1360 12,61 1360 1545 - 0 0 0 0
il4 |- 1233|1233 7506 1233 7385 1233 12,67 1233 15,77 - 0 0 0 0
ils  |4672 1295  [1295 54,55 1285 7419 1295 13,80 1285 1542 7228 0 0 0 0
il |4320 1375 |1364 63,91 1365 170,36  |1364 1446 1364 15,60 6843 080 0 0.07 0
a7 |- 1283|1283 5628 1283 46358 1283 13,73 1283 1551 - 0 0 0 0
il |3681 1346 [1345 3398 1345 8402 1345 1272 1345 15,73 6346 0,07 0 0 0
ile  |2400 1370|1370 52,83 1367 12319 |1367 13,39 1367 1545 4304 022 022 0 0
20 |- 1328 [1328 3338 1328 8230 1328 12,82 1328 14,89 - 0 0 0 0
21 - 1346|1341 5352 1341 10808 |1341 12,68 1341 1522 - 037 0 0 0
22 |3489 1332|1326 5797 1326 10538 |1326 1262 1326 1545 6199 045 0 0 0
i23 - 1266 |1266 53,75 1266 43,72 1266 12,62 1266 15,64 - 0 0 0 0
24 |4867 1261|1260 54,09 1260 7891 1260 1264 1260 15,50 7411 008 0 0 0
i25 1993 1379|1377 5356 1376 96,53 1376 12,62 1376 15,64 3096 022 0,07 0 0
26 |2520 1330|1318 5734 1318 101,11 1318 12,62 1318 1559 4770 0390 0 0 0
27 |3200 1261|1261 6998 1261 8236 1261 1264 1261 1522 6070 O 0 0 0
28 |- 1365 1360 38,47 1360 5291 1359 12,71 1359 15,28 - 0,44 0,07 0.07 0
28 |4800 1282|1280 69,00 1280 20336  |1280 1262 1280 15.67 7338 016 O 0 0
30 |- 1351 [1344 70,67 1344 7L 1344 12,58 1344 1544 - 0,52 0 0 0
Media | 3495.65 | 130970 | 1306.93 6026 130687 9399 1306.77 12.79 1306.77 1548 59873 0222 0012 0,007 __ 0,000
Melhoras no tempo medio (%) 99 57 B7.10 7431 83,53 -21,03
"CPLEX 10.0.1 *Cordeau er al. (2005) *Maui er al. (2008a) “Maun er al. (2008b) Oliveira et al. (2010)

Tabela 5-1 Resultados (Lopes et al. 2011)
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5.2 VALIDACAO E SINTONIA DOS ALGORITMOS

Para a execucdo dos experimentos de avaliacdo Idositraos deste trabalho,
primeiramente os métodos seréo validados e sidogutilizando a instancia i01. Decidiu-
se utilizar apenas a instancia i01, pois ndo faortrado nenhum tipo de classificacdo de
complexidade que mostrasse a diferenca entre a&namss. Sendo assim, ndo haveria
nenhum tipo de garantia de ganho de desempenheafizacdo da sintonia de parametros

utilizando todas as instancias.

Todos os algoritmos propostos foram implementadodinguagem de programagao
JAVA e o0s experimentos para validacdo foram redtisgaem um computador com
processador Core i5 2.00GHz, memodria RAM de 4GB®®a Operacional Windows 7.

Por se tratar de um problema de minimizagéo, okonesd resultados serdo sempre 0s
menores valores encontrados. Na Tabela 5-2, s@sagadas as solu¢des Otimas para cada
instancia de teste proposta por CORDEAU et al. §200

Instincia  Solugdo Otima

i0l 1409
i02 1261
i03 1129
i04 1302
i05 1207
i06 1261
i07 1279
i08 1299
i09 1444
i10 1213
i1l 1368
i12 1325
i13 1360
i14 1233
i15 1295
i16 1364
i17 1283
i18 1345
i19 1367
i20 1328
i21 1341

i22 1326
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i23 1266
i24 1260
i25 1376
i26 1318
i27 1261
i28 1359
i29 1280
i30 1344

Tabela 5-2 Solugdes Otimas das Instancias de Teste

5.3 PARAMETROS DA METAHEURISTICA

Os algoritmos apresentam parametros que podemjustados durante os testes de
sintonia, tendo como objetivo obter o melhor desarhp do algoritmo. De acordo com a
configuracdo utilizada, o algoritmo pode forneceellmres resultados. Os parametros
passiveis de configuracéo sao:

1. Tamanho da Populacao: define a quantidade de sé@alpopulacéo;

2. Taxa / Faixa de Hipermutacdo (Mutac&o): define yatau as faixas de
mutacg&o. No caso do PAB, informa a quantidadeabasrque seréo realizadas
em cada individuo e em cada iteracao.

3. Taxa/ Faixa de Geracao de Clones: define a quatgidu as faixas de geracéo
de clones. O valor é um inteiro.

4. Numero de IteracOes: define o critério de paradsela adotada em cada
subpopulacgéao;

5. Tamanho da Memodria: quantidade de células queaserazenada na memoria
principal do algoritmo;

6. Numero de Subpopulacdes: define a quantidade deopulacdes que serdo
geradas a partir da populacao inicial informada;

7. Periodo para a migracdo de Células: define o perdediroca de informacdes
entre as subpopulacdes;

8. Numero de Células que serdo migradas: define atigade de células que
serdo migradas de cada subpopulagédo no period@ce;ap;
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9. Numero de lteragdo Minima para mudanca de populatdgfine o numero
minimo de iteracBes que a célula precisa ter paderpse candidatar a
migracao;

10.NUmero de Partidas: define o numero de partidasjod@ Dilema do
Prisioneiro que seréo realizadas em cada iteracao;

11.NUumero de Rodadas: define o nimero de rodadasegdée ealizadas em cada

partida do jogo Dilema do Prisioneiro.

Os parametros definidos nos itens de 1 a 5 saoegahos em todos os algoritmos
descritos (AISO, PCAISO e PCAISO-GT). Os parametteinidos nos itens de 6 a 9 séao
empregados apenas nos algoritmos que empregamagégist de co-evolucdo (PCAISO e
PCAISO-GT). Por fim, parametros definidos nos itel® e 11 sdo empregados nos

algoritmos que utilizem a Teoria dos Jogos (PCAIGD:-

5.3.1 Parametros Gerais (AISO)

Em virtude da grande quantidade de configuracdssiyais, definiu-se um conjunto de
parametros para identificagcdo da melhor sintontaf assumidos diferentes valores para
estes parametros, sendo avaliada cada uma dasnegdés de acordo com uma média do
valor final da funcéo objetivo, baseada em 10 eg@esl do algoritmo. Desta forma, a melhor
combinacédo de parametros foi selecionada como guoaido padréo para a execucao das
simulacdes das demais instancias. Como sdo padagarais, a configuracao definida fara
parte da execucéo dos testes de todos os algoripnesentados nesse trabalho. A Tabela 5-3
exibe os conjuntos de valores assumidos para esedtes parametros a serem sintonizados,

buscando a melhor configuracéo a fim de validaramenta desenvolvida.

Conjunto de valores

Tamanho da Populagao 200 400 600
Quantidade de Faixas de Hipermutagao 3 4 5
Quantidade de Faixas de Clones 3 4 5
Quantidade de Iteragdes 800 1500 2000
Tamanho da Memodria 20% 40% 60%

Tabela 5-3 Parametros de Teste
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De acordo com os valores definidos, foram definitibgonjuntos de teste, tendo sido
realizadas cinco execugOes do algoritmo seque(i&lO) utilizando a instancia i01. Os

resultados obtidos estdo detalhados na Tabela 5-4.

Lista de Testes

Populacio Hipermutacdo Clones Iteragbes Memodria Média Desvio Padrao

Sintonia 1 200 3 3 800 20% 1414,00 2,28
Sintonia 2 400 3 3 800 20% 1425,00 4,98
Sintonia 3 600 3 3 800 20% 1429,20 8,16
Sintonia 4 200 4 3 800 20% 1412,00 2,83
Sintonia 5 200 5 3 800 20% 1411,60 2,42
Sintonia 6 200 5 4 800 20% 1411,20 2,64
Sintonia 7 200 5 5 800 20% 1411,00 2,53
Sintonia 8 200 5 5 1500 20% 1411,20 3,12
Sintonia 9 200 5 5 2000 20% 1410,80 2,14
Sintonia 10 200 5 5 1500 40% 1410,60 2,24
Sintonia 11 200 5 5 1500 60% 1410,40 1,96

Tabela 5-4 Conjunto de Parametros de Teste

O conjunto de parametros de niumero 11 teve o meHmtado médio dentre as
combinagdes utilizadas para o algoritmo sequenbDiekta forma, oS seguintes parametros
tiveram definidos os seus valores:

» Tamanho da Populagéo: 200;

* Quantidade de Faixas de Hipermutacéo: 5;
e Quantidade de Faixas de Clone: 5;

* Quantidade de Iteracao: 1500;

« Tamanho da Memoria: 60%.

5.3.2 Parametros do Algoritmo Co-evolutivo (PCAISO)

Além dos parametros gerais, o algoritmo co-evotutipresenta parametros adicionais
que também devem ser sintonizados. Seguindo o mddehvaliacdo dos parametros gerais,
foram definidos conjuntos de valores para os par@seutilizados pelo algoritmo co-
evolutivo. Os conjuntos de valores assumidos paradiferentes parametros a serem

sintonizados sao apresentados na Tabela 5-5.
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Conjunto de valores

Quantidade de Subpopulag¢ées 2 3 4
Periodo para Migragao 100 200 400
Quantidade de Células a Migrar 1 10 50

Tabela 5-5 Parametros de Teste do Algoritmo Co-evativo

De acordo com os valores definidos, foram definiget® conjuntos de teste. Assim
como realizado na identificacdo dos valores panaas8metros gerais, para cada conjunto de
parametros foram realizadas cinco execucdes daitahgo utilizando a instancia i01. Os
resultados obtidos estdo detalhados na Tabela 5-6.

Lista de Testes

Numero de Periodo de Numero de Média Desvio Padrao
Subpopulagoes Migragao Células a Migrar

Sintonia 1 2 100 1 1411,00 1,41
Sintonia 2 3 100 1 1410,60 1,36
Sintonia 3 4 100 1 1410,20 1,17
Sintonia 4 4 200 1 1410,00 1,54
Sintonia 5 4 400 1 1409,80 1,16
Sintonia 6 4 400 10 1410,40 1,02
Sintonia 7 4 400 50 1410,60 1,02

Tabela 5-6 Conjunto de Paradmetros de Teste do Algitmo Co-evolutivo

O conjunto de parametros de numero cinco teve dianeesultado médio dentre as
combinagdes utilizadas para o algoritmo co-evotutDesta forma, 0s seguintes parametros
tiveram definidos os seus valores:

* Numero de Subpopulacdes: 4;
» Periodo para Migragéo: 400;

* Numero de Células a Migrar: 1.

Esta configuracdo sera utilizada para os testealglwitmo co-evolutivo, e servira

como base para a configuracédo do algoritmo queegagdeoria dos jogos.
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5.3.3 Algoritmo com Teoria de Jogos (PCAISO-GT)

Além dos parametros gerais e dos parametros doitaigoco-evolutivo, o algoritmo
com Teoria dos Jogos também apresenta parameteosegem ser sintonizados. Seguindo o
modelo de sintonia dos parametros empregado nass casteriores, novamente foram
definidos conjuntos de valores para os diferentg@metros utilizados pelo algoritmo com
Teoria dos jogos. Os conjuntos de valores assunudmes os diferentes parametros a serem

sintonizados séo apresentados na Tabela 5-7.

Conjunto de valores

Quantidade de Partidas 5 15 30
Quantidade de Rodadas 5 15 30

Tabela 5-7 Parametros de Teste do Algoritmo GT

De acordo com os valores definidos, foram definidoso conjuntos de teste, tendo
sido realizadas cinco execuc¢des do algoritmo cduvo com Teoria dos Jogos, aplicado na

solucéo da instancia i01. Os resultados obtid@oetttalhados na Tabela 5-8.

Lista de Testes

Numero de Partidas Numero de Rodadas Média Desvio Padrao
Sintonia 1 5 5 1410,80 0,98
Sintonia 2 15 5 1410,80 0,75
Sintonia 3 30 5 1410,00 0,89
Sintonia 4 15 15 1409,40 0,49
Sintonia 5 15 30 1410,00 0,63

Tabela 5-8 Conjunto de Parametros de Teste do Algitmo GT

O conjunto de parametros de nimero quatro tevellbomeesultado médio dentre as
combinagdes utilizadas para o algoritmo com Tedoa Jogos. Desta forma, 0os seguintes
parametros tiveram definidos os seus valores:

* Quantidade de Partidas: 15;
* Quantidade de Rodadas: 15.
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5.3.4 Resumo

Nesse capitulo foram apresentados os experimeete®srdiguracdo e validacdo dos
algoritmos propostos no trabalho. Em virtude dande quantidade de instancias de teste e da
inexisténcia de uma definicdo de dificuldade pasanzesmas, 0s experimentos foram
realizados utilizando a instancia i01.

Para cada sintonia foram realizadas cinco execugdmsn base nos resultados, foram
calculadas as médias e desvios padrdo, os quais fotilizados para avaliacdo da sintonia
que apresentou o melhor desempenho. A melhor eoaft§o de parametros identificada foi
utilizada em todas as execucdes realizadas paag&gedos resultados finais do trabalho, que

serdo apresentados no capitulo seis.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com a sintonia dos parametros empregados nos talgsridesenvolvidos e as suas
respectivas validacdes, neste capitulo sdo apeskEntos experimentos e a analise dos
resultados obtidos para cada um dos algoritmosdguaplicados em cada uma das instancias
de teste.

Todos os algoritmos apresentaram boas solucdes gist produziram resultados
préximos e, na grande maioria dos casos, iguaisi@hor resultado para as instancias do
PAB avaliadas.

Foram realizadas 10 execucdes para cada algoriima@agla uma das instancias
propostas, utilizando os parametros definidos pétai 5. Os resultados foram consolidados
e sdo apresentados na Tabela 6-1. Na tabela séseatados o melhor resultado de cada
algoritmo em cada um das instancias (Melhor), aianélds melhores resultados das 10
execucOes (Média), e o desvio padrao (D. P.).

Nas execuc¢des dos algoritmos com subpopulacdesnern de populagdes € igual ao
namero de processadores utilizados, ou seja:

» Algoritmo com duas subpopulacdes: dois processapore
» Algoritmo com trés subpopulacdes: trés processagdore

» Algoritmo com quatro subpopulacdes: quatro prochsss.

Na Tabela 6-1, a sigla GT identifica o algoritmeauilizou o conceito de teoria dos
jogos e, esse conceito foi somente aplicado aaitdgn com subpopulacdes que obteve o
melhor resultado, no caso o algoritmo com quatbpspulacdes.

O algoritmo com Teoria dos Jogos teve o melhor rdpseho dentre todos os
algoritmos testados. Ele chegou ao resultado 68mo29 das 30 (96,67%) das instancias
avaliadas, sendo a instancia i28 a Unica exceca@gueSa lista de resultados o6timos
encontrados pelos algoritmos:

» Algoritmo AISO: 18 das 30 instancias (60,00%)

* Algoritmo PCAISO (duas subpopulagdes): 25 das 8tancias (83,33%);

* Algoritmo PCAISO (trés subpopulagdes): 27 das 3tamcias (90,00%);

» Algoritmo PCAISO (quatro subpopulagdes): 28 dagm3tancias (93,33%);



Algoritmo PCAISO (quatro subpopulagbes) + GT (Taaios Jogos): 29 das

30 instancias (96,67%).
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Inst.

i01
i02
i03
i04
i05
i06
i07
i08
i09
i10
i1l
i12
i13
i14
i15
i16
i17
i18
i19
i20
i21
i22
i23
i24
i25
i26
i27
i28
i29
i30

Média

AISO PCAISO (2) PCAISO (3) PCAISO (4) PCAISO (4) + GT
Melhor Media D. Melhor Media D. Melhor Media D. Melhor Media D. Melhor Media D.
P. P. P. P. P.
1409 1412,80 2,04 1409  1412,70 1,62 1409  1411,30 1,95 1409 1411,20 1,40 1409  1409,90 0,83
1261 1262,30 3,03 1261 1261,00 0,00 1261  1261,00 0,00 1261 1261,00 0,00 1261  1261,00 0,00
1129 1132,70 2,33 1129  1130,80 2,18 1129  1130,30 2,05 1129 1130,00 1,73 1129  1129,40 0,49
1302 1305,60 5,00 1302  1304,00 5,02 1302  1302,70 1,19 1302 1302,20 0,40 1302  1302,20 0,40
1207 1207,50 1,50 1207  1207,30 0,90 1207  1207,00 0,00 1207 1207,00 0,00 1207  1207,00 0,00
1261 1263,30 4,27 1261 1261,30 0,64 1261  1261,20 0,60 1261 1261,00 0,00 1261  1261,00 0,00
1280 1281,70 2,19 1279  1279,80 0,40 1279  1279,80 0,40 1279 1279,70 0,46 1279  1279,20 0,40
1300 1306,70 4,73 1299  1302,50 2,73 1299  1301,10 2,88 1299 1299,90 1,37 1299  1299,40 0,49
1444 1445,10 2,02 1444 144480 1,17 1444  1444,50 0,50 1444 1444,40 0,49 1444  1444,00 0,00
1213 1214,00 1,67 1213  1213,50 0,67 1213 1213,10 0,30 1213 1213,10 0,30 1213  1213,00 0,00
1370 1380,70 7,21 1368  1374,30 4,00 1368  1372,70 2,37 1368 1372,10 2,30 1368  1369,50 0,67
1327 1333,80 5,25 1325  1333,10 5,43 1325  1329,90 2,98 1325 1327,50 2,42 1325  1326,30 0,90
1360 1360,50 1,20 1360  1360,00 0,00 1360  1360,00 0,00 1360 1360,00 0,00 1360  1360,00 0,00
1233 1233,80 1,4 1233 1233,00 0,00 1233 1233,00 0,00 1233 1233,00 0,00 1233  1233,00 0,00
1295 1297,40 2,94 1295  1297,40 2,46 1295  1296,00 1,79 1295 1295,60 0,80 1295  1295,20 0,40
1364 1366,80 2,64 1364 1366,20 1,08 1364  1365,60 1,56 1364 1365,30 1,00 1364  1364,60 0,80
1283 1284,40 2,84 1283  1283,00 0,00 1283  1283,00 0,00 1283 1283,00 0,00 1283  1283,00 0,00
1345 1345,00 0,00 1345  1345,00 0,00 1345  1345,00 0,00 1345 1345,00 0,00 1345  1345,00 0,00
1368 1373,40 3,23 1368  1373,00 3,29 1368  1370,90 2,98 1367 1369,10 1,87 1367  1367,80 0,87
1329 1330,70 3,80 1329  1330,50 2,91 1328  1329,30 1,35 1328 1329,10 0,54 1328  1328,60 0,66
1343 1346,30 2,45 1343 1345,40 2,54 1341 1344,50 2,62 1341 1344,10 1,87 1341  1341,80 0,98
1326 1332,40 5,46 1326  1331,60 2,94 1326  1330,10 4,23 1326 1329,20 2,71 1326  1327,00 0,89
1266 1270,80 4,42 1266  1268,30 2,41 1266  1266,90 1,58 1266 1266,70 0,78 1266  1266,20 0,40
1260 1262,20 1,83 1260 1262,00 1,84 1260 1261,30 1,79 1260 1260,90 1,58 1260 1260,10 0,30
1378 1383,30 5,35 1377  1380,10 3,05 1377  1379,70 3,61 1377 1378,40 1,56 1376  1377,20 0,75
1324 1327,70 4,78 1318  1323,50 3,44 1318  1321,10 3,18 1318 1320,60 1,69 1318  1318,70 0,46
1261 1261,90 1,37 1261  1261,20 0,60 1261  1261,00 0,00 1261 1261,00 0,00 1261  1261,00 0,00
1361 1364,00 3,79 1360 1363,10 1,64 1360  1362,10 1,45 1360 1361,60 1,56 1360  1360,80 0,98
1281 1284,00 1,18 1281  1283,90 1,58 1281  1282,70 1,27 1280 1281,80 1,47 1280 1280,80 1,17
1346  1354,90 4,09 1344  1351,40 4,45 1344  1350,70 3,58 1344  1350,20 5,58 1344 134580 2,23
1307,53 1310,86 3,13 1307,00 1309,46 1,97 1306,90 1308,58 1,54 1306,83 1308,12 1,13 1306,80 1307,28 0,50

Tabela 6-1 Resultados Consolidados dos Testes

Com base nos resultados, a seguir sdo apresertadarlises dos resultados de cada

um dos algoritmos propostos.
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6.1 ALGORITMO AISO

O algoritmo AISO apresentou resultados satisfasonmara a maior parte das
instancias, encontrando o 6timo global em 18 dass3@ncias de teste (60%).

A Figura 6-1 apresenta o comportamento do mellsuitado do algoritmo da geracgéo
1 até a 350. Percebe-se que, inicialmente, a alevavolucdo € bastante acentuada (até

aproximadamente a geracao 130) em virtude da gidiadesidade inicial da populacgéo.
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Figura 6-1 Grafico de Evolugdo do Algoritmo AISO

Com o passar das geracdes, a variabilidade dagg@mitende a diminuir em virtude
do elitismo gerado pelo armazenamento das mellsotagbes na memdaria auxiliar, as quais
sdo perpetuadas por todas as geracdes. Esse camg@aid pode ser visualizado na Figura
6-1, das geracfes 131 até a 350.
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Figura 6-2 Grafico de Evolucao do Algoritmo AISO

A Figura 6-2 apresenta o gréafico de evolucdo dagger 350 a 750. Nele, é possivel
perceber que o algoritmo apresenta grandes pertmtsmpo sem obter melhora na funcao
objetivo, evidenciando a dificuldade em sair den68 locais. Essa caracteristica pode ser
observada também na Tabela 6-1, onde o algoritn8DAdpresenta os maiores valores de
desvio padrdo e média entre todos os algoritmgsogtos.

6.2 ALGORITMO PCAISO

O algoritmo PCAISO apresentou resultados satisésortendo em vista que a
qualidade de suas solugcdes aumentou consideravelreen relacdo ao algoritmo original
(AISO). O algoritmo, em seu melhor caso (4 subpagigs), atingiu a porcentagem de
93,33% de efetividade em relacdo ao 6timo glolmids que nas duas instancias na qual o
resultado ndo foi atingido, a diferenca foi de gseh Unidade.

O objetivo da incluséo de conceitos deeswlucéo no algoritmo tem o objetivo de
promover uma maior variabilidade, tendo em vista guevolucédo de diferentes populacdes
em ambientes diferentes tende a promover maioffesedciacbfes na populacdo global,

promovendo assim uma varredura maior no espacastab
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A troca de informagfes entre as subpopulagcfes tmpel fundamental, pois é a
responsavel por introduzir caracteristicas novediregcionando o local de busca e, dessa
maneira, promovendo, em determinadas situacdescekeracdo da evolucdo de uma
determinada populacao.

As Figuras 6-3, 6-4 e 6-5 apresentam o grafico amntomportamento das
subpopulag¢des na melhor simulagéo realizada colgooitamo PCAISO (4) para a instancia
i01.
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Figura 6-3 Grafico de Evolucdo do Algoritmo PCAISO

A Figura 6-3 apresenta o comportamento do melhsulteedo de cada uma das 4
subpopulacdes da geracdo 1 até a 204. Pode-séb@emqee inicialmente sdo encontrados
otimos locais diferentes para cada uma das subpgies. Esse comportamento € atribuido a
auséncia de comunicacao entre as subpopulacéagatacao 200.
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Figura 6-4 Grafico de Evolucdo do Algoritmo PCAISO

A Figura 6-4 apresenta o grafico do comportamentaldoritmo das geracdes 201 até a
401. Percebe-se que apds a troca de informacOeacége 200) todas as subpopulagbes
apresentam a mesma solucao 6tima atual, ficanéiesr® um longo periodo sem evolugéo.
A alteracdo do 6timo local ocorreu apenas na ger@33. Isso aconteceu em virtude do
redirecionamento do espaco de busca ocasionado tpmla de informacdo entre as
subpopulacdes e pelo elitismo caracteristico dac&ol que faz com que o algoritmo tenha
alta tendéncia em ficar preso nos 6timos locaigrdblema.
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Figura 6-5 Grafico de Evolucdo do Algoritmo PCAISO

A Figura 6-5 apresenta o grafico do comportament@ldoritmo da geracdo 401 até a
604. Nesse periodo, o algoritmo encontra 6timoajloio problema (1409) na geragéo 560.
Pode-se verificar que o comportamento do algoritrasse periodo é bastante similar ao
periodo anteriormente apresentado na Figura 6rdseptando longos periodos sem alteracao
do 6timo local. Percebe-se que na geracao 601lasses convergem para a mesma solucao

Otima, isso se deve a troca de informaces realinadteracéo 600.

6.3 ALGORITMO PCAISO-GT

Dentre todos os algoritmos testados, o algoritm@&IBO-GT foi o que teve o melhor
desempenho. O algoritmo encontrou 96,63% dos nesdhasultados para instancias de teste
avaliadas, ou seja, em 29 das 30 instancias.

As Figuras 6-6 e 6-7 apresentam o grafico com opcotamento das subpopulacdes

na melhor das simulagdes realizada com o algof@AISO (4) - GT.
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Figura 6-6 Grafico de Evolugdo do Algoritmo PCAISOGT

A Figura 6-6 apresenta o comportamento do melhsultedo de cada uma das 4
subpopulacdes da geracdo 1 até a 204. Pode-sebgrempae, assim como no algoritmo
PCAISO, inicialmente sdo encontrados O6timos locdiferentes para cada uma das
subpopulacgdes.
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Figura 6-7 Gréfico de Evolugdo do Algoritmo PCAISOGT
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A Figura 6-7 apresenta o gréfico do comportamentaldoritmo das geracfes 201 até a
401. Percebe-se que, diferentemente do algoritm®l$Q, que o algoritmo com Teoria dos
jogos continua apresentando uma constante melpégaaatroca de informacdes (geracéo 200
o grafico da figura 6-5 esta com o eixo horizomatiando de 1 a 169). Isso se deve a
utilizacdo da Teoria dos Jogos como balanceadoeliismo caracteristico do AIS. A
atribuicdo de caracteristicas fenotipicas fazem goenndo apenas as caracteristicas genéticas
sejam consideradas, mas também o resultado do cm@mto adotado pela célula nas

partidas realizadas.

6.4 COMPARATIVO ENTRE METAHEURISTICAS

Com o intuito de promover de maneira mais claraadiacao final dos resultados obtidos
neste capitulo, sdo apresentados na Tabela 6&5sokkados comparativos com outras quatro

metaheuristicas aplicadas as mesmas instanciastde t

Inst. SA+RA (1) PATA/LP (2) CS (3) GRASP+PR (4)  PCAISO-GT GAP (%)
FO FO FO FO FO SA+RA PTA/LP cs GRASP+PR PCAISO-GT

i01 1409 1409 1409 1409 1409 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i02 1261 1261 1261 1261 1261 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i03 1129 1129 1129 1129 1129 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i04 1302 1302 1302 1302 1302 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i05 1207 1207 1207 1207 1207 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i06 1261 1261 1261 1261 1261 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i07 1279 1279 1279 1279 1279 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i08 1299 1299 1299 1299 1299 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i09 1444 1444 1444 1444 1444 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i10 1213 1213 1213 1213 1213 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i1l 1368 1369 1368 1368 1368 0,00 0,07 0,00 0,00 0,00
i12 1325 1325 1325 1325 1325 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i13 1360 1360 1360 1360 1360 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i14 1233 1233 1233 1233 1233 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i15 1295 1295 1295 1295 1295 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i16 1364 1365 1364 1364 1364 0,00 0,07 0,00 0,00 0,00
i17 1283 1283 1283 1283 1283 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i18 1345 1345 1345 1345 1345 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i19 1370 1367 1367 1367 1367 0,22 0,00 0,00 0,00 0,00
i20 1328 1328 1328 1328 1328 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

i21 1341 1341 1341 1341 1341 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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i22 1326 1326 1326 1326 1326 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i23 1266 1266 1266 1266 1266 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i24 1260 1260 1260 1260 1260 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i25 1377 1376 1376 1376 1376 0,07 0,00 0,00 0,00 0,00
i26 1318 1318 1318 1318 1318 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i27 1261 1261 1261 1261 1261 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i28 1360 1360 1359 1359 1360 0,07 0,07 0,00 0,00 0,07
i29 1280 1280 1280 1280 1280 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
i30 1344 1344 1344 1344 1344 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Média 1306,93 1306,87 1306,77 1306,77 1306,80 0,12 0,07 0,00 0,00 0,07
(1) Mauiri et al. (2005) (2) Mauiri et al. (2008b) (3) Oliveira et al. (2010) (4) Lopes et al. (2011)

Tabela 6-2 Comparativo entre Metaheuristicas

A Tabela 6-2 apresenta os resultados obtidos poametaheuristicas, apresentadas
nos trabalhos de MAURI (2005 e 2008b), OLIVEIRA 12) e LOPES (2011), bem como o
erro percentual em relacdo a solucdo 6tima (GAB)re3ultados sdo comparados com 0s
obtidos pelo algoritmo PCAISO-GT, algoritmo que tilerms propostos neste trabalho, obteve
os melhores resultados para as 30 instancias te gesgpostas, quando empregadas quatro
subpopulacgdes.

O algoritmo PCAISO-GT apenas ndo obteve o oOtimdalgpara a instancia i28,
ficando uma unidade atras, resultado equivalergerabalhos de MAURI (2005 e 2008b) e
inferior aos trabalhos de OLIVEIRA (2010) e LOPE®11). Em todas as outras instancias
0s resultados encontrados foram os 6timos globais.

Em relacdo ao tempo de execucdo, foram utilizadess dnétricas normalmente
utilizadas para analise de desempenho, séo elas:

e Speedupé uma medida do grau de desempenho. Ela mededa emtre o
tempo de execucédo sequencial e o tempo de exeeacparalelo.

e Eficiencia: ¢ uma medida do grau de aproveitamedts recursos
computacionais. Ela mede a razdo entre o gralesiengpenho e 0s recursos

computacionais

As figuras 6-8 e 6-9 representam graficamente opeoativo de desempenho entre as

metaheuristicas PCAISO (2, 3 e 4 subpopulacgdes).
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A Tabela 6-3 demonstra os resultados obtidos eseptados pelas figuras 6-8 e 6-9.

Tempo de Execucdo Médio (s)  Speedup ldeal Speedup Real  Eficiéncia(%)

169,19

104,53 2 1,62 0,81
81,91 3 2,07 0,69
77,68 4 2,18 0,54

Tabela 6-3 Tempo médio de execucao, eficiénciagmeedup

Através dos gréaficos depeedupe Eficiéncia e pelos valores apresentados na dabel
6-3, percebe-se uma perda de desempenho compuatlagioredida que aumenta a quantidade
de subpopulacbes empregadas no processo de solygésar da reducdo acentuada de
eficiéncia relacionada ao tempo de processametserga-se que a qualidade final da
solucdo € melhor quando considerado um numero nagosubpopulacdes, conforme foi

demonstrado anteriormente pelos resultados apeskenha Tabela 6-1.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por finalidade o desenvolvimed® metaheuristicas para
solucionar o Problema de Alocacéo de Bercos (PABPAB é um problema complexo e de
grande importancia, tendo em vista que grande parteansporte mundial é feito através da
via maritima. Dentro desse contexto, buscou-seriboit no aprimoramento da logistica na
distribuicdo dos navios nos bercos ao longo caisinmzando o tempo total de servigco dos
navios, diminuindo dessa maneira 0s gastos comadpeorto.

Para resolver o PAB, foi proposta a aplicacdo @ggiiates algoritmos baseados na
técnica dos Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais:

* AISO(Artificial Immune System Optimizatipn

* PCAISO (Parallel Coevolutive Artificial Immune System Opzation):
Algoritmo AISOcom a inclusao de conceitos de co-evolucéo;

* PCAISO-GT(Parallel Coevolutive Artificial Immune System Optiation with
Game Theory Algoritmo PCAISOcom a inclusdo de conceitos de Teoria dos
Jogos.

No processo de construcdo das metaheuristicas, @spécificamente durante a fase
de testes, foram obtidos resultados expressivas @@roblema teste em questdo, mostrando
que a inspiracdo nos fendmenos naturais para ond@gemento de novas técnicas de
otimizag&o € um universo ainda a ser bastante &duo

As novas metaheuristicaBQAISO e PCAISO-QTapresentaram o comportamento
esperado, quando foi considerada que a inclus@ortteitos de Co-evolucéo e de Teoria dos
Jogos a técnica dos Sistemas Imunologicos Artificiaesultasse na diminuicdo da
vulnerabilidade dos algoritmos a 6timos locaisdteem vista o0 aumento da variabilidade da
populacdo através da evolucdo de diferentes pdmdgaem ambientes separados (Co-
evolucéo) e da aplicacdo do classico jogo Dilemddsioneiro, como ambiente (Interacéo
Social) para a realizacdo das disputas por recersos as células participantes, fazendo com
gue a curva de evolugéo fosse mais expressiva.

O resultado final do algoritmo PCAISO-GT quanddicaplo as instancias de teste
apresentadas foi bastante expressivo. Das 30 amsaavaliadas, a nova metaheuristica
encontrou o resultado 6timo global em 96,66% desxanostrando a qualidade do algoritmo

proposto aplicado ao PAB.
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A possibilidade de realizar a comparacao dos tedod encontrados com outros
trabalhos possibilitou uma avaliacao efetiva deaygelucéo proposta teve um resultado final
de alta qualidade. E importante observar que abhlsgem ser realizados estudos mais
aprofundados, no sentido de aprimorar ainda maisoraportamento apresentado pelas
técnicas desenvolvidas neste trabalho.

Com o sucesso das metaheuristicas aplicadas aogPétBnde-se dar continuidade ao
seu processo de desenvolvimento, com objetivo dsteor novas técnicas de otimizacao
hibridas e aplicar as metaheuristicas a outrodgras de alta complexidade. Sendo assim,
lista-se a seguir algumas dessas possibilidades:

» Utilizacdo de algoritmos socio-culturais de formeasacterizar o acumulo de
experiéncia da populacdo durante o decorrer das@es;

» Utilizar técnicas de interacdo politica, visandan&roducdo de um novo
comportamento de lideranca entre os individuosogalpc¢éao;

* Construir um controlador Fuzzy para 0 ajuste autmmados parametros
utilizados nos algoritmos e com isso criar a pdsddale de melhorar a
adaptacao dos individuos;

* Implementar e utilizar um Dilema do Prisioneirardigo Fuzzy conjuntamente
a técnica dos sistemas imunoldégicos artificiais;

» Aplicar as metaheuristicas ao problema de AlocagaBercos e ao Problema
de Carregamento de Navios de maneira simultanea.

Com a implementacdo dessas técnicas, caractesisecanovas aplicacbes, a
expectativa € que possam ser obtidos melhoresadsalpara o PAB e para outros problemas
nao so relacionados a atividade portuaria, maséangroblemas do mundo real enfrentados

em outras areas de interesse.
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