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RESUMO

Com a expansao do transporte maritimo, passou ads¢ado o uso de contéineres
para o transporte de cargas, sendo evidenciadosmisalgroblemas. Dentre eles, um dos
principais, € o problema de carregamento e degzamento de contéineres em navios. O
problema surge devido aos altos custos operacigesedos a partir da movimentagéo de
contéineres. Este problema é o foco desta pesquisaem como objetivo principal elaborar
planos de carga eficientes que gerem um numeramaide movimentaces de contéineres,
nas operacdes de carga e descarga de navios-eveg2idiminuindo assim o0s custos de
operacdo. Neste trabalho, é proposta a aplicac@wetiheuristica Algoritmo Genético e da
metaheuristica Enxame de Abelhas, resolvendo olgmab através de uma codificacao
baseada em regras de carregamento e descarregafeatbficacao por regras € compacta e
adequada, assegurando que as solucbes do problejwa $activeis e de simples
representacdo, acelerando o processo de solucd@.eizerimentos realizados, as duas
metaheuristicas foram empregadas, assumindo disreonfiguracdes de regras, com o
intuito de comparar o seu desempenho. A propostamodas regras de carregamento e
descarregamento, em complemento as existentedenatura, trouxeram bons resultados.
Desta forma, foram obtidas solu¢des de boa quaigadelhores que aquelas encontradas na
literatura que abordam o mesmo problema.

Palavras-Chave Carregamento de Navios-Contéineres. AlgoritmoéBen. Enxame
de Abelhas. Otimizagdo Combinatoria.



ABSTRACT

With the expansion of maritime transportation, tise of containers for goods transportation
has increased, being evidenced some problems. Artiwsg problems, the container ship
stowage problem arose as one of the main problemsalthe high operational costs related
to movement of containers. This problem is the $ocd this research, where the main
objective is the formulation of stowage plans thaberate a minimum number of container
shiftings in the operations of loading and unlogdwerformed in port calls of container ships.
In order to determine a suitable stowage planag@ication of Genetic Algorithm and Bee
Swarm Optimization metaheuristics are proposedheesthe problem by using a rule-based
encoding for the solution. The solution encodingdahon loading and unloading rules is
compact and suitable, ensuring the feasibilityaf@itsons and also the simple representation
of it, speeding up the solution procedures. Ingegormed experiments, both metaheuristics
were applied assuming different rules settings wiltle objective to compare each
performance. The proposal of new rules of loadind anloading, in addition with those
existing in literature, has produced good solutiofiBereby, good quality solutions were
achieved and also better than that found in teeglitire which discuss the same problem

Keywords: Container Ship Stowage. Genetic Algorithms. Beesvar8.
Combinatorial Optimization.
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1 INTRODUCAO

O transporte maritimo mercante ha muitos séculas sendo utilizado como transporte
de mercadorias e de passageiros. Desde sua onigeeiou-se importante pela realizacao de
transac6es comerciais de grande porte, fazendgdkgaentre a producdo e o consumo. Porém,
em meados dos anos 1960, o transporte maritiméu@enou com o surgimento de contéineres
para organizagdo de cargas, tornando-o mais féaik seguro, rapido e ainda proporcionando
garantia ao transporte.

Com o passar do tempo, houve a expansao do tréa@sparitimo e o comércio global
tornou-se cada vez mais competitivo com o uso aééoweres. A vantagem da utilizacdo de
navios-contéineres € relacionada a sua capacidadeamdya, que pode alcancar até 10.000
unidades. Em estudos do BNDES, revelou-se que aeilBd35% das exportacdes sdo por via
maritima, e os outros 5% se dividem em transpdhtesal, rodoviario, aéreo, ferroviario e
outros (PEDREIRA, 2006), conforme representadoigaré 1.

Figura 1 - Dominio do Transporte Maritimo em Expotacdes

300 v+ =]
260 2 Modais de | Percentual
200 A Transporte | Uiilizacao
 Maritima | 95%
g ?D]:I | dalntlima : (]
- Fluvial 2%
ﬁ 150 A Rodoviaria 1%
2 Abrea £1%
£ 100 A Ferroviaria <1%
E Dutros 1%
= a0 +
62 38 05 03 15
|_] 4 : fe—=—— : ==

Maritima Fluvial Rodoviaia Agérea  Femroviaria Outros
Fonte: Ministério oo Desenvoliimento, Indistria e Comércio Exteriar- MOIC 2001
Obtida na publcacdo do BNDES denaminada— O Desafio das Exportaghes

Fonte: Pedreira (2006)

Com o aumento do emprego do transporte maritimersbs problemas comecaram a
surgir nos portos, que afetaram os custos operasia a qualidade produtiva. Dentre estes
problemas, destaca-se a necessidade de um plangamencado para o carregamento de
navios-contéineres em terminais portuarios de auas. O objetivo deste planejamento é a
minimizacdo de custos, sabendo que para cada moagé® de contéineres sdo gerados custos
aos portos e a seus usuarios. Consequentementdp quaior 0 niumero de movimentagdes

7

maior sera o custo envolvido nas operacdes. Pemsaisdo, neste trabalho € proposto o
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emprego de métodos computacionais baseados emauesticas, a fim de minimizar o nimero
de movimentos de contéineres, nas operacdes da eadpscarga realizadas em terminais
portudrios de contéineres.

O navio para o transporte de contéineres possacteaifsticas especificas quanto a sua
estrutura e forma de carregamento. O navio pomiééater, ou havio-contéiner, possui uma rota
pré-definida para carregar e descarregar cont&inpassando poN portos. A forma de
descarregar navios-contéineres é retirar os cargdno topo de uma pilha, e caso o contéiner
procurado ndo estiver no topo, seréo realizadasg@es de contéineres até libera-lo, realizando
posteriormente, as reposicfes necessarias. Estanargacdo de contéineres, para liberar um
contéiner a ser descarregado, também pode ser daaleaemanejamento.

Em virtude desta caracteristica, alguns fatoregmeser levados em conta para realizar
um planejamento adequado que otimize o processtadegamento de um navio-contéiner.
Inicialmente, os contéineres a serem descarregaal@®rto vizinho devem estar posicionados
de maneira estratégica, facilitando o seu desaregto e evitando movimentacdes
desnecessarias que acarretariam em custos adgidgxiém do alto custo, as movimentacdes
despendem tempo, que consequentemente gerariaso afrdiberacdo do navio ou ainda custos
de sobre-estadia.

O problema de carregamento de navios-contéineoee [ser resolvido assumindo
restricbes adicionais como, por exemplo, condigi@esstabilidade, esfor¢os estruturais do navio
e outras mencionadas no proximo capitulo. Nesbaltna, serd abordado o problema somente
considerando a minimizagdo do nimero de movimeatagé contéineres.

1.1 Objetivo

A principal motivacédo para o estudo do problema&sgmtado € a sua importancia para a
economia mundial e brasileira, e também por seprtoblema para o qual as solu¢cdes propostas
ainda se mostram insuficientes frente a exigérasaednpresas de transporte maritimo.

Ha diversos trabalhos na literatura que propdemmprego de diferentes técnicas para
solucéo do problema de carregamento de naviosinerg8, assumindo diferentes restricbes e
propondo modelagens variadas (AVRIEL E PENN; WILS@GNROACH; DUBROVSKY;
AZEVEDO, 1993, 1999, 2002, 2010). Neste trabalh@r@posta a solu¢cdo do problema de
minimizacdo de movimentacdo de contéineres, qualdoperacdo de carga e descarga de
navios-contéineres, através do emprego de doisdo®idistintos, as metaheuristicas Algoritmo
Genético e Enxame de Abelhas.

Observa-se que, com relacdo as técnicas adotanlasn fencontrados na literatura
somente trabalhos empregando o Algoritmo Genétara golucdo do problema em estudo,
sendo entdo o método do Enxame de Abelhas umailogio deste trabalho. Outra
contribuicdo deste trabalho € o emprego de regeasadregamento e descarregamento de
contéineres para representacdo das solucdes. Rpagrascodificacdo de solugbes para o

problema de carregamento de navios contéineremfor@ialmente empregadas por Azevedo
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(2010). Entretanto, no presente trabalho s&o ptapomovas regras, em adicdo aquelas
apresentadas em (AZEVEDO, 2010), sendo destacadds2in como uma contribuicdo desta
dissertagao.

Com base no exposto, este trabalho tem como objgéikal a abordagem do problema de
minimizagdo das movimentagdes de contéineres ema@jes de carga e descarga de navios-
contéineres, através do emprego das metaheurigtigastmo Genético e Enxame de Abelhas,
empregando as novas regras em conjunto com agsj@rars. Os objetivos especificos desta
pesquisa sao:

» Desenvolver e aplicar a metaheuristica Algoritmonédieo, baseada em uma
representacdo por regras, na solucdo do problemaadegamento de navios-
contéineres;

» Desenvolver e aplicar a metaheuristica Enxame delhAb, baseada em uma
representacdo por regras, na solucdo do problemaadegamento de navios-
contéineres;

* Avaliar o desempenho de cada estratégia de solugdsyumindo diferentes
configuracdes para os parametros utilizados em wawdos métodos;

» Identificar e avaliar a melhor configuracdo de cestaatégia de solucao;

* Realizar um comparativo entre os meétodos, estadraliec seu desempenho em
relacdo a qualidade da solucéo final e ao tempxeeucéao;

» Comparar o desempenho dos algoritmos com trabahmmmntrados na literatura.

1.2 A Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo esta estruturada em sete captisiesprimeiro capitulo de Introducéo,
e outros seis especificados a seguir.

O capitulo 2 apresenta 0s conceitos basicos ddgmabde carregamento de navios-
contéineres, sendo detalhada a estrutura do nalém disso, sdo apresentados 0s conceitos
necessarios para entender o funcionamento dos atledsolucdo adotados na resolugcédo deste
problema.

No capitulo 3, uma revisdo bibliografica € apresgai abordando varios trabalhos
publicados na literatura e relacionados com asagpes de terminais portuarios. A pesquisa
explora trabalhos que resolvem o problema, atraegsecnicas distintas as propostas neste
estudo, como também o problema de carregamentoadi®shcontéineres resolvido pelo
Algoritmo Genético, que é um dos algoritmos empidegaeste trabalho, e ainda trabalhos
abordando problemas relacionados a outras atividpdetuarias. Em relagdo ao Enxame de
Abelhas, sdo apresentados trabalhos encontradbteradura que abordem o emprego de tal
método em outros problemas.
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Em continuacgéo, o capitulo 4 aborda a modelageram@ica adotada para o problema e
sua codificagdo, através do emprego de regrase Mepaco, sdo apresentadas todas as regras e
suas caracteristicas particulares. Em seguida,eitanese 0 emprego das metaheuristicas
adotadas, para ap0s apresentar uma definicdo qaastparametros e operadores que serao
utilizados nos algoritmos, na etapa de implementaca

O capitulo 5 é destinado a validacdo dos métodotesAda validagdo, sdo definidos os
tipos de Matriz de Transporte empregados, os prgeestes que serdo utilizados na validacao
e Nnos experimentos, os parametros usados em cgdatrab na etapa de validacdo e os
resultados meédios obtidos com as técnicas de sphd@adas.

No capitulo 6, sdo efetivados os experimentosnohefo as variacbes dos algoritmos e os
operadores utilizados, através da definicAo deafifes cenarios de simulagdo. Neste mesmo
capitulo sdo analisados os resultados dos expdomenealizando comparativos entre 0s
cenarios, entre as metaheuristicas e comparatintse @ nimero de regras utilizadas. Em
complemento, € apresentada a andlise de alguas teltionais que foram efetuados.

Por fim, no capitulo 7, sdo apresentadas as coasiiles finais deste trabalho e suas
contribuicdes. E feita uma anélise geral dos erpartos e do desempenho das metaheuristicas.
Apos, sao propostos os trabalhos futuros que aandtnuidade ao estudo realizado.



22

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitossagiosspara o desenvolvimento do
trabalho de pesquisa. Inicialmente, € conceituagooblema em questdo e as suas restri¢coes.
Apols, é realizado um estudo acerca dos meétodosoldeds que serdo empregados, cuja
implementacéo e validacao serdo abordadas nosypéxapitulos.

2.1 O problema

O transporte maritimo é considerado uma das maahdsl de transporte mais antigas e
de papel importante na histéria. As descobertasod@s terras e o transporte de mercadorias
para paises vizinhos sdo exemplos da importanttizz@iue comercial deste meio de transporte.

Ao longo dos anos o transporte maritimo se deseeumajanhando espaco no mercado.
Por meio dele, os mais variados tipos de cargagmpoger transportados. Com 0s avancos
tecnoldgicos, o transporte de cargas foi padrooizattavés do uso de contéineres, que
facilitaram a realizacdo das opera¢cbes de cargasearha de navios, reduzindo o tempo das
operacOes em terminais portudrios.

Estes avancos acarretaram mudancgas nos portoorf®s pao terminais nos quais séo
realizadas as operacdes de recebimento e enviond@reeres para outros portos. Para realizar o
descarregamento e o carregamento de contéinerex;edsaria uma infraestrutura organizada
com equipamentos especializados. Neste sentidpprdgs investiram em equipamentos como
guindastes, caminhdes e empilhadeiras para mandseiarga (PEDREIRA, 2006).

A estrutura de um terminal portuario pode ser dilidem partes, conforme Figura 2.

Uma dessas partes € o patio, onde estdo alocadost@neres, sendo acessado por caminhdes
gue levam os contéineres a um local mais préximaal@o-contéiner, o cais. No cais, existem
guindastes que transferem esses contéineres pdra de navio e, da mesma forma, é realizada
a descarga. Para facilitar o carregamento, € rigeser um planejamento de quais contéineres
devem ser carregados e a sua ordem de carregantentvio, denominado plano de carga. Na
elaboracdo do plano de carga, deve-se procuraarat@rgas para portos mais distantes mais
abaixo do que as que serdo descarregadas em p@iproximos.

Figura 2 - Terminal Portuario
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Fonte: Adaptado de (CHOO, 2006)
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Com o incremento do uso de contéineres no trarespoaritimo de cargas, surgiram
problemas quanto a eficiéncia dos portos, e estevam diretamente associados ao plano de
carga dos navios-contéineres. Um plano de cargauade pode refletir na redugdo de tempo
para carregamento e em consequéncia no custo c;apg¢PEDREIRA, 2006).

Desta forma, o problema de carregamento de nauvige £ se torna relevante quando
relacionado a eficiéncia de um terminal portudfior esse motivo, € importante o estudo acerca
do problema, em busca da determinacdo do melhoo pla carregamento, também denominado
plano de estivasfowage plah

O carregamento de navios contéineres € um proldema@arece de solucdo diariamente.
O problema consiste em determinar a melhor forma&ateegar contéineres, minimizando o
tempo de carga e descarga de contéineres, conmsidews restricoes de operacao que o
envolvem (AZEVEDO, 2010).

Diferentes restricbes podem ser consideradas qudadelaboracdo de um plano de
carga. As seguintes restricbes podem ser consee(&CIOMACHEN, 2007):

* Minimizagédo das movimentagdes de contéineres;
» Estrutura do navio: tipo, tamanho e peso dos coetés;

* Restricbes de estabilidade: ao carregar contéiredesejavel considerar o peso do
contéiner posicionado abaixo na mesma pilha, pqeeterivel que este possua um
peso maior do que aquele que se deseja sobreparefraa forma, o peso das cargas
deve ser distribuido de forma a manter o equilidbdmavio, a fim de evitar esforcos
estruturais e garantir condi¢Oes de estabilidade;

* Restricbes relativas a localizacdo de contéinedependendo do tipo de carga
transportada, como cargas perigosas ou refrigeradas

* Uso da 4gua de lastro para controle de estabilidagsforcos aos quais o navio é
submetido;

» Uso de escaotilhas, para possibilitar o acessceaetlifes compartimentos do navio.

O emprego da primeira restricdo € muito discutidditeratura, sendo conhecida também
como remanejamento ou movimentacbes de contéinBiga. restricio estara em foco no
presente trabalho, uma vez que € a principal ¢éstadotada no controle do tempo e do custo de
operacdo de um navio no terminal. A reducdo de meniacoes mostra-se necessaria nas
operagOes portuarias atuais, pois a cada moving&ntde contéiner existe um custo financeiro
real relacionado, aproximadamente no valor de U88,00 (DUBROVSKY, 2002). Se
considerada a capacidade de um navio, que varnia 8100 a 10.000 contéineres de vinte pés
(TEU), e que um navio contéiner pode percorrer uota de até 25 portos, percebe-se a
importdncia de um planejamento adequado para ewi@vimentacdes desnecessarias no
percurso (DUBROVSKY, 2002) e (CHIWIACOWSKY, 2012).

Neste cenario, 0 conhecimento da estrutura celldaravio pode auxiliar na elaboracao
de planos de carga. Para armazenar contéineresyvms possuem células que sdo agrupadas,
sendo também conhecidas como sec¢cfOes ou baias. a0agdaamento de células (baia) pode
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alocar em torno de 40 contéineres de vinte pédatas sdo organizadas em linhas e colunas
numeradas, enquanto os contéineres sdao empilhadoslenas verticais nestas baias. A Figura
3 apresenta a estrutura celular de um navio.

Figura 3 - Estrutura celular de um navio-contéine
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Fonte: Wilson e Roach (2000)

Quanto ao descarregamento, 0s contéineres que estpostos em pilhas séo
desembarcados exclusivamente pelo topo. Esta faienacessar contéineres pode acarretar
problemas no percurso. Um exemplo disso é de @+ritéiner sair do Porto 1 para percorrer
uma rota de dez portos, com parada para desembdequa contéiner em um Porto no meio da
rota, que esteja posicionado mais abaixo de umaittess. Para que seja possivel realizar esta
descarga, € necessario retirar todos 0s contéigeesgstao acima, e apds realoca-los novamente
para serem descarregados nos seus portos de dé&steomovimento de realocagéo pode ser
minimizado com a programacao adequada da operacéarda.

O problema de carregamento de navios-contéineresn éproblema de otimizacéo
combinatdria e de complexidade computacional NP{@etm, conforme apresentado pelos
autores Avriel e Penn (1993) e Botter (1992). Paodlemas NP (ndo deterministicos em tempo
polinomial) ndo existem algoritmos rapidos que esolvam, sendo que os problemas da classe
NP-Completo sdo os mais dificeis da classe NP (SOHER, 2012).

O problema de carregamento é classificado como uwablgma de otimizagéo
combinatéria, e para medir a sua exata dimensdoedé@sp se ter a informcéo relativa a
capacidade do navio. Admitindo-se que o navio possipacidade de 2000 TEUs, o numero de
arrumacdes possiveis neste caso sera de aproximaa®3 x 19°° (SCIOMACHEN, 2007).
Assim, o nimero de possiveis solucdes torna-sadbevepresentando um problema de grande
escala, e com isso torna-se inviavel a determinagisolucdes utilizando sistemas manuais
(SCIOMACHEN, 2007) e (WILSON, 1999). Os algoritmm®postos para resolucdo deste tipo
de problema sdo as metaheuristicas, sendo aquogtoco emprego das metaheuristicas
Algoritmo Genético e Enxame de Abelhas, apresestadgroxima secao.
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2.2 Métodos de Solucéo

Como visto anteriormente, o problema de carregao@micontéineres € um problema de
otimizacdo combinatéria pertencente a classe NPplaionde problemas e de dificil resolugéo
(SCIOMACHEN, 2007) e (AVRIEL et al., 2000), sendalicado o emprego de metaheuristicas
para a sua solucdo. Para a solugcdo de alguns pradblée otimizagéo, é possivel a aplicacdo de
métodos exatos. Para o problema de carregamemawvites-contéineres, existem trabalhos que
o resolvem relacionando-o com o problema de cddarae grafos (AVRIEL, 2000), aplicando o
método Branch and Bound (WILSON,1999) e ainda, programacao inteira binaria
(AMBROSINO, 2006), todos aplicaveis a problemasetee pequeno porte. Entretanto, algumas
formulacdes tém sua solucdo possivel somente atdvé@&mprego de métodos aproximativos
(heuristicas e metaheuristicas), devido ao tempapuatacional exigido por um método exato,
ser impeditivo. Para a resolucdo do problema deegamento de navios-contéiner de grande
porte, € necessario o emprego de uma técnica rdéficie adequada ao problema, sendo
recomendavel o emprego de metaheuristicas.

A palavra metaheuristica foi inicialmente utilizgolar Glover (1986), derivada de duas
palavras gregas: “heuriskein” originando o termeudttstic”, que significa encontrar, e “meta”
gue significa “em um nivel superior”. Entdo, metafigica exprime a ideia de se encontrar em
um nivel superior, ou seja, uma busca mais avanga@aproblemas de nivel complexo.

Outras definicbes de metaheuristicas s&o encostradaliteratura, como meétodos
aproximativos e ndo-deterministicos que guiam a@gsso de busca (CORDENONSI, 2008).
Metaheuristicas sdo métodos que exploram o espacdudca de maneira inteligente,
desenvolvendo estratégias para a obtencdo de selpgdmissoras e adaptacdes para descobrir
solucdes sempre melhores (CORDENONSI, 2008).

s

O foco deste trabalho é a utilizacdo de metah@&asstinspiradas na natureza. A
metaheuristica Algoritmo Genético se baseia naue@ol das espécies, e a metaheuristica
Enxame de Abelhas analisa 0 comportamento dasasbe#hcoleta de alimento.

A metaheuristica pode ser caracterizada tambérpgssuir momentos de intensificacao
e diversificacdo. A diversificacdo no algoritmorsfiga descobrir pontos no espaco de busca
que ainda n&o foram explorados, gerando solucbgsrsdicadas. Por outro lado, a
intensificagdo consiste na exploracédo local de bwa solucdo encontrada em uma regiao
promissora, com o intuito de melhora-la até convexg resultado 6timo. Devido a importancia
destes conceitos, compreende-se que o ideal g@itaraa diversificacdo em conjunto com a
intensificacdo, ou seja, combinar as duas estesiggle forma adequada, em um mesmo
algoritmo. Desta forma, seria obtido um equilibg@arantindo que seja alcancada a solucéo
desejada (YANG, 2010).

Algoritmos metaheuristicos podem ser classificadesdiferentes formas, como por
exemplo algoritmos baseados na busca em trajet@gueles baseados em busca populacional
(YANG, 2010). Algoritmos baseados em busca popaoiadi caracterizam-se por trabalhar com
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um conjunto de individuos ou particulas. Exemplestal tipo de algoritmo sdo o Algoritmo
Genético e o Enxame de Particulas. Algoritmos tarzados pela busca em trajetéria iniciam a
exploracéo pelo espaco de busca a partir de urng&moliavel, sendo melhorada ao longo da
trajetoria através da geracao de solugdes vizinhas.

Além desta classificacdo, os algoritmos metahécwspodem ser divididos em métodos
inspirados na natureza e nao inspirados na natuPeza exemplificar, ttm-se algoritmos como
Otimizacdo por Coldnia de Formigas, Algoritmo Gewete Enxame de Abelhas que sao
inspirados na natureza por sua relacdo com conmpentas encontrados na natureza. Dentre os
Algoritmos nao inspirados na natureza tém-se at&caearch e a Busca Tabu que realizam uma
busca baseada em cum conjunto elite de solucGes dusca em vizinhanca, respectivamente.

Sendo assim, neste trabalho serdo adotados dadostara serem aplicados na solugéo
do problema de carregamento de navios-contéin€ssmétodos adotados sao classificados
como Metaheuristicas Populacional e Inspiradas aarbza (YANG, 2010). Desta forma, a
seguir, sera apresentado um detalhamento do fiamiemo das duas técnicas adotadas:
Algoritmo Genético (Genetic Algorithm)e Algoritmo Enxame de AbelhaéSwarm Bees
Algorithm).

2.2.1 Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético é inspirado na teoria da egatunatural proposta por Charles
Darwin, desenvolvido por John Holland em meadosiélzada de 70. Desde entdo, diversas
variacdes deste algoritmo foram propostas paracdolule problemas de otimizacdo de nivel
complexo (HUE, 1997).

O algoritmo é baseado na evolucdo das espécieg mulividuos se reproduzem
herdando caracteristicas de seus ascendentestarattape ao ambiente natural. Os individuos
que apresentarem menor nivel de adaptacdo ao mmdi@rse morrerdo e a sobrevivéncia se
dara aos mais aptos.

O componente do algoritmo que representa os inadgié@ o0 cromossomo. Na biologia,
as caracteristicas presentes no cromossomo saadasrde genotipo, sendo constituido por
genes, 0s quais sao utilizados para representagiootnponentes de uma solugcédo. Cada gene
possui diferentes valores, estes sdo denominaelos dHUE, 1997).

O cromossomo representa as possiveis solu¢cdebzma e para sua representagéo €
necessario definir a codificacdo genética. A cod@ao pode ser feita de diversas maneiras
conforme o problema. Exemplos disso sdo codificaab@vés do emprego de numeros binarios,
inteiros e/ou reais. Apos a codificacdo, sdo gerastducdes viaveis de maneira aleatoria,
compreendidas dentro do espaco de busca, compamdgounjunto inicial de solucdes ou
individuos, a populacéo inicial.

Para explorar as possiveis solucfes, é criada wpalgtdo de cromossomos, ou
solugbes, com tamanho dado pela quantidade de ssomos presentes nela. O tamanho da
populacdo pode variar conforme o problema, poréantgumaior a populagdo maior serdo as
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chances de se encontrar a solugdo para o probkmtratanto, por outro lado, maior sera o
tempo de processamento do algoritmo (DIAS, 2006).

Como pode-se observar na Figura 4, o algoritmaainiom a criagcdo da populacao
inicial. O segundo passo € avaliar cada individtroniossomo) da populacdo de acordo com a
funcdo objetivo. Nesta avaliacdo, é determinad@lorwde aptiddo destes individuos. Se apés
feita a avaliacdo (aptidao), o algoritmo nao atiryicritério de parada, € realizada a selecéao,
através de um operador adequado, onde é escolhidmau de cromossomos pais, sendo estes
combinados, através de uma operagdo de cruzaneeigioando novos cromossomos. Observa-
se na Figura 4 que, em alguns casos, 0 cruzamaaté realizado, isto se deve ao fato de a taxa
de cruzamento néo ser 100%, existindo assim alplidatde de ndo ocorrer o cruzamento. Em
seguida, realiza-se a mutacdo destes cromossomwmsuma determinada probabilidade, em
geral pequena. A mutacéao realiza a substituicambi@es de um ou mais genes, dependendo do
operador de mutacdo adotado. ApOs este passo,litadeaa substituicdo dos individuos,
gerando uma nova populagéo, e assim ocorre o anvento do ciclo, que sera repetido até que
o critério de parada seja satisfeito e se encangiducao 6tima (CHAN, 1998).

Figura 4 - Fluxograma AG
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Fonte: Adaptado de (FILITTO, 2008).

Ha diferentes tipos de abordagens quanto ao oritiriparada. Como critério de parada
pode ser adotado um numero maximo de geracOegjamuas alcancar um determinado namero
de geracdes o algoritmo para. Outro critério quebtan pode ser empregado é a realizacdo de
iteracOes até que, através de uma avaliacdo, eegjaljpdo que n&o houve mais melhora nos
individuos da populacdo. Ou ainda, pode ser erdmreaalgoritmo quando a maioria dos
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membros da populacéo se tornem semelhantes, omdijga ique o algoritmo perdeu diversidade
e, possivelmente, ndo encontrara solucdes mellidéds, 1997)

2.2.1.1 Fungéo de Aptidao

A funcao objetivo é a funcéo que deve ser otimizadado também denominada funcao
de aptidado Desta forma, no momento de avaliagdo dos indigdie populacdo, esta funcao
determina o nivel de aptiddo de cada individuo.

Se a funcao objetivo for de minimizagdo, quanto anenvalor da fungéo objetivo do
individuo avaliado, mais apto para ser mantido o@ufacéo. Logo, o individuo avaliado com o
menor valor de aptiddo serd a melhor solucdo. Apésaliacdo da aptiddo, é realizado um
ranqueamento dos individuos presentes na populacéo.

2.2.1.2 Selecao

A selecdo tem o papel de escolher os individuoss raptos para a reproducgdo, na
esperanca de que sua descendéncia seja ainda .me€lhoindividuos sdo selecionados
aleatoriamente utilizando uma probabilidade, a gadlaseia no nivel de aptidao dos individuos.
Porém, uma selecdo adequada nédo deve levar emsornémte elementos altamente aptos, pois
extinguiria a diversidade de busca que sera impi@tao longo do processo evolutivo do AG
(MITCHELL, 1996).

Existem diferentes operadores de selecdo, nediallica serdo apresentados os mais
usuais. Conforme os autores Goldberg (1999) e Mitcf1996), destacam-se 0s seguintes
operadores:

» Selecdo proporcional ou roleta: atribui uma fatea rdleta para cada individuo
conforme sua aptidao. Depois de obtido o valor wlacdo de aptiddo de cada
individuo obtém-se a aptidao total de todos osviddbos do grupo conforme a

equacao (1):
N;
fr=) fi, &

onde N; € o numero de individuos na populacdd € a funcdo de aptiddo do
individuoi.

A probabilidade de selecédo dos individuos, indiglthente, € encontrada conforme a
equacao (2):

5

pi 5 (2)
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Entdo, a roleta é giradd vezes, e aleatoriamente é escolhido um vaéartre O e 1.
O valor que estiver acima de& escolhido.

* Selecdo por ranqueamento: usada quando existeridegea entre os valores de
aptiddo dos individuos. Os individuos de uma pa@dasdo entdo ranqueados de
acordo com sua aptidao, ou seja, é realizada wsaifitacao.

» Selecdo por torneio: determina-se uma probabiliddeleaceitacdo no inicio do
algoritmo. Apos, dois individuos da populacdo ssmoklidos aleatoriamente. Entao,
de forma aleatoria, € selecionado um numero engd 0Se este numero for menor
gue o valor da probabilidade definida inicialmerdendividuo de maior aptidao é
selecionado, caso contrario o de menor aptidadeéisrado. Com este operador de
selecdo, as chances de individuos mais aptos sslecionados sdo altas, mas em
alguns casos ha chances de escolha também paenos aptos.

2.2.1.3 Reproducéao

O operador de cruzamento é necessario para a ag@tode novas regides do espaco de
busca. O cruzamento (reproducéo) consiste na tteggenes entre um par de pais selecionados,
originando novos individuos. A probabilidade dezamento é definida no inicio do algoritmo e
depois avaliada através de um valor gerado aleaterite. Caso ocorrer a opcdo de nao
cruzamento, poder&o ser copiados os pais tais sam@CHAN,1998).

Ha diferentes tipos de operadores de cruzamentovguam conforme a codificacdo
escolhida. Exemplos de operadores que podem dizmaddis para a codificagdo binéria sao:
cruzamento de um ponto, cruzamento de multiplostgsoe cruzamento uniforme. Se for
empregada codificacao real, existem o cruzameniplss, cruzamento aritmético e cruzamento
geomeétrico, conforme em (MALAQUIAS, 2006), (GOLDBEBERL999):

* No cruzamento de um ponto, define-se um ponto e eocsédo trocados genes de um
pai para outro, conforme o exemplo a seguir naagigs (3) e (4) com os pais 1 e 2:

Py =pi/pi/pi ../PT 3)
P, = p3/p5 /P35 ../D} . (4)

Assumindo o corte realizado entre 0s genes 2 & 8ramossomos resultantes séao
conforme as equacoes (5) e (6) :

C, =pi/p/p3 ../PY (5)
C, =p3/p3/ vi ../PT - ) (6

* O cruzamento de multiplos pontos é semelhante @axagrento de um ponto, mas
este possui dois ou mais pontos de corte.
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e No cruzamento uniforme, para cada gene € sorteaddos pais para que contribua
com a sua informacao na mesma posicao.

* O Cruzamento simples usa uma ideia semelhanteuaaroento de um ponto, mas na
forma de codificagéo real.

* O Cruzamento aritmético utiliza uma combinagdo dingara encontrar dois
cromossomos filho€; e C,, a partir dos cromossomos pé&ls e P, conforme as
equacgoes (7) e (8):

Ci=pP +(1—-pB)P,, ) (7
C, =0 —-p)P, +pP,, 8) (
ondep € U(0,1).
e O Cruzamento geométrico gera apenas um filho @ pkertdois cromossomos pais,
conforme a equacéo (9):
C =P8 Py, 9)

ondea € [0,1].

2.2.1.4 Mutacéao

A mutacdo consiste na alteracdo de um ou mais goiigenes), escolhidos
aleatoriamente. O seu papel é diversificar a pgaol@& acrescentar pontos que ndo haviam sido
explorados até o momento (DIAS, 2006).

Geralmente a taxa de mutacédo é reduzida, diferemiento cruzamento, uma vez que a
mutacdo tem como objetivo diversificar a populagdose empregada uma taxa elevada, a
mutacdo estara diversificando exageradamente alggém) e em consequéncia poderdo ser
perdidas solugdes que ja estivessem muito proximagimo global.

Ha diferentes tipos de operadores de mutacdo depedadda codificacdo adotada, por
exemplo, se a codificacdo da solugcdo emprega n@niéndrios, basta fazer a troca de um bit
por outro. Outros exemplos sdo a mutacdo uniforme&tacdo ndo-uniforme e mutacdo de
contorno (CATARINA, 2006), (HUE, 1997) e (MICHALEWE, 1996):

e Mutacdo Uniforme: consiste na substituicdo de umegeuja posicdo e valor sédo
escolhidos de forma aleatoria.

e Mutacédo N&o-Uniforme: um individuo é definido conte [x; ... x,], sendo que um
componentex; € escolhido aleatoriamente e o individuo apos dagédo é
representado na equacao (10):

= X e X, (10)

obedecendo a regra conforme as equacoes (11):e (12

X
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. {xk + A(t,a—x,) com50% de probabilidade (11)
*k = e, — A(t,x, —b)  com 50% de probabilidade
t
ACty) = ya —r(77), (12)

ondea e b sédo os limites inferior e superior @gg. A funcdoA(t,y) resulta em um
valor que esta em [{, ou seja, quanto menor for o valor dmais o operador fara
buscas globais, e a medida q@eimenta as buscas se tornam mais locais.

* Mutagdo de Contorno: seleciona uma varidvelleatoriamente, com distribuicdo
uniforme, e apdés é dado um limite maximo ou minmeoparametro, conforme a
equagao (13):

0

k

. Isupk)serand
|1, k)serand

1 (13)

2.2.1.5 Substituicédo

Novos individuos sao substituidos na populacdo dodo uma nova populacdo e
eliminando individuos antigos. Este processo seoddtimo passo de cada ciclo do algoritmo.

Apos obter os filhos de cada geracéo, € necessarimétodo que defina quais membros
devem ser substituidos por novos. Para isso exdtésnrmetodos, o de atualizacdo geracional e
atualizacao ndo-geracional.

A atualizacéo geracional consiste em gerar a megm@atidade de filhos que o tamanho
da populacdo, com o intuito de os novos filhos swidem completamente a populacao inicial.
Porém, neste método, o individuo s6 € combinadoindividuos da mesma geracao.

Na atualizacdo nao-geracional, os individuos n@&msinseridos na populacao tdo logo
sejam gerados, levando a substituicdo de um medepopulacdo. O individuo a ser excluido
pode ser ou 0 pior membro ou, além disso, tambémais antigo na populacédo. Outra forma de
substituicdo, quando empregada a atualizacdo nacigeal, baseia-se no torneio. Este torneio
pode ser realizado entre os piores membros da @iyl ou ainda entre os mais semelhantes.
Desta forma, permanecem na populacdo os membrssaptais e mais diversificados.

Outro método bem eficiente é o elitismo. O elitiséham procedimento que forca reter
um determinado numero de melhores individuos daulpg@o. A cada geracdo, todos os
individuos da populacdo séo substituidos com ercega individuos da elite, que sdo mantidos
e replicados na proxima geracdo. Esta técnicaleadtd para melhorar a convergéncia do
algoritmo, o qual prioriza sempre as melhores gm@agndo permitindo que solu¢cdes melhores
sejam substituidas por piores (MITCHELL, 1996).
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2.2.2 Enxame de Abelhas (Swarm Bees - SB)

Nos ultimos anos, foram desenvolvidos diversosratgos baseados no comportamento
das abelhas, levando em conta diversas caraatasigteste comportamento, tendo sido criados
algoritmos que cuidavam do comportamento da caletaalimentos, do comportamento de
acasalamento e do conceito de abelha-rainha. Ovonde tamanha exploracdo da ideia de
funcionamento dos enxames de abelhas se deve éapHaidade organizacional que possuem,
sendo um dos principais insetos a serem estudS&RAPIAO, 2009).

Neste estudo, serdo desenvolvidas aplicacdes datalg com foco no comportamento
das abelhas na coleta de alimentos. Para a caetbngento, uma abelha pode percorrer até 10
km de distancia da colmeia, em mudltiplas direc@esforme representado na Figura 5. Onde
houver uma quantidade maior de alimento (néctaa)s mbelhas se deslocam para este local, e
de forma analoga, nos locais com menor quantidadeothida se deslocam poucas abelhas
(PHAM, 20086).

Figura5 - Coleta de Alimento
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Fonte: SIKORA (2010)

No periodo do verdo, uma colénia de abelhas arraaz@mida suficiente para o inverno,
pois neste periodo as fontes de alimento dimindenabelhas devem adaptar-se a quantidade de
fontes localizadas ao redor de sua colmeia, querpae alterar dependendo da distancia ou da
época do ano. Esta capacidade de adaptacéo € amijgopara o bom aproveitamento das fontes
de alimento e manutencéo da col6nia de abelhasO{S/& 2010).

Para a coleta, as abelhas sdo extremamente @adasjzelas se comunicam por sons,
substancia quimica, tato e dancas (estimulos)bAkhas que iniciam a exploracdo por alimento
sdo chamadas de batedoras ou operéarias, e sadaesalpelos campos, em uma busca
exploratoria por comida em todas as direcdes. Aomarem a colmeia, depositam o pdlen e vao
para a chamada “pista de danca” da colmeia e apal@vaggle dancecomunicando as outras
abelhas informac¢des como direcéo, distancia e dpddi do alimento. No meio da danca, a
abelha pode interromper para dar uma gota do néothrdo para as abelhas seguidoras, na
tentativa de convencé-las de segui-la na colh&fias a danca, as abelhas seguidoras seguem
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para 0 campo que é mais vantajoso para realizareothaita, a partir da qual o processo se
repete (YANG, 2010).

2.2.2.1 Algoritmo Coldnia Artificial de Abelhas (ABC)

Os algoritmos encontrados na literatura, baseaal®slpelhas, sdo criados em analogia ao
seu comportamento natural. Alguns focalizam o cataptento de acasalamento, outros a coleta
de alimento e também o conceito de abelha-rainhalg@ritmo empregado neste trabalho é o
Artificial Bee Colony(ABC) que é baseado na coleta de alimento e apappara problemas de
otimizacao. O algoritmo ABC foi proposto pela primevez por Karaboga em 2005.

No algoritmo ABC, as abelhas de uma colonia saadidiazs em abelhas operarias
(campeiras), abelhas seguidoras (observadorasglbagbescudeiras. As abelhas operarias sdo
designadas para realizarem a procura por fontedirdento, as abelhas seguidoras escolhem as
fontes que irdo seguir e as abelhas escudeirasrarodontes de alimento aleatoriamente.

Inicialmente, as abelhas operarias saem da colemilusca de uma fonte de alimento
particular. Ao retornarem, compartilham informagaesm certa probabilidade, com as abelhas
seguidoras. Para a escolha de uma fonte por pastalatlhas seguidoras, a quantidade de néctar
de cada fonte é avaliada, ou seja, quanto maionamtiglade mais chances das seguidoras
escolherem tal fonte. Esta exploracdo continudatdses de alimento leva ao seu esgotamento.
Quando a fonte da abelha operaria for esgotadaglhaaoperaria torna-se uma abelha escudeira
e volta a explorar o ambiente em busca de novaedotle alimento de maneira aleatéria,
conforme representado na Figura 6.

Uma consideracdo importante para o desenvolvimgatalgoritmo é que no inicio, na
colmeia, 50% das abelhas sdo operarias e a outadensdo abelhas seguidoras. Para toda
abelha operaria existe uma fonte de alimento, @) seaimero de abelhas operarias € 0 mesmo
gue o de fontes, uma vez que cada abelha é ass@cegzbnas uma fonte de alimento.

Ainda, no algoritmo, a posicéo da fonte € consuerana solucéo possivel do problema
e a quantidade de néctar presente em cada forti@mEnto € o termo que avalia a aptidao ou a
qualidade da fonte (SERAPIAO, 2009).
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Figura 6 - Abelhas no processo de coleta de alime
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O Algoritmo ABC, passo a passo, € apresentado airsé@gARABOGA; SIKORA;
SZETO, 2010, 2010, 2010) e pode ser acompanhadogatdo diagrama da Figura 7:
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Calcular
Quantidade de Nectar

Figura 7 - Fluxograma ABC
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Passo 1 Posi¢des Iniciais: Iniciar gerando as posicoes fimtes de alimento
aleatoriamente (fase da abelha operaria). Par&ialimacdo do algoritmo pode ser
considerada a definicdo conforme a equacéao (14):

Xmi = li + rand(O,l) * (ul- - ll) (14)

ondel; eu; sdo os limites inferior e superior do parametrg, respectivamente;

Passo 2- Calculo do néctar: Calcula-se a aptiddo de dadée de alimento
(quantidade de néctar). Pode ser calculada petaufédrda equacgéo (15):

1
Fity () = | mCom) e fmbm) 20 g

1+ abs(frm(xm)) se fm(xm) <0
ondef,, (x,,) € a funcdo objetivo &,, € a solucdo avaliada;

Passo 3 Vizinhanca: Determina fontes vizinhas;
Passo 4- Calculo do néctar: Mesmo calculo realizado nesB2;

Passo 5 Selecdo: Cada abelha seguidora seleciona unederalimento de acordo
com a sua qualidade e segue explorando-a. A pilalate de escolha de uma
determinada fonte, pela abelha seguidora, podgesi@ida conforme a equacéo (16):

Pl — F(xi)

= _Few 6[1
ST F(xp) !

onde x; corresponde ao local da fonteFea quantidade de néctar. O simb&o
representa a quantidade de fontes de alimento.leg&s® é baseada no método de
selecdo roleta, que avalia a probabilidade de legasolApos a abelha seguidora ter
selecionado uma fonte de alimento, cada abelha ele@ntrar uma fonte vizinha da
fonte seleciona. Para isso, aplica-se um operadovizinhangca adequado para a
codificagdo no proximo passo.

Passo 6- Fontes distribuidas: Efetua-se um ciclo onde didtsibuidas as abelhas
seguidoras e geradas as novas solucdes vizinigaguatseja distribuida uma fonte
para cada abelha. Quando todas as abelhas seguioi@a distribuidas, o algoritmo
segue para o proéximo passo.

A expressao da exploracao da abelha escudeiraopas ffiontes € dada pela equacao
a7):

vij = Xij + 4 % (x5 — x;), (17)

onde a posicdo das novas fonteg;,ée k pertence ao intervalo de 1 até o numero
inicial de abelhas operarias. O simb¢lljoé um numero aleatério entre [-1,&%].
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Passo 7 Memorizag&o: Memorizar a melhor fonte encontrageo momento;

Passo 8- Encontrar fontes abandonadas: Determinar a falpéedonada e destinar
uma abelha operaria, que torna-se escudeira, parpr uma nova fonte de
alimento;

Passo 9 Produzir novas posi¢cdes: Apés encontrar as soab@ndonadas, as novas
posicdes de fontes sdo produzidas aleatoriamesmt®rioha a criar fontes vizinhas as
fontes abandonadas. Estas novas posi¢oes temito oheudiversificar a populacao.

Passo 10 Parada: Se o critério de parada ndo for sdtisfedtornar ao passo 2. Ao
atingir o critério de parada, apresentar a solucgéo.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada uma discussdo ddhtvabgue abordam os diferentes
problemas que surgem em um terminal portuario, u@sgestdo diretamente relacionados ao
problema de carregamento de navios-contéineres.

Os trabalhos aqui discutidos aplicam os métodosadds na presente pesquisa. Com
relacdo ao método do Algoritmo Genético, a suaagdio a problemas relacionados ao tema de
pesquisa é encontrada em varios artigos, porémeEmgan ao Método de Enxame de Abelhas
(SB) nao foram encontrados na literatura traba#tptisados a problemas relativos a atividade de
terminais portuarios. Desta forma, serdo discutitabalhos que utilizam o AG, bem como
outras técnicas, quando empregadas na solucdootilema em discussdo. J4 em relacdo a
técnica SB, serao discutidos trabalhos que apm@sesmplicacées a outros temas de pesquisa.

3.1 Problemas relacionados a operagdes em terminais portuarios

O problema de carregamento vem sendo estudado ti@gdeor W.C. Webster e P. Van
Dyke, da Hydronautics Inc (KAISAR, 2006), com fogo carregamento e descarregamento de
contéineres, e levando em conta a estabilidadeasim.nSomente em 1981 foi realizado um
grande estudo de um pré-planejamento feito por atadpr, usando técnicas de simulagéo.

Diferentes problemas relacionados ao problema degamento de navios-contéineres
vém sendo abordados na literatura, entre elescdeséao Problema de Alocacdo de Bergos
(PAB). Este problema trata da alocacéo de navipssgdes do cais de atracacao em terminais
portuarios, com o objetivo de maximizar o uso dpage e minimizar o tempo de servigo e
permanéncia do navio no porto (VACCA, 2007). Pasolucdo deste problema, Lorena e
colaboradores (2010) utilizaram métodos cdbhastering Searcle Simmulated Annelindim e
Moon (2003) também utilizaram o algoritn®mulated Annealingara resolver o problema
modelado por programacéao inteira mista, que detenmtempos e posi¢cdes de navios para a
atracacao em terminais de contéineres. Chen e K999) consideraram o horario de atracacéo
e desatracacdo de cada navio utilizando programatéica e o algoritmdranch and Bound
para resolver o mesmo problema. Nishimura, ImaagaBimitriou (2006) resolveram o mesmo
problema por meio de uma heuristica baseada naitigoGenético, que gerou boas solugdes.

Outros problemas relacionados a terminais portséestao ligados as operacdes nos
terminais, envolvendo a programacao das tarefagidelastes e ainda a minimizagdo do tempo
de conclusao de operacfes de carga ou descargae Rink (2004) abordam o problema para
minimizar o tempo das operacdes e encontrar a metguéncia de carregamentos atraves de
guindastes, utilizando Branch and Boun@ a metaheuristica GRASP. Sammarra et al. (2007),
decompbem o problema em dois, um problema de ret&®me um de escalonamento. O

problema de roteamento é resolvido pelo algoritmesc@ Tabu, e para o problema de
escalonamento é utilizada uma técnica de busch Moacia et al. (2006) propdem uma nova
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formulacdo para o problema e o resolvem atravéméimdoBranch and Cytsuperando os
resultados encontrados pelo mét@&tanch and Bound.

A gestdo de operagBes no patio € outro problenagioglado que vem sendo abordado
recentemente na literatura, onde busca-se a detsgédu de politicas a serem adotadas no
armazenamento de contéineres em pilhas de acordamceeu peso, tamanho e destino. Ng e
Mak (2005) propdem uma solucdo exata para o esmal@mto de trabalhos dos guindastes no
patio a fim de minimizar o tempo total de trabadttiaveés do algoritmBranch and BoundL.ee
et al. (2006) resolvem o problema de alocacdo dgasano patio adotando um meétodo
sequencial e um método de geracdo de colunas camuito de minimizar 0 numero de
guindastes no patio.

Ainda, trabalhos sobre as operac¢des de transfar@lectontéineres do cais para o patio,
com o objetivo de minimizar a frota de veiculoslizddos para o0 processo, podem ser
encontrados. Vis et al. (2005) utilizam areas reuprara transferéncia de contéineres, dividindo
a operacao em dois processos: descarga e transhivaees do método de programacéo inteira,
busca-se a minimizacdo do tamanho da frota de naaneie cada contéiner seja carregado
dentro de seu tempo. Lee et al. (2007) apresentammodelo para resolver o escalonamento do
sistema de doiwanstainer(equipamento utilizado para arrumacao de conténeo patio), de
forma a minimizar o tempo de carregamento totavats do métod8imulated Annealing

3.2 O problema de carregamento de contéineres reso  Ivido por AG

Dubrovsky (2002) resolve o problema de carregameetaontéineres (PCC) com o
objetivo de minimizar o nimero de movimentos det@&oeres através do AG, usando uma
codificagdo compacta para resolucédo do problemzndificacdo compacta utilizada se mostrou
eficiente, pois reduziu o espaco de busca e emeqoBscia reduziu também o custo
computacional, permitindo uma convergéncia maisdeag uma avaliacdo simplificada da
qualidade da solucdo. O Algoritmo Genético aplicadmtou com operadores de selecéo,
cruzamento e epidemia, descartando o operador dmcéw E também proposta uma
implementacéo paralela do AG, sendo que a cade@eré feita uma combinacdo de dois pais
com descendéncia de dois filhos, que sao avaliahoseguida. Esta avaliacao foi realizada com
multiplos processadores, acelerando o processo.

Em (AZEVEDO, 2010), foi empregado também o métodoAthoritmo Genético para
resolver o PCC. Este estudo tem como objetivo maanmos remanejamentos de contéineres e
neste sentido foi empregado um sistema de regrasadegamento e descarregamento de
contéineres para representacdo da solucéao. A caghid dos individuos do AG se da na forma
das regras de carga e descarga de contéinereggquensemente a solucdo obtida indica as
regras adequadas a serem utilizadas no plano gie. car

Em (CHIWIACOWSKY, 2011), também foi aplicado o A@ &#CC, através de uma
codificagcdo compacta baseada no trabalho de Dubrof&002). A codificagdo compacta
possibilitou a reducdo do espaco de busca e enego@scia uma busca possivel por solugbes



40

promissoras. Esta codificacdo consiste na divisdi@rdblema em sec¢bes, destinando quatro
sec¢Oes para cada porto, distribuindo contéineré®e @s secbes. O Algoritmo Genético foi

aplicado utilizando trés configuracdes diferentesiando os operadores genéticos utilizados. A
melhor configuragcdo do AG foi obtida com os operadade sele¢éo, cruzamento, mutagéo e
epidemia. Porém, para um tamanho maior da rota, @stfiguracdo, denominada completa,

necessitou um maior nimero de geragfes para forheas solucdes.

3.3 Outras técnicas aplicadas ao problema de carreg amento de contéineres

Ao longo da pesquisa, foram identificadas outrasités para resolucdo do problema de
carregamento de navios-contéineres. Tais técnssupm caracteristicas interessantes de serem
estudadas e servem para conhecer melhor o que jéalbalhado e quais técnicas ja foram
utilizadas para a resolucdo do problema em estishmla, pode-se identificar as abordagens
mais adequadas no tratamento do problema abordado.

O problema da coloragdo de grafos circulares senmasdha muito ao problema de
carregamento de navios-contéiner, ambos modelaaito® @m problema de minimizagdo. Na
coloracao de grafos, os seus vértices devem saidmd de tal forma que nao haja dois vértices
adjacentes que compartilhem a mesma cor, 0 objétesacontrar 0 menor nimero de cores para
colorir tal grafo. Em (AVRIEL, 2000), € mostradaedacdo entre os dois problemas utilizando
matrizes de transporte. Para encontrar a soluggia bocalizar uma coluna que néo possua
nenhuma movimentagdo em um plano de carga de uim, wague seria equivalente a encontrar
0 numero croméatico da coloracéo de grafos.

Outro método encontrado na literatura foi o da iséina suspensoria (AVRIEL, 1998).
Neste método, o planejamento de carga de um nawi@ioer é realizado através do emprego de
uma matriz de transporte que contém as quantiddelemntéineres e 0s respectivos destinos.
Logo, sédo criadas outraé - 1 matrizes de dimensad x C, ondeN representa o numero de
portos,R as linhas € as colunas que compdem as sec¢cfes do navio, gaeme&amento de
carregamento dos portos1,...,N-1. O plano de carga é feito para cada porto, oncheatiszes
sao configuradas em trés etagamging, fillinge dropping O primeiro passo é lmanging que
efetua a atribuicdo de contéineres as linhas de aghma na ordem decrescente. Quando da
aplicacdo ddilling, ainda existem contéineres que ndo foram atrilsuéddmatriz e nesta etapa
séo colocados no local onde possuir mais colunaas/aOdropping€é uma movimentagao para
baixo, ou seja, contéineres que estdo suspensasnantdeterminada coluna serdo abaixados o
quanto for possivel. Desta forma, a matriz vai deqaando a cada porto a medida que séo
realizados os passos descritos acima, considerasddescarregamentos feitos no percurso
(AVRIEL, 1998).

O trabalho de Gumis e colaboradores (2008) aplica heuristica de decomposicéo
multi-estagio para resolugcéo do PCC. A decomposicBita em quatro estagios, no primeiro é
focada a questdo da eficiéncia do guindaste nowg@ a minimizacdo do numero de
remanejamentos. No segundo estagio, é consideradpaxto da localizacdo das escotilhas na
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arrumacao. No terceiro estagio, uma atribuicaeldis é realizada baseada na saida do segundo
estagio. No ultimo estagio, o plano de estiva adyer

Varios estudos podem ser encontrados na literaplieando o método para resolucéo do
3D-Bin Packing Problem(3D-BPP) com o objetivo de reduzir o tempo de egamento de
navios-contéiner. Neste método, sdo consideradas tha trés dimensdes e ainda contéineres de
diferentes tamanhos, o que leva a dificuldadesdaliracéo e violacdo das regras de tamanho
dos contéineres dos navios. O carregamento € doic canto inferior do lado esquerdo,
continuando o preenchimento de forma vertical, poee forma ideal seria o preenchimento
horizontal, pois leva em conta a estabilidade ddonaContéineres mais pesados e de maior
volume tem prioridade no carregamento, o que padiarva lei dos navios, pois as baias
possuem tamanhos padronizados e cada espécie @meopossui uma baia adequada ao seu
tamanho. O problema de carregamento de naviosinerd8 pode ser baseado no problema do
Bin-Packingtridimensional (SCHIOMACHEN, 2004)

Os autores Wilson e Roach (1999) empregaram o méBwdnch and Bounde a
metaheuristica Busca Tabu compondo um método bilpgda solucionar o PCC. O método
Brach and Boundé aplicado para uma representacdo generalizadajod® que todos os
contéineres sejam alocados em blocos @laty. Segundo os autores, os blocos localizados
acima do convés de carga podem ser colocadoscdrrasesecOes da escotilha, criando blocos de
slotsde carga relacionados a sec¢fes das escotilhaslogmbjetivos deste método € minimizar
o0 numero de blocos de carga ocupados por contéjneaea cada destino, e ainda minimizar a
abertura das escotilhas. Ja o objetivo da Busca, fabde alocar os contéineres aiots de
forma a minimizar os movimentos. Antes da represg&d generalizada em um determinado
bloco, cada contéiner é alocado heuristicamenta parslot A aplicacdo de uma heuristica
sensivel facilita o processo de otimizacdo na gondicdo de arrumacao de contéineres.

A heuristicaBeam Searclioi empregada por Azevedo (2006) e consiste nptadao do
métodoBranch and BoundA heuristica se baseia na técnica de decisdoreanea onde €
analisado um numero determinado de nos, e cadguigaée a uma solucdo. A arvore contém
N-1 niveis, ondeN é o numero de portos. A cada nivel sdo feitabagdes de regras de
carregamento e descarregamento, sendo que no Ulporto € realizado somente
descarregamento, e por este motivo ndo sdo neesssagras, sendo o planejamento feito
apenas pardN-1 portos. OBeam Searcldefine a sequéncia de regras de carregamento e
descarregamento que fornece o menor numero de egana@ntos de contéineres Mogportos,
sendo também considerada em sua formulacéo azéestle estabilidade.

No artigo de Ambrosino (2006), € empregado um nwdel programacéo inteira binaria
que consiste em minimizar o tempo total de carganaé@os-contéiner, levando em conta
restricbes de peso, tamanho e estabilidade. Paesolucdo do PCC sdo seguidos trés passos.
Primeiramente, é denotada uma arvore de ramifisagdequal divide o navio em por¢oes
diferentes, onde contéineres sao associados eemtisr subconjuntos de baias. No passo
seguinte, é encontrada a maneira mais adequadagaegar contéineres em cada particdo do
navio, através da resolucéo do problema de Progéomanear. Deste modo, cada particdo do
navio limita a busca por contéineres, o que redagpaco de solucbes. O Ultimo passo consiste
na exclusdo de possiveis inviabilidades da solglguml.
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3.4 A Técnica do Enxame de Abelhas aplicada a outro s problemas

A técnica de Enxame de Abelhas foi pouco explorpds, esta técnica € recente. Apesar
de nédo terem sido encontrados trabalhos que resadvproblema de carregamento de navios-
contéineres atraves do Enxame de Abelhas, outabslbros foram encontrados na literatura
aplicando este método.

Szeto (2011) resolve o problema de roteamento dmules via algoritmo da colénia
artificial de abelhas (ABC). Em seu trabalho, éppsia uma versdo melhorada do algoritmo
com o intuito de aprimorar a solugédo se comparada & versao original. Utilizando instancias
de benchmarkforam encontradas boas solu¢ées quando compaiiadaducdes ja conhecidas.
Pham et al. (2007) e Serapiao (2009) resolveramoblgma de escalonamento jé shop
Pham et al. (2007) resolveram os problemas de gudeisoldas e de projeto de células de
manufatura através do ABC, e em 2008 resolverarbdéamo problema da cinematica inversa de
robos.

Karaboga e Gorkemli (2011) propuseram o ABC pahacgo do problema do caixeiro
vigjante. Li et al. (2011) também resolveram esteblema, mas propuseram o ABC em
conjunto com a abordagem de vizinhanca. Akay e licaya (2012) apresentaram um algoritmo
ABC para problemas de grande escala na otimizaedprajetos de engenharia, aumentando
também o tamanho da colbnia de abelhas a medida predblema se tornava maior.

Zhang et al. (2011) descreveram um ABC melhorado base na escala dignesse
também na teoria caotica, utilizando o algoritm@apeeinar uma rede neural para o problema de
classificacdo de imagens de ressonancia magnéticérdbro.

Akbari et al. (2011) introduziram um método ABC garesolver problemas de
otimizacdo com multiplos objetivos. Rubio-Largoaét(2011) aplicaram o ABC multi-objetivo
ao problema de roteamento estatico e também adeprabde atribuicdo de comprimento de
onda.

Varias foram as modificacbes aplicadas ao ABC paethorar o seu desempenho e
varios foram os trabalhos que utilizaram este netwal resolucdo de problemas diferenciados.
Aléem dos trabalhos apresentados, referentes aagfbcdo ABC, existem outros trabalhos
aplicados que sdo baseados em diferentes caracéarisomportamentais das abelhas como o
Bee Colony Optimization Metaheuris{iBCO) encontrado em (TEODORIC E DELL'ORCO,
2005), Bees Swarm OptimizatiofBSO) encontrado em (DRIAS ET AL., 200%jirtual Bee
Algorithm (VBA) encontrado em (YANG, 2005Bee SystenBS) encontrado em (LUCIC E
TEODOROVIC, 2001)Honey Bee AlgorithnfHBA) encontrado em (NAKRANI e TOVEY,
2003), entre outros que podem ser encontradosteratlira. Vale ressaltar que o ABC foi
escolhido por ser mais adequado a problemas deézati&o combinatoria, que € o foco deste
trabalho.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentada a modelagem materdéatie€C adotada neste trabalho, e
também a forma de emprego das ferramentas compoi&si propostas para a solugdo do
problema de carregamento de navios-contéiner. Aanfientas computacionais mostradas no
capitulo 2, o Algoritmo Genético e o Enxame de Abs) sdo detalhadas visando a solucdo do
PCC. Para cada método, sera feito um estudo deétaltha codificacdo que sera empregada,
através do uso de regras de carregamento e demgageto. Neste capitulo sdo também
apresentados 0s operadores propostos para a aplices algoritmos, como também suas
principais caracteristicas, visando a construcaplal®os de carga que minimizem a quantidade
de movimentagoes.

4.1 Modelo Matematico

A formulagdo matematica adotada para a modelagemproblema foi baseada nos
trabalhos de Avriel e Penn (1993) e Avriel et 4098). E utilizado um modelo de programaco
inteira binaria com a funcdo objetivo de minimizagd as restricbes sendo as mesmas dos
trabalhos referenciados. As restricdes que set@idatas se referem a alocacao de contéineres
em pilhas, a garantia de no maximo um contéineparcuma posi¢cdo em cada segmento de rota,
movimentos de troca (remanejamentos) e capacidadawo.

A modelagem do problema baseia-se em um navioioent§ue possui apenas uma baia
para armazenamento. Esta baia possui a mesmauestmgncionada no Capitulo 2, com linhas
horizontais e verticais. Na pratica, uma baia terméto tridimensional, mas neste trabalho sera
tratada como bidimensional, uma vez que nao sasidenadas restricoes de estabilidade, sem
perder seus principios elementares, facilitandiliaacdo de matrizes.

As linhas horizontais séo identificadas por 1,..., R onde o valor 1 indica a parte
inferior do navio €R indica o topo. As linhas verticais séao identifiaagorc = 1,..., G onde o
valor 1 indica esquerda@indica direita. Desta forma, a quantidade maxime & baia podera
alocar é d&R x C contéineres.

O navio inicia vazio no Porto 1, em seguida visisaportos 2, 3,.. N Em cada porto
i =1,...,N—-1, o navio carrega e descarrega contéineresdestmoj = i + 1, ...,N. Quando
chegar ao ultimo porto do trajeto, o navio devarficazio. O modelo define também a matriz de
transporte,T = [T;] de tamanhd@N — 1) x (N — 1),ondeT; representa a matriz de contéineres
com origem no portoe destino no portp(AVRIEL et al, 1998).

Assim, define-se uma variavel binang(r, c), que pode assumir valor igual a 1 na
posicao K, ¢) se for carregado um contéiner no Poertom destino eme movimentacao em e
0 em caso o contrario. De maneira similar, € dédinima variaveyi(r, c)=1, se a posi¢caa,(c)
estiver ocupada por um contéiner, e 0 se n&do estive
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Sem perda de generalidade, assume-se que o0 custovilmentacdo por contéiner € o
mesmo para qualquer contéiner e em qualquer pdssim, o objetivo é minimizar o nimero de
movimentagdes de contéineres, com base no seguaaelo de programacéo linear:

A Funcéo Custo é definida conforme a equacéo (18):

f) = Z i Z szw(r o, (18)

i=1 j=i+1lv=i+l1r=1c=

sujeita as restricBes definidas nas equacodes ([XB)-

A equagao (19) determirfa;, ou seja, a quantidade de contéineres carregar®®no
de origem e descarregados no Porto de degtino

j R ¢
Z szijv(ric)

A equacdo (20) determina se a posi¢én) estd ocupada ou desocupada em cada
segmento de rota. Garante que nao existem rotasnzosnde um contéiner nesta posicao.

Z Z Z Xjp(r,0) = yi(r,c); i=1,. -1L;r=1i..,.R;c=1i,..,C. (20)

=1 j=i+1v=i+1

Juy

i—

R C
szkji(r;c) =Ty;i=1,..,N=-1;j=i+1,..,N. (19)
r=1c=1

TM

A restricdo (21) garante o carregamento de con&snem pilhas, pois se houver um
contéiner em(r + 1, ¢) entdo também deve existir um contéiner @nr). Caso contrario, a
solucéo sera negativa e ndo obedeceré a restri¢ao.

yi(r,c)—yr+1,¢)=0; i=1,...N-L;r=4i,..,R—1,c=1,..,C. 21D

Na equacao (22) é definido o movimento de remarejéon Se um contéiner que ocupa
a posicaao(r,c) é descarregado no poitoentdo, ou ndo existem contéineres acima del®, ou
indicev do contéiner que ocupa o compartimeftot 1, c) ndo é maior qup

-1

~.

p

N j-1 N
lep](r c)+ Z Z z Xipy(+1,0)<1;j=2,..,N;r=1,..,R—1,c=1,..,C. (22)
=]_ =j

p=Jj

I
Ju

i

Restricdo (23) garante a integralidade das vasavei
Xijy(r,c) =0o0ul; yi(r,c) =0oul. (23)
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4.2 Ferramentas computacionais

Nesta secdo, sdo apresentados os detalhes nexepsda a implementacdo das técnicas
de solucdo. Antes da aplicacdo das técnicas, écadplcomo sera feita a representacdo das
solucdes, através do emprego de regras. As técudieasolugcdo sdo baseadas nas regras
apresentadas a seguir, capazes de representarsredbogdes. Quanto aos algoritmos AG e SB,
sdo abordados os tipos de operadores e codificagiserao aplicados.

4.2.1 Representacéo por Regras

A proposta para a implementacdo dos algoritmo& baseada na representacdo das
solucdes atraveés de regras, conforme proposto esueflp (2010). Logo, para ocupar 0 havio
sao definidas regras de carregamento em conjunio mgras de descarregamento de
contéineres, empregadas para desocupac¢ao do navio.

A partir da analise dos resultados de Azevedo(QRCdplicando quatro combinacdes de
regras para resolver o problema, nota-se uma aotao uso de apenas quatro combinacdes de
regras, pois somente com estas regras ndo € fosbkiomlar todas as possibilidades de
arrumacoes dos contéineres no navio. Por esta,rasd® estudo propde novas regras de
carregamento e descarregamento para testar emntmmam as regras criadas por Azevedo
(2010).

Para tornar viavel a representacdo da localizdgdacontéineres no navio, sera utilizada
uma representacdo matricial que mostra a formacdpagédo do navio, denominada matriz de
ocupacdo. A representacdo através de uma massbiita a visualizacdo da quantidade de
contéineres, como também o0s espacos disponiversavio e a posicao dos contéineres, de
acordo com seu porto de destino. Um modelo de mdé&iocupacéo inicial é apresentado na
Figura 8. Este modelo assume que o problema apaesera rota com 5 portos e um navio com
capacidade para 16 contéineres.

Figura 8 - Matriz de Ocupacéo Inicial

0/]0/0] O
21 2] 3] 2
414 2] 3
5[ 5] 5] 5

Fonte: Azevedo (2010).

Assim, na Figura 8, pode-se observar os espagissvda matriz, indicados pelo niumero
zero, e 0s espagos preenchidos, onde h4 numesverdés de zero, significando que existem
contéineres. Desta forma, o elemento (1,1), noocenférior esquerdo, igual a 5, significa que
nesta posigao existe um contéiner que tem comandestPorto 5. Os elementos sdo acessados
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conforme a estrutura celular do navio apresentadaapitulo 2. Por exemplo, para retirar o
contéiner da posicao (2,3), com destino no pord rAecessario primeiro retirar o contéiner que
esta posicionado na posicao (3,3), mais acima, destino no porto 3. ApOs a retirada do
contéiner desejado, € feita a realocacao do camnt&iovimentado de maneira adicional.

As atividades que modificam a matriz de ocupag@oas operacdes de carregamento e
descarregamento de contéineres, realizadas empcaita A maneira como serdo feitas essas
operacdes fica a cargo das regras que serao aslofasiantagem da abordagem por regras esta
na garantia da obtencéo de solucdes factiveispleéi@m na abordagem mais compacta que outras
encontradas na literatura (AZEVEDO, 2010).

A abordagem através de regras € definida a paaticaimbinacdo de uma regra de
descarregamento e outra de carregamento para@ oavseja, uma combinackasada em um
porto] significa a unido destas duas operacOes de cadgaaarga. Em adicdo ao trabalho de
Azevedo (2010), que criou quatro combinacdes, dirpda definicho de duas regras de
carregamento (C1l e C2) e duas regras de descaertfa(@l e D2), nesta pesquisa destaca-se
como contribuicdo a criacdo de outras quatro reggasarregamento (C3, C4, C5 e C6), e uma
de descarregamento (D3), que combinadas com assrggexistentes totalizam 18 combinacdes
de regras. Na Tabela 1 sdo definidas as regraarga e descarga que resultam na respectiva
combinacadk. Ao longo do trabalho, para fins de padronizagh@ndo for mencionada uma
combinagcaok (k = 1, 2, 3..., 18), estara se tomando por basegsg de carga e descarga
exibidas na Tabela 1.

Tabela 1 - Definicdo das Combinac¢fes das Regras BMovimentacdo de Contéineres

Combinagdok usada no portoj Regra de carregamentdregra de descarregamento

1 C1 D1
2 C1 D2
3 Cc2 D1
4 Cc2 D2
5 C3 D1
6 C3 D2
7 C4 D1
8 C4 D2
9 C5 D1
10 C5 D2
11 C6 D1
12 C6 D2
13 C1 D3
14 C2 D3

[N
(631

C3 D3
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16 C4 D3
17 C5 D3
18 C6 D3

Para exemplificar as etapas de aplicacdo das regragizada uma matriz de transporte
T (Figura 9), mostrando a quantidade de contéinenesdgvem ser carregados no porto de
origemi (Oi) e com destino em(Dj). Neste exemplo, assume-se como portos de origede
podem ser efetuados carregamentos, do Porto 1 &@to 4. Por outro lado, os portos de
destino, onde podem ser efetuados descarregamsatwgssumidos do Porto 2 até o Porto 5.
Desta forma, para a aplicacdo das regras no exegualosegue, no Porto 1 sdo empregados
somente procedimentos de carregamento, pois O @eia a viagem no primeiro porto vazio.
Analogamente, no Porto 5 apenas os procedimentdestarregamento serdo aplicados, pois ao
final do percurso o navio ndo efetuara mais nenbamegamento, devendo finalizar a viagem
vazio. Para os demais portos, sdo aplicadas efetivie as combinacfes de regras de
movimentacdo de contéineres, compostas por umaa regr carregamento e outra de
descarregamento.

Figura 9 - Matriz de Transporte

01 2151 0| 0
02 |o|2|3|1
03 |o|o0| 2|2
% 1olo|o|1

D2 D3 D4 D5
Fonte: Azevedo (2010)

Conforme a Figura 9, e admitindo que se estejaantm R, pode-se interpretar que foram
carregados dois contéineres com destino no Patoirkco contéineres com destino no Porto 3 e
assim sucessivamente. Ao final, sdo descarregadd®prto 5, um contéiner que teve origem no
segundo porto, dois contéineres com origem no Boetam contéiner com origem no Porto 4.

As regras de carga sao responsaveis pela entrata/ds contéineres no navio. Logo, as
regras de descarga desempenham operagOes de degemiba contéineres em seus portos de
destino, e ainda, operacdes de realoca¢bes darmyetebloqueantes, pois ainda ndo chegaram
ao seu destino. A seguir, sao definidas as regrasidja e descarga empregadas neste estudo.

* Regra CI Nesta regra, é preenchida a matriz de ocupagéialifinha a linha, da
esquerda para a direita, destinando a parte inféagilha para cargas com destinos
mais distantes. Considerando a matriz de transgatBigura 9, e assumindo que
encontra-se no Porto 1, a matriz de ocupacao aeselé representada na Figura 10.
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Figura 10 - Matriz de Ocupacédo apds Regra C1

0/0]0] O
0/0]0] O
312120
313 3] 3

Fonte: Azevedo (2010)

Regra C2 Em um port, esta regra preenche a matriz de ocupacéo, acoade,

da esquerda para a direita, até a lihaPara calcular qual linha representa a
linha @, na matriz, o calculo é realizado apos o descamegto dos contéineres com
destino emp. Conforme a equacédo (24), os contéineres existambenavio s&o
somados aos contéineres que serdo carregados togpdividido pela quantidade
de colunas existentes na matriz de ocupacdo (AZEY,EID10). Assim,

14 N
i1 21Ty l (24)

by = |22

ondep € o porto atuall;; € o nimero de contéineres a serem embarcadogted po
desembarcados no poijtoe C € o niumero de colunas da matriz de ocupacao linicia
Aplicando esta equacdo, a matriz de ocupacao, @amaprego da Regra C2, sera
preenchida até a linha 3.

Supondo que o navio se encontre no Porto 2, éaalslia Regra C2 que carrega
primeiramente os contéineres com destino maisndest@reenchendo a coluna até a
altura maxima @,) e assim percorrendo todas as colunas. Assim, aizmder
ocupacao resultante, apd6s a aplicacdo da Regra @presentada na Figura 11,
baseada nas quantidades de contéineres definidiaatria de transporte da Figura 9.

Figura 11 - Matriz de Ocupac¢do da Regra C2

0/0]0] O
413 3]0
41 3] 3] 3
54| 3] 3

Fonte: Azevedo (2010)

Regra C3 Nesta regra, a matriz de ocupacao inicial é mtada linha a linha, da
direita para a esquerda, destinando a parte inféagilha para cargas com destinos
mais distantes. Considerando que o navio se ewrcawrPorto 2, a matriz de
ocupacao resultante € representada na Figura 12.
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Figura 12 - Matriz de Ocupac¢édo da Regra C3

A~ W O O
A W W O
A W (W O
g (W (W O

Regra C4 Da mesma forma que as demais regras, a Regrasiidala parte inferior
do navio para cargas com destinos mais distantescobtéineres sao carregados
coluna a coluna, da direita para a esquerda, aoitelaté a linha,, definida pela
equacdao (24). A matriz de ocupacao resultanteesaptada na Figura 13, admitindo
gue o navio esteja no Porto 2.

Figura 13 - Matriz de Ocupacédo da Regra C4

0
3
3
3

w (W O (O
A W W O
g ([~ | O

Regra C5 Nesta regra os contéineres sdo carregados dardagpara a direita,
coluna a coluna, sendo limitado até a colgpaa matriz. Para a determinacédo da
colunag,, emprega-se a equacao (25):

p
[Zl 121 p+1 l (25)

A equacao (25) é semelhante a equagao (24) qoelaald,, porém emprega-se
o numero de linhas como denominador da expressé@m @ numero de colunas, o
gue resulta em uma coluna limitante da matriz dgacdo. No exemplo a seguir
(Figura 14), a matriz de ocupacéao apresentadaubtalete da aplicacdo da Regra C5,
admitindo que o navio esteja no Porto 2 e tendo salculada a coluna limite em

B, = 3.

Figura 14 - Matriz de Ocupacédo da Regra C5

(G2 I F S N R

w W w O
o |©O |©O |O

3
3
3
3
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Regra C6 Na ultima regra de carregamento, os contéinéresarregados da direita
para a esquerda, coluna a coluna, tendo como larit#ungs, da matriz. Este valor
limite € calculado conforme a equacao (25). Assirmatriz de ocupacao resultante
apos empregada a regra C6, assumindo o navio tm Za mostrada na Figura 15.

Figura 15 - Matriz de Ocupac¢édo da Regra C6

o |O O |O

0
3
3
3

w (W W W
g (b~ |~ A

Regra D1 Ao chegar ao portp (destino), sdo descarregados todos os contéineres
com destino em, consequentemente sao descarregados também ®dostéineres
bloqueantes, ou seja, aqueles que estéo localizaitos dos contéineres que devem
ser descarregados. A mesma regra D1 realoca c&ienms bloqueantes baseando-se
na regra de carregamento C1. Considerando queio teeha chegado ao Porto 2, a
Figura 16 apresenta a matriz de ocupacdo antesq(ema) e apds (a direita) a
aplicacao da Regra D1.

Figura 16 - Antes e Depois aplicagcéo da regra D1

0/0|00 0Ol 0 0 Q@
515122 0 0 0 O
312|135 5| 3| 3 §
213 (3|4 5| 3| 3 4

Fonte: Azevedo (2010)

Regra D2 Ao chegar ao Portp todos os contéineres sao removidos permitindo
gue todas as pilhas sejam reordenadas. A reordedagé&ontéineres com destino
nos préoximos portos € baseada na Regra C1, masvdégda na propria regra
D2. Supondo que o navio tenha chegado ao Port&igusa 17 apresenta a matriz
de ocupacéo antes (a esquerda) e apos (a direiphiracdo da Regra D2.
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Figura 17 - Antes e Depois aplicacéo da regra D2

0(0j0]|O0 0 0 O O
5|52 2 0l 0 O O
3/12|3|5 3| 3] 3 3
23|34 5| 5 5 4

Fonte: Azevedo (2010)

* Regra D3 Ao chegar ao port, sdo descarregados todos 0s contéineres com
destino emj, e por consequéncia, os contéineres que estivblequeando a
retirada destes. ApGs realizar todo processo deadgs do navio, 0s contéineres
bloqueantes que foram retirados, séo realocadosan®m, sendo inserido da
esquerda para a direita, ocupando cada coluna exidérem espacgos vagos.
Supondo que o navio tenha chegado ao Porto 2,unaFi@ apresenta a matriz de
ocupacao antes (a esquerda) e apos (a direitdrac@o da Regra D3.

Figura 18 - Antes e Depois aplicacdo da regra D3

0(0|0]|O0 0O 0 O O
5|52 2 3] 00 0 (@
3/12|3|5 5| 0 3 9§
213|134 5| 3 3 4

O emprego de regras para a codificacdo das soldpdpsoblema de carregamento de
contéineres reduz o numero de variaveis do problgrossibilitando uma varredura mais
completa do espaco de solugbes. Entretanto, o edozido de regras pode limitar a
representacdo das possiveis solucbes para o pabRwon esta razdo, neste trabalho estdo
sendo propostas quatro novas regras de carregag@)t€4, C5 e C6) e uma nova regra de
descarregamento (D3). O emprego destas novas regrasnjunto com as regras propostas
nas literatura (C1, C2, D1 e D2) permite a criagéomatrizes de ocupacao factiveis, bem
como soluc¢des promissoras, pois adota uma repagsenmais compacta.

A seguir, sdo abordados os métodos aplicados e lpw solugcbes do problema,
empregando a representacao por regras.

4.2.2 A metaheuristica Algoritmo Genético

Para a implementacdo do Algoritmo Genético (AG)nekessario definir seus
operadores e os valores dos parametros empregados peu funcionamento. A seguir, sera
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definida a forma de codificacdo da solucdo, o afmrale cruzamento e o operador de
mutacdo. Conforme Chaves (2010), o AG é uma dascts mais indicadas para solucéo de
problemas de otimizagao.

4.2.2.1 A codificacéo

A codificacdo empregada para a representacdo alnossomo (individuo) é feita,
através do uso das combinacdes de regras de cdegaarga. Na Figura 19 € apresentado um
exemplo de codificacdo para uma rota constituidapg@as 3 portos.

Figura 19 Codificacdo do Cromossomo

2141
Fonte: Azevedo (2010)

Conforme é mostrado na Figura 19, o cromossom@résentado pelas combinacdes
de regras a serem utilizadas nos trés portos daMotPorto 1, sera utilizada a combinacéo 2,
no Porto 2 a combinacédo 4 e no Porto 3 a combindea®gras 1. A codificacdo aplicada
emprega a representacdo por ndameros inteiros ezoesequéncia, os demais operadores
também sdo especificos para se trabalhar com nénmgsiros. Os operadores empregados
sao definidos de acordo com a representacdo pdrinag@o de regras do problema.

4.2.2.2 O Operador de Selecao

O operador de selecdo adotado foi o torneio (MIECH 1996). Inicialmente é
definida uma probabilidade de 75% para aceitacamelhor individuo quando realizado o
torneio. Para realizar o torneio sdo escolhidos dualividuos da populacéo, aleatoriamente.
Para selecionar um dos individuos, € feita a eacdl um valor randomicamente, com
distribuicdo uniforme, no intervalo [0, 1]. Se onmgro estiver abaixo de 75%, o que
acontecera na maioria das vezes, seleciona-setmmietlividuo como o préximo pai, caso
contrério seleciona-se o pior individuo. Para selete um segundo individuo pai, repete-se o
mesmo processo de selecéo.

4.2.2.3 O Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento é aplicado apdés a etapaekbcdo, onde os dois
cromossomos pais selecionados sao empregadosegrarao(s) cromossomo(s) filho(s). Este
operador tem a funcdo de combinar dois individaden de produzir novos individuos que
herdardo as caracteristicas de seus antecessoragpligar 0 cruzamento, nesta pesquisa que
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trabalha com a codificacdo do cromossomo atravésgias, 0 cruzamento se da na troca de
regras (caracteristicas) entre os individuos.

Neste estudo serdo aplicados dois tipos diferetesruzamento, especificados a
seguir. Os operadores de cruzamento empregados os@druzamento Uniforme e o
Cruzamento Um Ponto de Corte (MALAQUIAS; AZEVEDMO5, 2010).

O Cruzamento Uniforme consiste no sorteio de ummossomo pai para a
determinacao de cada gene do individuo filho. @gaee do individuo filho € preenchido com
a caracteristica localizada na posicdo correspéadeilo individuo pai selecionado.
Considerou-se para este cruzamento que os doiddods pais tem a mesma probabilidade
de serem escolhidos. Assumindo o Pai 1 e o Pair@samados na Figura 20, o Filho
resultante da aplicacdo do cruzamento uniforme&saptado na Figura 21.

Figura 20 - Pail e Pai 2 para o cruzamento

Pail | 4] 1] 6] 3] 5] 2

Pai2 | 2| 5| 3| 6| 1| 4

Na Figura 21, observa-se que o primeiro gene nomatéegra 4, que teve origem no
Pai 1, no segundo gene a regra 1 que teve origeRand, no terceiro gene, a regra 3 teve
origem no Pai 2, e assim sucessivamente.

Figura 21 - Individuo apés Cruzamento Unifome

Filho 4113|312

O operador Cruzamento Um Ponto de Corte consistesanteio de um numero
aleatorio, com distribuicdo uniforme, dentro deeiaalo [1,N-1], ondeN indica o nimero de
portos da rota a serem visitados. O numero seladmse refere ao ponto de corte que vai
permitir que sejam gerados dois filhos, a partiddes cromossomos pais. Ao selecionar o
ponto de corte, o primeiro individuo filho serdnf@do pelas posi¢cdes a esquerda deste ponto,
com base no Pai 1, sendo completadas com as pesighesita do ponto de corte no Pai 2.

No exemplo apresentado na Figura 22, foi seledmnaleatoriamente, a posicédo 2
como ponto de corte. Logo, o Filho 1 resulta doJPaié o gene 2 e do Pai 2 a partir do gene
3. Ja o Filho 2 inicia com as caracteristica doZPaié o ponto de corte, sendo completado
com as caracteristicas do Pai 1, a direita do pdatmorte. Depois de gerados os dois filhos, é
selecionado, aleatoriamente, um dos filhos parssgguir na préxima etapa do algoritmo.
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Figura 22 - Operador Um Ponto de Corte

Pail | 4| 1] 1] 3] 5] 2

Pai2 | 14| 2| 6| 3| 5

Filhol |4 1/2]6]| 3] 5

Filho2 | 1] 4[1]3|5]| 2

Para saber se o0 operador de cruzamento sera aple&éadrteado um numero aleatoério
com distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1], edape avaliado se este valor atende a taxa de
cruzamento ({c), definida previamente. Neste estudo define-sijialmente, a taxa de
cruzamentopc = 0,9, de forma que para todos os valores sorseattre 0 e 0,9, sera
realizado o cruzamento. Para valores acima de @f@zamento ndo é realizado, sendo os
cromossomos pais escolhidos assumidos como cromoéspfilho(s), isto €, idénticos aos
cromossomos pais (CHAN, 1998).

4.2.2.4 O Operador de Mutacao

O operador de mutacdo permite a diversificacdo dpulpcdo, ou seja, que o
algoritmo explore novas regifes do espaco de bussta. diversidade € obtida através da
insercdo de combinacbes de regras diferentes deqpeésentes no cromossomo. Neste
trabalho, sera aplicado o operador de Mutacdo tmdo A Mutacdo Uniforme € composta
pelo sorteio de uma posi¢cao do cromossomo e sepeldasorteio de uma regra diferente da
encontrada na posicao sorteada (MITCHELL, 1996)ekiemplo apresentado na Figura 23,
foram sorteadas as posicoes 1, 3 e 4, sendo agevaas combinacdes de regras presentes
nestas posicdes substituidos por valores diferedigsoriginais, sorteados entre todas as
combinacgdes de regras possiveis.

Figura 23 - Mutacdo Uniforme

4115|352 *|1|1|3|2|5]|2

No caso de ndo ocorrer mutacdo, 0 cromossomo peo@adéntico a0 cromossomo
resultante ap0s o cruzamento. Para saber se hangeagdo, o procedimento de avaliacdo
realizado € da mesma forma que no cruzamento,asoiiese um numero com distribuicdo
uniforme no intervalo [0, 1] e verificando-se alpabilidade de realizacdo da mutacao.
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Para o emprego da mutacdo, é admitida uma taexeteicdo previamente definida.
Para a definicdo da probabilidade de mutapéd, (foram utilizadas duas estratégias:

* Um valor fixo pequenopm= 0,05, por exemplo), mantido inalterado ao lodgo
toda a execucdo do AG. Uma vez avaliada a poskddi de mutacdo de um
individuo, o operador de mutacdo uniforme seré&capb em 20% dos genes do
individuo, escolhidos aleatoriamente;

» Adaptativa, definida conforme o grau de aptidaandiividuo e calculada através
da equacéao (26) (AZEVEDO, 2010):

Max(Fit(Ag))—Fit(A§)> | 26)

pmye = 0,5 <Max(Fit(A§))—th(A§)

onde Fit(A!) corresponde a aptiddo do individdb na geracad, Fit(Ab) e a
média da aptiddo da populagéo na geragéd/ax(Fit(A})) é o maior valor de
aptiddo na geracdd. Para todo o individuo da populacdo, é avaliada a
possibilidade de mutagédo gene a gene, ou sejandepéo da qualidade do
individuo, ele tera mais ou menos genes alterdgoando efetuada, a alteracdo é
realizada com base no operador de mutacao uniforme.

4.2.2.5 Critério de Parada

Além dos operadores genéticos citados, é fundaimbetierminar o critério de parada,
que deve ser definido previamente. Neste trabatotou-se o critério baseado no numero
maximo de geracoes.

4.2.3 A metaheuristica Enxame de Abelhas

No algoritmo da Coldnia Artificial de Abelhas (ABCE¥ necessério determinar
parametros como, o tamanho da populacdo e o numésomo de ciclos. Quanto a
codificagcdo das fontes de alimento, serd analogabdificacdo utilizada no Algoritmo
Genético, através do emprego de combinagfes dasregr

O tamanho da populagéo sugerido € de 50 fonteBnderndos e o nimero maximo de
geracdes sera um valor ndo inferior a 1000. O rdeebptiddo sera avaliado conforme o
néctar de cada fonte de alimento, determinandcahdaule da fonte de alimento para que as
abelhas observadoras efetuem a sua escolha postmie. Como critério de parada, sera
considerado o numero maximo de iteracoes (KARABOZEHN).
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4.2.3.1 Operador de vizinhanca

Os operadores de vizinhanca que serdo utilizad@® sgpropriados a representacao
por numeros inteiros e a codificacdo por combinsgde regras, tendo como objetivo a
geracdo de solugdes similares a uma solucao (eipbrém com caracteristicas diferentes.
Os operadores propostos para emprego na aplicagdd\BL sdo Inversdo de uma
Subsequéncia e Troca Aleatdria, (SZETO; MARINHCQL2®005).

O operador de Inversdo de uma Subsequéncia seaecdeatoriamente um
determinado numero de posi¢cdes, em seguida os miesndas posicdes selecionadas séo
invertidos de forma que a primeira posicdo selemanagora seja a Ultima e assim
sucessivamente. Por exemplo, suponha que as po&igdee 5 do individuo, correspondendo
as combinacdes de regras 6, 3 e 5, tenham sidnseldas. Com a aplicacdo do operador, as
combinac¢des das posi¢cdes selecionadas sdo ingerédaltando em um novo individuo,
conforme apresentado na Figura 24.

Figura 24 - Operador Inversdo de uma Subsequoéia

4116 ]3] 5|2

O operador Troca Aleatoria seleciona posi¢cfes ddvituo, aleatoriamente, e faz
uma troca gwap dos valores nas posi¢coes selecionadas. No exed#lbigura 25, sao
selecionadas as posicdes 3 e 6, e através daaggalida troca, o valor que estava na posicao
3 mudaréa para posicao 6, e da mesma forma acorwet® valor da posicdo 6 que mudara
para a posicao 3.

Figura 25 - Operador Troca Aleatoria

4116 ]3][5]|2

Apds determinar os operadores que serdo utilizaniosada método e as combinagdes
de regras de codificacdo do problema, a discusaésapa ser a forma de aplicacdo destes
métodos. A seguir, no Capitulo 5, os experimen®s/alidacdo sdo discutidos, a fim de
identificar as melhores configuracdes de simulacao.
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5 VALIDACAO

Neste capitulo serdo apresentados detalhes comgaesela implementacdo do
Algoritmo Genético e do Algoritmo Enxame de Abelhgsando aplicados na solugdo do
problema de carregamento e descarregamento desr@ntéineres. Com base nas instancias
empregadas em Azevedo (2010), sera feita a vabdalg® algoritmos com base na
comparagao com os resultados apresentados pelo Aates da etapa de validagéo, seréo
especificados detalhes acerca da implementacédaldgostmos, das instancias, dos tipos de
matrizes de transporte, dos parametros adotadas eothbinacdes de regras utilizadas.

5.1 Tipos de Matrizes de Transporte

Para avaliacdo das técnicas de solugdo adotadas, wizados diferentes tipos de
matrizes de transporte: 1 — Distancia Mista, 2 Adao Distancia e 3 — Curta distancia,
conforme proposto em (Avriel et al. 1998). Estpsgdisao definidos de acordo com o tempo
meédio que um contéiner permanece a bordo no neeguindo a equacao (27).

k n

Z Tij <R X Cparatodok =1,..,n—1. (27)

i=1 j=k+1

As matrizes deurta distancia sdo construidas assumindo contéineres que ficam um

periodo curto a bordo. Para a construcdo da mdeizransporte, sdo consideradas as
restricbes impostas pela equacao (27) e a ordenguEmos elementos da matriz foram
selecionados. As matrizes sdo criadas iniciando @lelmento do canto superior esquerdo e
seguindo com os elementos da esquerda para aadamittodas as linhas. No entanto, os
elementos proximos da diagonal tornam-se grand#s. dcorre devido a determinagéo
antecipada de valores, antes mesmo de determinderoais valores da linha. Com isso,
torna-se alta a ocorréncia de realocacdes de nend8irelativos a estas posicoes na matriz de
transporte.

Nas matrizes ddistancia mista,os elementos sdo determinados em ordem aleatoria.
A cada etapa, os valoresidej sao escolhidos, aleatoriamente, com base em (gimddicao
uniforme. Apés esta escolha, inicia-se na posi¢ap Yerificando os elementos em ordem
crescente que contenham tal elemento. Caso naenfwntrado, € verificado em ordem
decrescente. Fixandg {), o valorT; é escolhido aleatoriamente tal que a equaGaosgd)
satisfeita. Tal equagcdo determina que os elemgmtbsmos da diagonal sejam um pouco

maiores do que os demais elementos.

As matrizes ddonga distanciaséo caracterizadas por contéineres que permanecem
um longo tempo a bordo. As matrizes séo criadderdea semelhante as de distancia mista,

. \2
com a adicao da restricdg < (ﬁ) , que implica com que os elementos pertos da dagon
sejam relativamente pequenos (AVRIEL, 1998).



58

5.2 Instancias do Problema

Para avaliacdo dos algoritmos abordados nestalltiabsdo empregados alguns
problemas teste. Estes problemas, também chamadostédncias de teste, representam 0s
dados de entrada de um algoritmo, sendo geraddsromwo problema.

Para realizagcdo dos experimentos, sao utilizadasst@ncias disponibilizadas em
Azevedo (2009), possibilitando a comparacao engrenétodos deste trabalho, bem como
com os resultados apresentados em (AZEVEDO, 20A@avés do emprego destas
instancias, foram realizados experimentos de Wil testes de desempenho das diferentes
técnicas empregadas.

As instancias empregadas séo classificadas ddacom o numero de portos e o tipo
de matriz de transporte utilizada. Sao utilizadeséincias assumindo os trés tipos de matriz
de transporte, definidas anteriormente, sendo tandmnsiderados diferentes valores para a
guantidade de portos compondo a rota de um nael@oSassumidos valores entre 10 e 30
para a quantidade de portos na definicdo das domsavios, com uma variagao de 5 portos
entre cada quantidade. Desta forma, serédo cindogaosgdes de portos para os trés tipos de
matriz de transporte, resultando em um total derbblemas teste. Além disso, todas as
instancias assumem uma capacidade maxima do naaode 300 contéineres, com
dimensdes dR = 6 linhas & = 50 colunas (AZEVEDO, 2010).

5.3 Parametros

O objetivo dos testes, neste momento, é a compadas metaheuristicas propostas
com o estudo de Azevedo (2010). Por esta razaéap stefinidos valores fixos para os
parametros empregados em cada um dos algoritmdsnmaptados, a fim de valida-los.

Na validacédo do AG, utiliza-se o Cruzamento Unifercom probabilidade de 90% e a
Mutacdo Uniforme com probabilidade fixa de 15%. ragras utilizadas sdo as mesmas 4
regras utilizadas por Azevedo (2010) em seus tedtes regras de carregamento (C1, C2) e
duas regras de saida (D1, D2). A populacao testa@a50 individuos e o critério de parada é
0 numero méaximo de 1000 geracdes. Cada resultadeeappado se refere ao valor médio dos
testes realizados, encontrado apos 30 execuc@esldalgoritmo e para cada problema teste.

Na validacdo do ABC, utilizou-se a estrutura denfianca por troca, assumindo 100
fontes de alimento, que corresponde ao tamanhoogdalggtéo. O critério de parada é o
namero maximo de 1000 geracdes e a média de mssiléacalculada apos 10 execucgdes do
algoritmo. O numero de execucdes € menor em virdede algoritmo ABC apresentar uma
exigéncia computacional maior se comparado ao AZoSsem geradas as 30 execugdes do
algoritmo, conforme foi feito para o AG, ndo hasetempo habil para finalizar o trabalho.
Novamente, as regras empregadas foram as mesnegsad utilizadas por Azevedo (2010)
em seus testes.
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5.4 Validacao dos Métodos de Solucéo

Para a realizacdo dos experimentos de avaliagc8oalimritmos abordados neste
trabalho, inicialmente os métodos séo validados tmmas as instéancias que serao utilizadas
nestes experimentos. Ambos os algoritmos propossta pesquisa foram implementados
através do uso da ferramenta Matlab (MORAIS, 20&2ps experimentos para validacao
foram realizados em um computador com processadakr Core 2.00GHz, memadria RAM de
3GB e Sistema Operacional Windows 7.

Por ser um problema de minimizagdo, os melhoreslteglos serdo sempre o0s
menores valores encontrados. Na Tabela 2, sdo tesposiimero de movimentos minimos
para cada instancia, definido com base nos vatpuescompdem cada Matriz de Transporte
empregada e propostas por Azevedo (2009). Para fazsontagem de movimentos, o
algoritmo contabiliza os carregamentos de contémenos portos de origem e 0s
descarregamentos de contéineres em seus portoestieod acrescidos dos contéineres
retirados desnecessariamente e que precisam decadas. Desta forma, o numero de
movimentos minimo ideal deve indicar apenas os mentos de carga e descarga, sem a
existéncia de movimentos desnecessarios.

Tabela 2 - Movimentos Minimos de contéineres

Navio-Contéiner com capacidade de00 contéinere
Portos Tipo de Matriz de Transporte
1 2 3

FO FO FO
1C 1322 75( 228
15 158( 77¢ 3024
20 199( 784 488(
25 1664 944 5492
30 2262 1030 6380

Através dos valores apresentados na Tabela 2, g@dbéservar, por exemplo, que o
namero minimo de movimentos para o problema dect®$®e Matriz de Transporte do Tipo
1 é de 1322, e para um problema de 10 Portos ézrdatitipo 2, tém-se um minimo de 750
movimentos, e assim sucessivamente para os deasais. Para os testes de cada algoritmo,
busca-se encontrar resultados proximos ou idéndicesla Tabela 2.

Na Tabela 3, sdo exibidos os resultados médiogadbpor Azevedo (2010) em sua
pesquisa, utilizando o Algoritmo Genético para kemo este problema. Os operadores
utilizados foram o cruzamento OX com probabiliddde80% e a mutacdo adaptativa que n&o
possui probabilidade fixa. O tamanho da populagé&tixfado em 50 individuos e o critério de
parada adotou um méximo de 1000 geracdes.
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O operador de cruzamento OX, que € muito semell@nt@perador de cruzamento
um ponto de corte, consiste no sorteio de um numle@odrio, com distribuicdo uniforme,
dentro do intervalo [1N-1], ondeN indica o nUmero de portos a serem visitados. Oendm
selecionado se refere ao ponto de corte, que ®egtaai gerar dois cromossomos filhos a
partir de dois cromossomos pais.

Na Tabela 3, o valor de FO apresentado represemi@dda das 10 execucdes do
algoritmo, correspondendo ao total de movimentaizedos em todo o percurso para cada
problema teste.

Tabela 3 - Resultados Médios do AG de Azevedo

Navio-Contéiner com capacidade de 300 contéineres
Tipo de Matriz de Transporte
Portos 1 2 3

FO FO FO
10 1438,00 1236,00 2288,00
15 2308,00 1194,40 3028,00
20 2810,20 1059,20 4880,00
25 2237,20 1673,00 5536,80
30 3235,20 1975,40 6384,00

Fonte: Azevedo (2010)

De acordo com os experimentos de Azevedo (2010)semestudo foi possivel
encontrar o resultado 6timo nos problemas testes 1® Portos e Matriz tipo 3 e com 20
Portos e Matriz tipo 3. Vale observar que, os tadok relativos as instancias da Matriz tipo
3 que nao alcancaram o resultado 6timo, chegaraolugdes muito proximas. Em relacéo
aos demais resultados, estes serdo analisadosngumtoocom os resultados encontrados na
aplicacdo do AG e do ABC desta pesquisa.

5.4.1 Algoritmo Genético

Os parametros adotados na validacdo do AG aquioptoforam especificados na
secdo 5.3. Na Tabela 4, sdo expostos os resultadosos obtidos nos experimentos
realizados com o Algoritmo Genético, e entre pa$¥d, como complemento, o valor do
desvio padréo das 30 execucdes. A fim de comparaloo da FO obtido através do emprego
do AG aqui desenvolvido com o AG proposto por Azkew¢2010), as regras de carga e
descarga, empregadas em ambos os algoritmos, si&Esass.

Segundo a Tabela 4, os resultados para o problemal@ Portos e Matrizes tipo 1, 2
e 3 sdo idénticos aos resultados encontrados pareflp (2010). J& para o problema com 15
portos e Matrizes tipo 1 e 2, os resultados resmscP282 e 1172 encontrados se mostraram
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melhores que os resultados 2308 e 1194,40 da Tabdélpesar disso, os resultados obtidos
ainda encontram-se distantes dos valores exatogcidos pela Tabela 2.

No problema com 15 Portos e Matriz tipo 3, chegawassolugcdo d6tima também
encontrada na Tabela 2. Para o problema com 20spéainto a Matriz tipo 1 quanto a Matriz
tipo 2, possuindo resultados médios de 2672,338,38 alcancaram resultados melhores se
comparados com a Tabela 3, onde os valores alcamdadam 2810,20 e 1059,20. Em
relacdo a Matriz tipo 3, tanto o algoritmo propoptwy Azevedo (2010) quanto o AG aqui
desenvolvido encontraram a solugéo 6tima.

Tabela 4 - Resultados Médios do AG

Navio-Contéiner com capacidade de 300 contéineres
Tipo de Matriz de Transporte
Portos 1 2 3

FO (©) FO () FO ©)
10 1438,00 (0,00) 1236,00 (0,00 2288,00 (0,00)
15 2282,00 (4,06) 1172,00 (0,00 3028,00 (0,00)
20 2672,33 (10,62)] 1022,33 (2,92 4880,00 (0,00)
25 2136,86 (30,53) 1611,00 (33,4%) 5520,66 (1,40)
30 2942,00 (43,69)] 1872,00 (1,28) 6384,00 (0,00)

No problema teste com 25 Portos, todos os resutatilios obtidos se mostraram
melhores do que os apresentados na Tabela 3, parémenhum dos Tipos de Matriz de
Transporte foi alcancado o valor 6timo. Para o lerala com 30 Portos, quando empregadas
as Matrizes tipo 1 e 2, os resultados 2942,00 @,08espectivamente, foram melhores que
os resultados encontrados por Azevedo (2010), admgl@es 3235,20 e 1975,40, conforme a
Tabela 3. Para o problema teste com Matriz tipgn®os os algoritmos obtiveram o 6timo.

Em relacdo ao tempo gasto para as simulacdes,ees-médias para cada tamanho
rota. Para a rota com 10 portos, € gasto em média,d minutos, para 15 portos € gasto 2 a
2,5 minutos, na rota com 20 portos o tempo é dea25minutos, para 25 portos de 4 a 4,5
minutos e para a rota com 30 portos é gasto d& 4 minutos.

Como se pode observar, o Algoritmo Genético impleadd nesta pesquisa teve
desempenho por vezes idéntico e, na maioria dassyezelhor que o Algoritmo Genético
proposto por Azevedo (2010), o que valida o AG deskido nesta pesquisa. Entretanto,
com relacdo a obtencdo de resultados proximos absres Otimos conhecidos, a
implementac&do com 4 regras mostrou-se insuficiente.
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5.4.2 Enxame de Abelhas

Os parametros adotados na validacdo do ABC forgracdkados na secao 5.3. As
regras utilizadas no algoritmo, visando a sua wghd, foram as mesmas utilizadas por
Azevedo (2010). Os valores de FO apresentados bela& correspondem a média de 10
execucOes do ABC, para cada problema teste, e ganiateses, como complemento, o valor
do desvio padréo das solucgdes.

Na Tabela 5, observa-se que o valor médio obtida paFO do problema com 10
portos e Matriz tipo 1, foi de 1461,63, que € n@e&vado que o valor médio obtido com o
AG aqui proposto (Tabela 4) e também maior que lorvaédio obtido com o AG de
Azevedo (2010), conforme Tabela 3. Para a mesmatigade de portos e Matriz tipo 2,
encontrou-se o valor médio de 1259,27 movimentosrad 236,00 de Azevedo (2010), ou
seja, a média encontrada foi de pior qualidadeadza a Matriz tipo 3, a FO média obtida foi
de 2288,00, idéntica aos resultados apresentadobatelas 3 e 4.

Analisando o problema com 15 portos e Matrizes lig 2, em ambos 0s casos foram
obtidos valores médios de FO com qualidade infeams apresentados nas Tabelas 3 e 4.
Vale observar que o desvio padrdo do valor médie@a muito elevado, chegando a 82,60
para o caso da Matriz tipo 1 e 109,01 para o casdMditriz tipo 2. O menor resultado
encontrado para a Matriz tipo 1 foi de 2366,00 mm@ritos, que é muito proximo aos
resultados apresentados nas Tabelas 3 e 4. Pamdria ipo 2, o menor resultado foi de
1182,00 movimentos, sendo melhor que a média apestepor Azevedo (2010).

Para o caso da Matriz tipo 3, o valor médio obté&adéntico ao valor obtido
empregando-se o AG aqui proposto (Tabela 4) e & ¥arnecido por Azevedo (2010)
(Tabela 3).

Tabela 5 - Resultados médios do ABC

Navio-Contéiner com capacidade de 300 contéineres
Tipo de Matriz de Transporte
Portos 1 2 3
FO () FO ©) FO ©)
10 1461,63 (25,68)] 1259,27 (13,39) 2288,00 (0,JO)
15 2446,50 (82,60)] 1273,33(109,01)3028,00 (0,00)
20 3121,14 (67,59)] 1168,85 (134,09)4881,00 (1,15)
25 2345,14 (49,31)] 1706,66 (25,63) 5557,14 (14,68)
30 3539,14 (107,52) 2113,80 (88,12)] 6384,80 (1,78

No problema com 20 portos e Matrizes do tipo 1,3 fram obtidos valores médios
de FO de 3121,14, 1168,85, e 4881,00 com desvih&pade 67,59, 134,09 e 1,15
respectivamente. Estes valores meédios indicam urormaimero de movimentos de
contéineres, significando resultados de pior gadkgd se comparados com o AG, apesar do
valor médio da FO para o caso da Matriz tipo 3rs@to proximo aos demais resultados para
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0 mesmo problema. Uma vez que para as instancmasviairizes de Transporte tipo 1 e 2 0
desvio-padrédo das solu¢des foi alto, sdo compatadusem os menores valores encontrados
para a FO em cada caso, tendo sido obtidos osegatty 2998,00 e 1072,00, sendo estes
ainda piores que as solucdes obtidas com o AGaadeamuito préximas.

Com 25 Portos, o algoritmo ABC teve desempenho kamie aos casos anteriores,
tendo sido encontradas médias superiores aosa#gsilbbtidos com o0 AG. O desvio padrdo
das solucdes tem valor pequeno, ndo causandoitapdcto na analise dos resultados.

Para o problema com 30 portos, os resultados méitidos para as Matrizes do tipo
1, 2 e 3 foram maiores que aqueles apresentado&zgeedo (2010). Neste problema teste,
os desvios-padréao obtidos para os casos das Mafriee2 sdo 107,52 e 88,12. Com relacao
aos melhores resultados de FO, foram obtidos awesl3388,00 e 1930, onde o segundo
resultado € melhor que a média apresentada poredeef2010) (Tabela 3). Em relacdo a
Matriz tipo 3, a média da FO foi de 6384,80, fioamauito proxima da média encontrada com
0 AG, e consequentemente proxima da média encaengradAzevedo (2010).

Em relacdo ao tempo gasto na realizacédo das gidef#aa seguir sdo apresentadas as
meédias para cada percurso. Para o percurso cororfids @ gasto em média 1 a 1,5 horas,
para 15 portos € gasto 1,5 a 2 horas, no percorad20 portos o tempo é de 2,5 a 2,7 horas,
para 25 portos de 2,85 a 3 horas e para o percars@0 portos € gasto de 3,45 a 4 horas.

Como se pode notar, os valores médios de FO eacdmstipelo algoritmo ABC foram
piores que os encontrados por Azevedo (2010). Ravédesvio-padrdo destas solugdes foi
alto, ocasionado pela elevada diferenca entre Agd®s obtidas a cada execucdo do
algoritmo. Mesmo encontrando resultados idénticasde pior qualidade que aqueles
apresentados em (Azevedo, 2010), o algoritmo degpenm tempo demasiado para tais
experimentos. O tempo computacional médio foi &ehdras, enquanto que o AG resolve o
problema em um tempo médio de 3 minutos.

5.5 Comparativo entre Algoritmos

Nesta secdo sdo apresentadas comparacdes erdggselltedos obtidos com o emprego
dos algoritmos AG de Azevedo (2010), AG proposkB€, com a finalidade de realizar uma
andalise complementar aos resultados apresentades@a anterior. O gréafico da Figura 26 se
refere aos valores meédios de FO obtidos quandddsyaga a Matriz de Transporte tipo 1.
As Figuras 27 e 28 referem-se & comparacdo quasslonédas as Matrizes de Transporte
tipo 2 e tipo 3, respectivamente.
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Figura 26 - Métodos aplicados com 4 regras - Mat tipo 1
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De acordo com a Figura 26, os algoritmos obtémiteekas muito proximos para 0s
problemas com 10 e 25 portos, ao contrario doslgmus com 15, 20 e 30 portos, que
apresentam uma maior discrepancia nos seus vatoEd®s. Conforme descrito na secéo
anterior, o desvio padrao foi elevado para algumstiincias, coincidindo com aquelas que
tiveram desempenho pior quando empregado o ABGvafeses médios obtidos com os dois
Algoritmos Genéticos comparados sao idénticos quanata € com 10 e 15 portos. A partir
de 20 portos, os valores médios se tornam distiat@ssim acontece proporcionalmente,
guanto maior o numero de portos maior a diferengaeeos resultados. Desta maneira,
percebe-se que, mesmo para um percurso longo, oddgke estudo teve desempenho

adequado.
Figura 27 - Métodos aplicados com 4 regras - Maitr tipo 2
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Na Figura 27, séo representados os resultadogméfera Matriz tipo 2. Em andlise,
os valores médios obtidos com cada algoritmo asi#is proximos do que verificado para o
caso da Matriz tipo 1. Isso é verificado devidafecaldade do tipo da Matriz de Transporte.
Em relagdo ao ABC, novamente os resultados reltes casos com 15, 20 e 30 portos estédo
em posi¢cdo mais afastada se comparados com ossdétaea este tipo de Matriz, o ABC teve
pior desempenho que o0s outros algoritmos em adaliaEm contrapartida, o melhor
algoritmo em estudo foi o AG proposto.

Na Figura 28, sdo apresentados os resultadosvosadis instancias que tratam da
Matriz tipo 3 de curta distancia.

Figura 28 - Métodos aplicados com 4 regras - Maiit tipo 3
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Nota-se que as médias estdo proximas e ha umapseslg@ na representacdo dos
resultados. Diferente dos resultados obtidos camdas outras matrizes, esta € de mais facil
resolucdo por ser de curta distancia, isto €, osdgweres permanecem a bordo um periodo
curto. Apesar disso, o tempo computacional de sigd quando considerada esta matriz, €
mais elevado que os demais casos, sendo observeldg&@o de quanto maior 0 percurso ou o
namero de portos, maior sera o tempo computacamaimulacéo.
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6 EXPERIMENTOS

Com a realizacdo dos experimentos computacionegtemie-se identificar a melhor
sintonia dos parametros utilizados nos algoritnmapregados. Cada operador ou parametro
tem uma finalidade diferente e, através da suaigumaicdo adequada, o algoritmo podera
fornecer melhores resultados.

Neste sentido, o procedimento a ser realizado stensia definicdo de cenarios de
teste. Os cenarios que serdo propostos irdo varialor de parametros empregados nos
operadores, taxas de probabilidade de utilizac&ogeradores e variagbes de operadores de
cruzamento e mutacdo ou estruturas de vizinhaneatalforma, 0 emprego dos cenarios
possibilita uma analise mais amplificada, podemntmiificar a melhor configuragdo de cada
algoritmo, e com isso prioriza-la na obtencdo d#ares resultados.

Para o Algoritmo Genético, foram criados quatro aces diferentes, conforme
apresentado na Tabela 6:

Tabela 6 - Cenarios do AG

Cruzamento Uniformg Cruzamento Um Pontp
de Corte
Mutacdo Uniforme Cenario 1 Cenério 2
Mutacao Adaptativa Cenario 3 Cenario 4

Para os Cenarios 1 e 2, sdo propostas variacogsobtabilidade de cruzamento,
assumindo-se os valores 100%, 90% e 80%, e dalplidade de mutacdo, assumindo-se os
valores 5%,10% e 15%. J& para os Cenarios 3 enkrde foi possivel variar a probabilidade
de cruzamento, assumindo-se os valores 100%, #¥%oeuma vez que a Mutagéo escolhida
para tais cenarios é a Mutacao Adaptativa, confatefiaida na secéo 4.2.2.4.

Para o algoritmo de Enxame de Abelhas, foram csialtos cenarios estabelecendo
variacbes na quantidade de fontes de alimento edds e na aplicacdo de dois tipos
diferentes de estrutura de vizinhanca, conformelaad seguir:

Tabela 7 - Cenéarios do ABC

Vizinhanga Inversao Vizinhanga Troca

Fonte de Alimento Cenério 1 Cenério 2

No Cenario 1, a estrutura de vizinhanca por ineésaplicada e varia-se a quantidade
de fontes de alimento, assumindo-se os valores B00e JA no Cenario 2, a estrutura de
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vizinhanca utilizada € a por troca e as fontes ldeeato também foram assumidas com
valores 50 e 100.

Os resultados dos testes serdo analisados, nagta através da média, desvio padréao
e erro relativo em relacdo a solugéo 6tima (GAB base em um conjunto de replicages
do mesmo algoritmo. Além da analise dos experingeni® cada algoritmo, serdo feitas
comparacdes entre cenarios, quando empregado oanagoritmo, e entre os proprios
algoritmos. Espera-se, através da realizacdo desgfeimentos, ser possivel identificar a
melhor configuracdo de operadores e parametrosdke agoritmo, que sera entdo utilizada
na obtencédo de melhores solugdes.

6.1 Caracteristicas complementares dos experimentos

As simulacbes foram realizadas empregando-se adiga® (AG e ABC)
desenvolvidos através da ferramenta Matlab, e ¢xéas em computadores com processador
Dual Core 2.00GHz, memdéria RAM de 3GB e Sistemar@penal Windows 7, Core 2 Duo
2.00GHz, memdria RAM 3GB e Sistema Operacional \0ivel 7 e AMD Sempron 3,6
2.00GHz , memoéria RAM 2,5GB e Sistema Operacionad®vs 7.

Para a realizacdo dos experimentos, foi admitid@manho da populacdo de 50
individuos, com critério de parada definido pelonedo maximo de 1000 geracdes. Para cada
problema teste foram efetuadas 30 execuc¢des. Ootgagto computacionalmente nao foi
considerado como parametro de avaliagdo, pois orimg foi simulado em diferentes
maquinas.

6.1.1 Experimentos com o Algoritmo Genético

Os experimentos realizados utilizaram as regrapgstas no trabalho de Azevedo
(2010) e em conjunto com as novas regras criadde estudo. Em resumo, sao seis regras de
carregamento e trés regras de descarregamento wi€ineves, totalizando dezoito
combinacdes de regras conforme apresentado naalbalel Capitulo 4.

Na apresentacao dos resultados obtidos com asagided, sdo utilizadas tabelas para
cada cenario de teste de acordo com a quantidag®rtiess e assumindo os trés tipos de
Matriz de Transporte. Nas tabelas, sdo mostradossoftados médios e seus desvios-padrao,
apos 30 execucdes do programa.

Os resultados médios apresentados nas tabelagm@&sentados pelo valor da FO
que corresponde ao numero de movimentos de corggiae longo de todo o percurso, ou
seja, para um problema teste com 10 portos, a &Goéna dos movimentos realizados até se
chegar ao ultimo porto. O desvio-padrdotambém exposto nas Tabelas de resultado, €
calculado com base na média obtida dos 30 val@&<dobtidos.
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Além de calcular o nimero de movimentos, o codigplémentado mostra, ao final

da sua execucdo, a sequéncia de combinagfes @s pgr devem ser empregadas com o
intuito de obter o nimero de movimentos calculadéde lembrar que, para se realizar o
planejamento do carregamento do navio, o porto sedaicia 0s carregamentos deve conter
um plano de carga com a quantidade de contéineseiem carregados em cada porto da rota
e seus respectivos destinos, aqui representadoMedléz de Transporte. Sendo assim, é
possivel, ainda no primeiro porto, fazer o plangjaio das regras que serdo empregadas em
cada porto, minimizando os custos e as movimensag@gnecessarias. Nas tabelas referentes
aos Cenarios 1 e 2, € possivel verificar as vaemgie probabilidade de cruzamento e
probabilidade de mutacéo. Ja nas tabelas referaote€enarios 3 e 4, ndo existem variacoes
de probabilidade de mutacéo, pois a mutacdo adétadaptativa.

6.1.1.1 Cenario 1

Neste cenario de teste, sdo apresentados os desutteédios obtidos nas simulagdes
realizadas para o problema assumindo o percursanteovalo de 10 até 30 portos,
representados em cinco tabelas. Os operadoredielesopara tal cenario sédo o cruzamento
uniforme e a mutacdo uniforme, variando suas pibbdatbes de aplicagdo conforme
especificado anteriormente.

Para cada Tabela, sdo destacados os melhoresadesulinédios de cada tipo de
Matriz de Transporte (1, 2 e 3), a fim de idendifi@as taxas de cruzamento e mutagédo que
forneceram os melhores resultados. Na andlise,alBesccomparar os resultados obtidos
quando empregadas 4 combinacdes de regras, que fooatrados no capitulo de validacao,
com o os resultados obtidos quando empregadasmBimacdes de regras. Esta comparacao
tem como objetivo avaliar o desempenho das nogpase

Na Tabela 8, sdo apresentados os resultados desre&ptos para o problema com 10
portos. Para a Matriz tipo 1, de distdncia miskstaca-se o resultado médio de 1335,03
movimentos com desvio-padrdo de 2,09, obtido quaassumida a probabilidade de
cruzamento de 90% e probabilidade de mutacdo de t&ftespondendo & melhor média
encontrada. O menor valor encontrado entre as agdes foi de 1332,00 movimentos, que
esta muito proximo ao resultado 6timo esperado3@2,00 movimentos. Se estes resultados
forem comparados com os resultados apresentado&zeredo (2010) e aqueles obtidos
quando aplicado o AG com 4 regras, percebe-se aj@egste caso foram obtidos, em ambos
os algoritmos, um valor médio de 1438,00 movimeetolesvio-padrdo zero. Isto demonstra
que, com o uso de apenas 4 regras, 0 algoritma fimeso em um minimo local, ndo
conseguindo alcancar o 6timo ou se aproximar delgo, a aplicagdo de um maior nimero
de regras possibilitou uma variacdo maior nas gardicbes do plano de carga do navio e
uma melhora significativa no resultado.

Para a Matriz tipo 2 de longa distancia, todosesses realizados com as diferentes
taxas de mutacdo e de cruzamento alcancaram cauttac final o mesmo numero de
movimentos de 760,00 e com desvio padrao nulotexyzea os testes com probabilidade de
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mutacdo de 5%, que por sua vez forneceram resaltadoto proximos aos resultados
encontrados quando assumidas as demais probabsidid mutacdo. Para este problema, o
resultado 6timo € de 750,00 movimentos e a solapéesentada se encontra muito proxima,
porém o desvio-padrdo nulo indica que o algoritrodepter ficado preso em um minimo
local, ndo conseguindo alcangar o minimo globakt®é&rma, para resolver este problema é
necessario investir em uma estratégia de diveag#ic, por exemplo, outro operador de
mutacdo. Ao comparar o valor médio da FO encontpamoAzevedo (2010), de 1236,00
movimentos, com os 760,00 movimentos obtidos asraetécnica proposta, uma melhora
significativa nos resultados é verificada.

Tabela 8 - Cenéario 1- AG 10 Portos

Problema com 10 Portos
Probabilidade | Tipo da Probabilidade de Cruzamento
de Mutagéo Matriz 100 90 80
1 FO 1337,83 1336,06 1336,90
5 G 3,45 1,92 2,07
2 FO 760,23 761,00 760,6
G 1,27 2,59 2,29
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00
G 0,00 0,00 0,00
1 FO 1336,00 1335,86 1337,36
G 1,41 2,66 2,61
10 2 FO 760,00 760,00 760,00
G 0,00 0,00 0,00
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00
G 0,00 0,00 0,00
1 FO 1335,90 1335,03 1335,56
15 G 1,64 2,09 1,13
2 FO 760,00 760,00 760,00
G 0,00 0,00 0,00
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00
G 0,00 0,00 0,00

Quando examinados os resultados obtidos para o daddatriz tipo 3 de curta
distancia, percebe-se uma homogeneidade nos dssjltesmo sendo testada com diversas
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taxas de probabilidade, tanto de cruzamento quaamtmutacdo. Através de uma analise da
evolucdo das solucbes, quando da execucdo dotalgoffioi possivel perceber uma rapida
convergéncia do processo de solucao para o vglerado.

Como informacgéo adicional, o tempo computacionaé ggerar cada solugdo apoés a
execucao de 1000 geracOes, variou de 1 a 2 mirdgo$abela 9, sdo expostos os resultados
obtidos dos experimentos realizados para o probtemmal5 portos.

Tabela 9 - Cenario 1- AG 15 Portos

Problema com 15 Portos
Probabilidade | Tipo da Probabilidade de Cruzamento
de Mutagéo Matriz 100 90 80
1 FO 1616,26 1617,16 1618,4
5 G 4,84 5,24 4,35
2 FO 790,26 790,86 791,2
c 2,28 2,48 2,28
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00
G 0,00 0,00 0,00
1 FO 1616,33 1615,66 1618,53
c 3,44 3,12 6,6
10 2 FO 789,66 789,86 789,73
G 2,00 2,44 2,04
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00
c 0,00 0,00 0,00
1 FO 1615,6 1615,4 1618,03
15 G 3,85 5,28 4,75
2 FO 789,66 789,16 789,56
c 2,38 2,26 1,85
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00
G 0,00 0,00 0,00

Na Tabela 9, sdo expostas as solucdes do probl@md® Portos que fazem parte do
mesmo cenario. Observa-se que para as Matrizegpdolte 2, os melhores resultados
puderam ser encontrados quando assumida a praolaalglide cruzamento de 90% e a
probabilidade de mutacdo de 15%, com resultadoS,46k 789,16 respectivamente. Embora
0s desvios-padrao destes resultados sejam de 5286e maiores que 0s demais, ainda
podem ser considerados valores de desvio-padramshabe comparados os resultados
meédios encontrados com o emprego de 18 combinat®aggras com os resultados do
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mesmo algoritmo com o emprego de apenas 4 coml@saedainda com os resultados de
Azevedo (2010), que forneceram os valores 2308,10104,40 movimentos respectivamente,
pode-se concluir de forma clara que os valoressdag;0es obtidas com o emprego de 18
combinagdes sdo menores e por consequéncia melhores

Em relagdo a Matriz tipo 3, o algoritmo alcancosotucdo Otima esperada, tendo
fornecido um valor médio de 3024,00 movimentos &videpadrdo nulo em todos 0s casos.
Logo, pode-se, novamente, notar uma melhora dastades obtidos com o AG proposto
com 18 combinacdes de regras se comparado aotaigade Azevedo (2010), que obteve
3028,00 movimentos para 0 mesmo problema. Valereduisque o tempo computacional do
algoritmo com 18 combinacdes é superior ao tempopatacional verificado para o AG
quando assumidas apenas 4 combinacdes de regrasomfimpartida, os resultados sao
expressivamente melhores. O tempo médio gasto neatzar os testes apresentados na
Tabela 9 apresentou-se entre 2 a 3 minutos.

Tabela 10 - Cenéario 1- AG 20 Portos

Problema com 20 Portos
Probabilidade | Tipo da Probabilidade de Cruzamento
de Mutagéo Matriz 100 90 80
1 FO 2041,16 2040,06 2047,93
5 c 8,67 8,99 15,73
2 FO 817,03 815,9 819,6
G 9,44 9,67 9,12
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
c 0,00 0,00 0,00
1 FO 2037,93 2041,26 2041,6
G 8,41 10,70 11,31
10 2 FO 815,83 817,23 819,63
c 10,09 10,3 9,04
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
G 0,00 0,00 0,00
1 FO 2037,7 2040,76 2040,3
15 c 10,07 8,46 10,74
2 FO 817,13 813,00 815,6
G 8,53 11,1 8,83
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
c 0,00 0,00 0,00
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Na Tabela 10, os resultados mostrados referem-spra@amema com 20 portos.
Observando os resultados obtidos com as simulag@e-se verificar que os melhores
resultados, quando empregadas as Matrizes tip@,Ifaam obtidos quando utilizada uma
taxa de mutacdo de 15%. O emprego desta mesmddaratacao gerou bons resultados nos
experimentos cujos resultados foram apresentado$atzelas 7 e 8.

Em relacdo aos experimentos quando assumida azMgoi 1, o melhor resultado
obtido foi 2037,70 com desvio-padrédo de 10,07 erasglo o valor 100% para a taxa de
cruzamento. Por outro lado, quando assumida M@nez2, o melhor resultado foi de 813,00
movimentos com desvio padrdo de 11,1 para uma Ipiladzale de cruzamento de 90%.
Aliado a estes resultados, se também avaliadaaxas tle cruzamento que forneceram os
melhores resultados nos problemas resolvidos antegnte, percebe-se que as taxas de
cruzamento de 100% e 90% apresentaram os mellem@$ados, ou seja, 0s bons resultados
estdo concentrados nos casos em que as taxagzdmenio sdo elevadas.

Com relagéo aos resultados obtidos considerandatazMipo 3, foi possivel observar
que apresentam o mesmo desempenho verificado belagaanteriores. Logo, novamente foi
possivel alcancar o resultado 6timo de 4880,00 menios com desvio padrdo nulo. O
tempo computacional verificado nas simulacdeszadéis variou entre 3,5 e 4 minutos.

Para o problema com 25 Portos, nas simulacdes axku@ Matriz tipo 1, verificou-

se um bom resultado médio no valor de 1695,06 manios quando assumida a taxa de
cruzamento no valor de 100% e a taxa de mutacamloo de 15%. O valor obtido para o
desvio padrao foi de 8,49, sendo o menor valor eevid padrdo encontrado quando
empregada a Matriz tipo 1 nestas simulacfes. Aensepmparados estes resultados médios
com os resultados obtidos empregando-se 4 comldsagé regras, onde foram obtidas
médias no valor de 2237,20 (Azevedo, 2010) e 283@8vimentos (AG proposto), nota-se
que o algoritmo com 18 combinacdes de regras éear@is se aproxima do resultado 6timo
de 1664,00 movimentos.

Para o caso da Matriz tipo 2, os experimentos gue€eram o menor valor médio de
FO assumiu 80% para a taxa de cruzamento, sendidmas 15% de taxa de mutagéo. Em
geral, o emprego de uma taxa de 80% para o cruzarsemente forneceu bons resultados
quando a taxa de mutacao foi fixada em 15%, poadm a taxa de mutacao foi de 5% e
10%, as solugbes encontradas foram piores.

Para o caso da Matriz tipo 3, os resultados sdoopéneos em todos 0s casos,
alcancando o resultado 6timo de 5492,00 e desvdddpanulo. O tempo de simulagédo para
este problema foi em média de 4 a 5 minutos pata egecucéo de 1000 geracoes.
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Tabela 11 - Cenério 1- AG 25 Portos

Problema com 25 Portos
Probabilidade | Tipo da Probabilidade de Cruzamento

de Mutagédo Matriz 100 90 80
1 FO 1700,4 1699 1703,95

5 G 12,17 11,95 14,61
2 FO 987,6 991,36 989,86

c 8,47 9,24 10,6
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00

G 0,00 0,00 0,00
1 FO 1696,96 1700 1700,2

c 8,88 8,71 10,29

10 2 FO 987,86 988,16 988,7

G 9,68 9,56 9,48
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00

c 0,00 0,00 0,00
1 FO 1695,06 1696,6 1696,26

15 G 8,49 9,55 10,67
2 FO 987,73 990,73 985,76

c 8,97 9,44 8,86
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00

G 0,00 0,00 0,00

Para o problema com 30 portos e assumindo a Mgiozl, o melhor resultado de
2311,43 movimentos e desvio padréo de 14,2 fodoldbm 90% de taxa de cruzamento e
15% de taxa de mutacdo. Este resultado € melhooguesultados quando empregadas 4
combinacgBes de regras, quando foram obtidos oseginédios de 3235,20 (Azevedo, 2010)
e 2942,00 movimentos (AG proposto). Em relagcdo asewhpenho do operador de
cruzamento, quando empregada a taxa de 100%, dtades sdo melhores do que quando
empregada a taxa de 90%, independentemente sa ddarutacao for 5% ou 10%. Ja o uso
de uma taxa de cruzamento de 80% sO se mostrowmnadhque a taxa de 90% quando a
mutacéo foi de 5%.

Assumindo o emprego da Matriz tipo 2, verificousse melhor desempenho quando
empregada uma taxa de cruzamento de 100% e umal¢arautacdo de 10%. Com esta
configuragdo, foi obtido um valor médio de 1090,8@vimentos de contéineres, que
novamente é de qualidade superior as médias eadastrquando utilizadas apenas 4
combinacgdes de regras, quando os resultados olitidoa de 1975,40 movimentos, segundo
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(Azevedo, 2010) e 1872,00 movimentos, pelo AG pstmpoSe observado o desempenho
guando empregadas as taxas de cruzamento de 9@%,ep8rcebe-se que os resultados
médios pioram a medida que a taxa de cruzamentiawim

Tabela 12 - Cenéario 1 — AG 30 Portos

Problema com 30 Portos
Probabilidade | Tipo da Probabilidade de Cruzamento

de Mutagéo Matriz 100 90 80
1 FO 2311,86 2323,66 2318,86

5 G 13,26 14,28 12,71
2 FO 1096,9 1096,96 1098,7

c 13,94 12,72 12,52
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00

G 0,00 0,00 0,00
1 FO 2312,76 2314,5 2317,2

G 11,05 13,62 15,27
10 2 FO 1090,8 1097,8 1098,9

G 11,91 14,54 14,88
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00

G 0,00 0,00 0,00
1 FO 2313,43 2311,43 2317,63

15 G 10,02 14,2 14,02
2 FO 1092,73 1094,5 1100,7

G 12,81 13,92 17,79
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00

G 0,00 0,00 0,00

Com relagéo aos resultados obtidos com a Matrz3jdoram alcangadas as solucdes
Otimas no valor de 6380,00 movimentos em todasoafiguracdes. Para este problema,
tempo computacional necessario para gerar cadegsoéientre 5 e 6,20 minutos.

Analisando as simulacdes realizadas no Cenariooth-3& uma concentracdo das
melhores médias de resultados quando adotada uaadamutacdo é 15%. Ja em relacéo a
melhor taxa de cruzamento, ha variacdes entre 0% tendo sido verificado apenas um
caso com melhor valor médio quando a taxa de creatoroi de 80%. Na maioria dos casos,
os melhores valores médios foram obtidos com 90¢raleabilidade de cruzamento.

Com isso, para o Cenéario 1, o emprego de maioréwegapara as taxas de
cruzamento e de mutagcdo produziu solucbes de Qqdaliduperior. Por esta razao, foi
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necessario realizar alguns experimentos adici@sasgmindo uma probabilidade maior para a
mutacéo, sendo fixada em 20%, com o intuito deisarabe o algoritmo continua obtendo
melhora nas solugBes. ApOs a realizacdo de algyperimentos, notou-se que, com a
probabilidade de 20% os resultados obtidos aprasantum leve declinio de qualidade, ou
seja, o algoritmo retornou um valor médio maior Fla, isto €, um maior nimero de
movimentos de contéineres. Sendo assim, admitepsebabilidade de 15% como o melhor
valor neste cenario.

Quando realizadas as simula¢cfes assumindo a Migi8, percebeu-se que se trata
de um caso especial e diferente dos outros dais tile matrizes. Foi possivel alcancar o
otimo global rapidamente em todos os casos simslaHste tipo de matriz baseia-se no
carregamento e descarregamento de contéineres waan permanéncia a bordo. Por este
motivo, acredita-se que o planejamento seja maiples sem a necessidade do emprego de
uma quantidade grande de regras.

O tempo computacional de cada experimento foi aptado apenas para
conhecimento, ndo sendo considerado como parardetranalise, levando em conta que
foram utilizadas diferentes maquinas na etapardelacao.

6.1.1.2 Cenario 2

Neste cenario, sdo apresentados os resultados srdatidos a partir das simulagdes
realizadas para o problema, assumindo percursosnteovalo de 10 até 30 portos,
representados em cinco tabelas. Em cada uma ddadafio destacadas as médias de menor
valor, por ser um problema de minimizagdo. Os ajmes escolhidos para tal cenario foram
0 cruzamento um ponto de corte e a mutacao unifazardorme especificado anteriormente.

Na analise dos experimentos deste cenario, serésempadas comparacdes entre 0s
valores assumidos para as taxas de cruzamento agaoue ainda serdo comparados o0s
resultados obtidos com o algoritmo AG quando aghsad combinacdes de regras.

Na tabela 13 sdo apresentados os valores médié®dpara o problema com 10
portos e seus respectivos valores de desvio padréo.

Quando assumida a Matriz tipo 1, foram verificathoms resultados com taxa de
cruzamento de 90% e taxa de mutacdo de 15%. Seaeéfetuma comparacdo com 0S
resultados obtidos no Cenario 1, para a mesmanuiat@bteve-se como resultado o valor
médio de 1335,03 movimentos, 0 que corresponde ananor nimero de movimentos do
gue o encontrado no Cenario 2, onde obteve-se lonmadio de 1335,87 movimentos.

Em ambos os Cenérios de teste, para a Matriz tipe finenores médias foram obtidas
guando empregados os mesmos valores de probdeildta cruzamento e probabilidade de
mutacdo, diferenciadas apenas pelo operador deamsmo. Logo, o operador de
Cruzamento Uniforme mostrou-se mais eficiente.
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Tabela 13 - Cenério 2- AG 10 Portos

Problema com 10 Portos - Cenario 2
Probabilidade | Tipo da Probabilidade de Cruzamento

de Mutagéo Matriz 100 90 80
1 FO 1337,73 1337,73 1339,13

5 G 3,92 3,38 4,70
2 FO 760,5 760,03 761,33

c 1,90 0,18 2,98
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00

G 0,00 0,00 0,00
1 FO 1337,4 1336,53 1337,21

c 3,17 2,19 3,81
10 2 FO 760,5 760,00 760,23

G 1,77 0,00 1,27
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00

c 0,00 0,00 0,00
1 FO 1336,46 1335,87 1336,43

15 G 2,23 2,19 2,29
2 FO 760,00 760,26 760,46

c 0,00 1,46 1,77
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00

G 0,00 0,00 0,00

Quando empregada a Matriz tipo 2, o menor resultaddio obtido é idéntico ao
obtido no Cenario 1, porém no Cenario 2 o resultadmo de 760 movimentos foi
encontrado apenas em 2 casos, diferente do Cehadnde esse mesmo resultado foi
encontrado em seis configuracdes. Ja quando entgaregaMatriz tipo 3, foi possivel
encontrar rapidamente o resultado 6timo, da mesimaaf que no Cenario 1. O tempo
computacional foi equivalente ao problema com Iffogaavaliado no Cenario 1.
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Tabela 14 - Cenério 2- AG 15 Portos

Problema com 15 Portos — Cenério 2
Probabilidade | Tipo Probabilidade de Cruzamento
de Mutacao da_ 100 90 80
Matriz
1 FO 1620,76 1621,73 1619,90
5 p 6,30 6,74 5,93
2 FO 790,16 790,80 790,96
¢ 2,40 2,84 3,41
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00
¢ 0,00 0,00 0,00
1 FO 1617,43 1618,73 1617,20
¢ 5,36 5,86 5,22
10 2 FO 789,10 790,76 790,03
¢ 1,76 2,87 2,41
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00
¢ 0,00 0,00 0,00
1 FO 1617,60 1617,53 1617,66
15 o 4,93 4,43 5,4
2 FO 789,60 789,70 790,10
. 2,60 2,07 2,57
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00
¢ 0,00 0,00 0,00

Analisando a Tabela 14, quando assumida a Mafriz ki a média da FO destacada
foi de 1617,20 movimentos e desvio padrdo de %e2f#lo sido assumidas as probabilidades
de cruzamento e mutacédo de 80% e 10% respectivant@oiparando o mesmo problema,
porém no Cenario 1, foi obtido um valor médio d&3,80 movimentos com desvio padrao
de 5,28, mostrando um desempenho melhor que naiG€&na

Para o caso da Matriz tipo 2, os valores médiog-@aficaram muito proximos,
sobressaindo-se a média de 789,10 movimentos cOfb té taxa de cruzamento e 10% de
taxa de mutacdo. Esta média mostrou-se ligeirammetaor que a média encontrada no
Cenario 1 de 789,16 movimentos.

Para o caso da Matriz tipo 3, encontrou-se, da mdemma que no Cenario 1, o
resultado desejado de 3024,00 movimentos. O terompuatacional necessario para se obter
a solucéo deste problema foi idéntico ao menciomaddSenario 1.
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Tabela 15 - Cenério 2- AG 20 Portos

Problema com 20 Portos — Cenario 2
Probabilidade | Tipo Probabilidade de Cruzamento
de Mutacgao da_ 100 90 80
Matriz
1 FO 2049,36 2048,83 2050,23
5 . 11,98 16,62 22,46
2 FO 820,16 819,36 821,33
c 1,34 9,03 9,20
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
G 0,00 0,00 0,00
1 FO 2043,08 2041,97 2044,10
. 10,54 9,86 10,77
10 2 FO 816,66 818,70 821,43
G 9,27 9,98 9,33
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
G 0,00 0,00 0,00
1 FO 2046,26 2041,70 2042,90
15 G 9,91 11,98 9,38
2 FO 816,50 817,43 818,00
p 10,04 9,30 8,43
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
G 0,00 0,00 0,00

A patrtir dos resultados apresentados na Tabelaetfiicou-se que o melhor valor
meédio de FO, para o caso da Matriz tipo 1 foi dé1ZD com desvio padréo de 11,98. Este
resultado foi obtido assumindo-se taxas de 90% rdeamento e 15% de mutacdo. Ao
comparar as médias do mesmo problema no Cenéasie donstata que no Cenario 1 foram
obtidas solu¢cdes de melhor qualidade e de menafodesdrdao, com o valor médio de
2037,70 movimentos e desvio padrao de 10,07.

Para o caso da Matriz tipo 2, o resultado de 816)60imentos foi o0 menor valor
médio encontrado para a FO. Ao confronta-lo comalorvmédio encontrado no Cenario 1,
gue foi de 813,00, constata-se uma piora nos esmdtquando empregado o operador de
cruzamento um ponto de corte, correspondente aarioén
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Para o caso da Matriz tipo 3, tem-se uma homogadeidos resultados, encontrando
de forma adequada a solugdo 6tima da mesma formaa@Cenario 1. A média de tempo
gasto para se obter a solucao deste problemanf@lsante ao tempo gasto no Cenario 1.

Tabela 16 - Cenério 2- AG 25 Portos

Problema com 25 Portos — Cenario 2
Probabilidade | Tipo Probabilidade de Cruzamento
de Mutacao da' 100 9 80
Matriz
1 FO 1703,20 1705,03 1708,06
5 ¢ 10,74 11,46 14,66
2 FO 995,3 993,56 993,83
G 11,63 13,51 11,54
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00
6 0,00 0,00 0,00
1 FO 1698,46 1697,53 1706,80
¢ 10,58 9,14 13,98
10 2 FO 994,53 995,26 992,90
G 11,36 12,00 15,22
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00
¢ 0,00 0,00 0,00
1 FO 1702,36 1702,10 1704,00
15 G 12,08 11,98 11,72
2 FO 990,70 992,10 991,26
¢ 10,04 13,24 10,89
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00
G 0,00 0,00 0,00

Conforme os dados apresentados na Tabela 16, Wtades obtidos para o caso da
Matriz tipo 1 se mostraram muito semelhantes, dastio-se o valor médio de 1697,53
movimentos. Este resultado foi obtido quando assar®0% de taxa de cruzamento e 10% de
taxa de mutacdo, com desvio padrao de 9,14, sendenor valor obtido dentre todas as
configuracdes. Recordando os valores meédios eracwdr para 0 mesmo problema no
primeiro Cenario, obteve-se 1695,06 movimentosifivzeando-se a sua qualidade superior

frente ao Cenario 2.

Para o caso da Matriz tipo 2, a melhor solucao nada foi de 990,70 movimentos,
tendo sido obtida com 100% de taxa de cruzamedfs?e de taxa de mutacdo. Observa-se
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que o valor de desvio padrdo encontrado para esiféggaracdo também foi menor que os

demais resultados apresentados nesta tabela. A@adigada uma comparacdo com o Cenario
1, nota-se que os resultados do cenario anteniamfanais promissores, tendo sido obtido o
valor médio de 985,76 movimentos, 0 que equivalengrdia a 5 movimentos a menos em

todo o percurso.

Para o caso da matriz tipo 3, percebe-se a unifiahei de seus valores médios,
independente dos parametros aplicados, e até mdentipo de operador de mutacdo ou
cruzamento, se realizada uma comparacéo dos mssibdtidos nos Cenarios 1 e 2. O tempo
gasto, neste cenario, para se obter a solucédo alwepra com 25 portos, é idéntico ao
encontrado no Cenario 1.

Tabela 17 - Cenério 2- AG 30 Portos

Problema com 30 Portos — Cenério 2
Probabilidade | Tipo Probabilidade de Cruzamento
de Mutacao da_ 100 90 80
Matriz
1 FO 2321,93 2336,23 2326,03
5 p 10,15 22,43 15,68
2 FO 1101,96 1108,80 1108,20
p 14,57 14,41 18,55
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00
¢ 0,00 0,00 0,00
1 FO 2322,46 2322,03 2325,83
p 16,62 16,80 12,77
10 2 FO 1104,96 1104,20 1104,90
p 15,83 13,28 14,06
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00
¢ 0,00 0,00 0,00
1 FO 2320,80 2318,77 2323,23
15 G 15,97 11,85 13,94
2 FO 1100,96 1104,90 1101,76
p 13,69 22,62 13,27
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00
¢ 0,00 0,00 0,00
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Analisando o ultimo problema teste do Cenario 2seokm-se que os melhores
resultados médios para os casos das Matrizes t@@ &e concentram na configuracdo com
taxa de mutacdo de 15%, e taxa de cruzamento de &0¥W0%, respectivamente.
Comparando as solugdes obtidas para os casos dazesléipo 1 e 2 com as solugdes para o
mesmo problema no Cenario 1, destacam-se os melhesaltados obtidos no Cenério 1,
com base nas médias de 2311,43 e 1090,80, respretite. Ja para o caso da Matriz de
Transporte tipo 3, igualmente ao Cenario 1, enoorde o resultado 6timo em todos os
casos, e com desvio padrdao nulo, ou seja, em nenhiles 30 execucles, de cada
configuracdo deste problema teste, foi encontratio walor.

ApoOs detalhar as simulacées dos Cenarios 1 e 2difgrenciam-se pelo operador de
cruzamento, é possivel fazer uma andlise a respestarametros adotados nestes cenarios.
Quando a probabilidade de mutacdo € de 5%, cons @dxaruzamento entre 80% e 100%,
somente sdo encontrados resultados médios minianaopcaso da Matriz tipo 3, lembrando
que em todas as simulacdes realizadas para estedéipMatriz o resultado 6timo foi
encontrado com desvio padréo nulo.

Considerando que o emprego de uma taxa de mutacé8odndo gera os melhores
resultados, deve-se realizar a analise para o dastaxa de mutacdo de 10%. Foram
identificados alguns casos que apresentam estene@cd como sendo o preferivel. Se
desconsideradas as simula¢cdes com resultadosciol€ndi taxa de mutacéo de 10% se destaca
no Cenario 1 para o caso com 30 portos e Matriz tipCenario 2 para o caso com 15 Portos
e Matriz tipos 1 e 2, e para o caso com 25 Poridatez tipo 1. Desta forma, com o emprego
da taxa de mutacdo de 15%, foi possivel encontlag@s melhores na maioria dos casos
estudados até o momento em ambos os Cenario de test

6.1.1.3 Cenario 3

Neste cenario, sdo apresentados os resultadossrsticimulacdes realizadas para o
intervalo de 10 a 30 portos. Conforme explicade@mtmente, os operadores escolhidos para
tal cenario sdo o cruzamento uniforme e a mutagiptativa. A Mutacdo Adaptativa
consiste na adequacao da probabilidade de mutacdorme a qualidade do individuo, por
este motivo ndo possui valores de probabilidadesfix

Observa-se na Tabela 18 que, para o caso da NMptriz obteve-se a menor média de
1335,96 movimentos com resultados de 1,35 de desdodo, sendo empregado o valor de
80% para a taxa de cruzamento. Este valor médicéndelhor que o menor valor médio
obtido no Cenério 1, de 1335,03 movimentos, e també relagdo ao Cenario 2, onde foi
obtido o valor de 1335,87 movimentos. Este cendiferencia-se dos anteriores pelo
operador de mutacdo, que para este problema mesrmenos eficiente que o operador de
mutacédo uniforme aplicada nos Cenarios 1 e 2.

Para os casos das Matrizes tipo 2 e 3, os val@aegsd,00 e 2282,00 movimentos
foram 0s mesmos em todos os casos avaliados dacmEr#os menores valores médios
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encontrados nos Cenarios 1 e 2. O tempo gasto sasimallacdes para este problema teste
foram, em média, de 1 a 2 minutos.

Tabela 18 - Cenério 3- AG 10 Portos

Problema com 10 Portos — Cenario 3

Tipo Probabilidade de Cruzamento

Wl 100 90 80
Mutagao 1 FO | 133603 1336,33 1335,96

Adaptativa 6 1,18 1,49 1,35
2 FO 760,00 760,00 760,00

p 0,00 0,00 0,00
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00

c 0,00 0,00 0,00

Para o problema teste com 15 portos, conforme alddl®, a melhor solucdo para o
caso da Matriz tipo 1 é 1620,23 movimentos comidgsadréo 4,62, tendo sido assumido o
valor de 80% para a taxa de cruzamento. Verificaeseeste valor médio € de pior qualidade
se comparado com as médias encontradas nos Céreaéio

Para o caso da Matriz tipo 2, as solu¢bes sao msaitelhantes, mas a melhor é de
791,63 movimentos com desvio padrdo de 4,62, teitoobtida para uma probabilidade de
cruzamento de 90%. Nos Cenarios 1 e 2, alcancasamethores médias para o caso da
Matriz tipo 2. J& para o caso da Matriz tipo 3remiltados sédo idénticos aos encontrados nos
Cenérios anteriores, tendo sido obtida a soluc@erada. O tempo gasto para simular o
problema com 15 portos foi de 2 a 3 minutos.

Tabela 19 - Cenério 3- AG 15 Portos

Problema com 15 Portos — Cenario 3

Tipo Probabilidade de Cruzamento

2 100 90 80
Mutagao 1 FO 1624,5 1623,36 1620,23

Adaptativa 6 4,96 5,32 4,62
2 FO 791,83 791,63 791,90

c 2,53 2,85 2,52
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00

¢ 0,00 0,00 0,00
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Observa-se na Tabela 20 que, para a taxa de 8@¥uzEEmento, estdo destacados o0s
melhores valores médios obtidos para os trés tigoblatrizes de Transporte, significando
uma melhora nos resultados, ou seja, a medidaegdieninui a taxa de cruzamento, melhores
resultados sé@o obtidos. Para o caso da Matriz tevelse 2085,36 movimentos e desvio
padrdo de 14,29. Para o caso da Matriz 2, foi pekatingir a média de 832,56 movimentos
e desvio padrdo de 6,91. Porém, para ambos os, ag@odoi possivel encontrar médias
melhores que as encontradas nos Cenarios antettoreselacdo ao caso da Matriz tipo 3, a
média de 4880,00 movimentos foi atingida em todoxasos com desvio padrdo nulo. O
tempo computacional deste problema foi, em médiaa d minutos.

Tabela 20 - Cenario 3- AG 20 Portos

Problema com 20 Portos — Cenario 3
Tipo Probabilidade de Cruzamento
Mgt"’r‘iz 100 90 80
Mutagdo 1 FO | 209823 2094,80 2085,36
Adaptativa o 11,57 16,02 14,29
2 FO 837,33 835,56 832,56
o 7,67 7,83 6,91
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
o 0,00 0,00 0,00

Analisando a Tabela 21, nota-se uma superioridadeasultados quando empregado
o valor de 80% para a taxa de cruzamento. Paraassscdas Matrizes tipo 1 e 2, sdo
alcancadas as meédias de 1728,26 e 1005,30 movisnekpesar de serem bons resultados,
ambas as médias ndo conseguem atingir os mendoessvanédios encontrados nos cenarios
anteriores.

Tabela 21 - Cenério 3- AG 25 Portos

Problema com 25 Portos — Cenario 3
Tipo Probabilidade de Cruzamento
. 100 90 80
Mutagao 1 FO | 173080 1731,23 1728,26
Adaptativa 6 11,90 11,83 11,62
2 FO 1008,36 1007,83 1005,30
. 8,53 7,70 9,98
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00
c 0,00 0,00 0,00
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Para o caso da Matriz tipo 3, o menor valor mé@id-@ € encontrado em 5492,00
movimentos, que representa o 0timo esperado. Odtgyagto para essas simulagbes é 4 a 5
minutos.

Tabela 22 - Cenério 3- AG 30 Portos

Problema com 30 Portos — Cenéario 3
Tipo Probabilidade de Cruzamento
Mgt"’r‘iz 100 90 80
Mutagdo 1 FO 2393,06 2388,40 2385,76
Adaptativa 5 14,68 18,76 13,19
2 FO 1159,16 1156,40 1156,36
. 13,71 11,87 10,88
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00
. 0,00 0,00 0,00

Para o problema com 30 portos, os melhores resglts@lo obtidos quando a taxa de
cruzamento € de 80%, conforme representado naa aBePara os casos das Matrizes tipo 1
e 2, as médias mostradas foram 2385,76 e 1156,8Bnmatos. Ja para o caso da Matriz tipo
3, 0 resultado 6timo é encontrado em todos os c&sara este problema foi necessario 5
minutos para simular cada solucao.

Da mesma forma que verificado no problema com psocde 20 portos, os problemas
com 25 Portos (Tabela 21) e com 30 Portos (TaliBlaa@resentam os melhores resultados
para uma configuracdo com 80% de probabilidadewlsamento para os casos das Matrizes
tipo 1 e 2. Em relagdo ao caso da Matriz tipo 3t@ias as simulagdes foi encontrado o valor
de FO minimo.

A medida que a probabilidade de cruzamento dimims, resultados médios
apresentam uma melhora. Por este motivo, foi nédes®alizar alguns testes assumindo-se
a probabilidade de cruzamento de 75%. Nos testdizados, verificou-se que os resultados
médios da FO aumentaram, ou seja, a taxa de cromrde 75% nédo gera resultados tao
bons quanto os encontrados quando a taxa de crozamde 80%.

Ao analisar cada problema teste do Cenario 3, dda fuma breve relacdo dos
resultados com os resultados obtidos nos demaisiosrna apresentados. De forma geral, o
Cenario 3 ndo apresentou resultados promissorgaedifere este cenario dos Cenarios 1 e 2
€ 0 operador de mutacao adaptativa, que por suadgeapresentou um bom desempenho nos
testes realizados.
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6.1.1.4 Cenério 4

A seguir serdo mostradas as Tabelas de solugd&€3edéario 4. Neste cenario, as
simulacdes séo feitas com base nos operadorestdedunwadaptativa e cruzamento um ponto
de corte.

Tabela 23 - Cenério 4- AG 10 Portos

Problema com 10 Portos — Cenario 4

Tipo Probabilidade de Cruzamento

Wl 100 90 80
Mutagao 1 FO | 133576 1336,26 1336,13

Adaptativa o 1,04 117 1.07
2 FO 760,00 760,00 760,00

G 0,00 0,00 0,00
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00

. 0,00 0,00 0,00

Para o caso do percurso com 10 portos, Tabela @samda Matriz tipo 1 apresenta o
resultado de 1335,76 movimentos quando assumidixa de cruzamento de 100%. Ao
comparar este resultado com o do Cenério 3, ondw®ise 1335,96 movimentos, percebe-se
que a configuracdo empregada no Cenério 4 forneoeumédia melhor que a do Cenério 3.

Para os casos das Matrizes tipo 2 e 3, os resal&ddodos 0s casos sao idénticos aos
resultados minimos encontrados nos demais cen&malsora a média para o caso da Matriz
tipo 2 ndo alcance o 6timo esperado, os resultadosiostram muito préximos ao valor
minimo conhecido. O tempo gasto para simular cageeramento deste problema é, em
média, 0 mesmo que no Cenario 3.

Na Tabela 24, sdo apresentados os resultadosnefeo percurso com 15 portos. O
tempo computacional para este problema mostra manegdia verificada no Cenario 3.

Nas simulacdes do problema com 15 Portos, os aglmdt encontrados foram
melhores que os encontrados no Cenéario 3, parssmmproblema, porém nao melhores que
os resultados dos Cenarios 1 e 2. Conferindo asamétitidas para os casos das Matrizes
tipo 1 e 2, nota-se que os melhores resultado® estdcentradas para o caso da taxa de
cruzamento de 80%, com valores de 1618,26 e 799¢&8nentos, na mesma ordem.
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Tabela 24 - Cenério 4- AG 15 Portos

Problema com 15 Portos

Tipo Probabilidade de Cruzamento

Mgt"’r‘iz 100 90 80
Mutagdo 1 FO | 162003 1620,00 1618,26

Adaptativa o 3.80 3,92 3,60
2 FO 790,93 790,63 790,53

6 2,49 2,18 2,35

3 FO 3024 3024 3024

- 0 0 0

Da mesma forma que nos cenarios anteriores, pataso da Matriz tipo 3, foi
encontrado o valor médio de 3024,00 movimentos edost os casos. Tal solucdo é
equivalente ao resultado minimo esperado.

Tabela 25 - Cenério 4- AG 20 Portos

Problema com 20 Portos — Cenario 4
Tipo da Probabilidade de Cruzamento
Matriz 100 90 80
Mutacao 1 FO 2074,83 2076,53 2079,66
Adaptativa c 13,13 12,14 12,20
2 FO 830,60 830,23 824,56
c 8,03 7,62 8,57
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00
G 0,00 0,00 0,00

A Tabela 25 corresponde aos resultados obtidos @greoblema com 20 portos.
Através dos valores médios obtidos para o caso d#&iaMtipo 1, observa-se que a
configuracdo com 100% de taxa de cruzamento fomnearelhor resultado, que é menor que
a média obtida no Cenario 3 de 2085,33 movimefas 0 caso da Matriz tipo 2, 0 menor
valor médio de FO obtido foi de 824,56 movimenfmsa a configuracdo com 80% de taxa
de cruzamento, que por sua vez é menor que a méchatrada no Cenario 3.

Para o caso da Matriz tipo 3, foi atingido o vatler 4880,00 movimentos, que é
idéntico ao resultado 6timo. Conforme os demaisudes apresentados, em todos 0s casos foi
possivel encontrar tal solucao.



Tabela 26 - Cenario 4- AG 25 Portos

Problema com 25 Portos — Cenario 4
Tipo da Probabilidade de Cruzamento
Matriz 100 90 80
Mutacao 1 FO 1720,00 1720,46 1720,86
Adaptativa c 12,30 10,55 10,06
2 FO 1000,16 996,75 996,60
G 7,25 9,71 9,05
3 FO 5492,00 5492,00 5492,00
c 0,00 0,00 0,00
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Da mesma forma que verificado para o percurso ddmo2tos, os resultados obtidos
para o problema com 25 portos, Tabela 26, paraasgscdas Matrizes tipo 1 e 2, 0s seus
menores resultados foram encontrados quando assuwidalores 100% e 80% para a taxa
de cruzamento, respectivamente. Ao se efetuar umngparacdo com o0s resultados do
Cenario 3, para este mesmo problema, verifica-seamente uma superioridade dos
resultados obtidos no Cenario 4. Para o caso dazMgto 3, foi obtido o valor médio de
5492,00 movimentos com desvio-padrdao nulo. O tem@sto para este problema €, em

média, de 4 a 5 minutos.
Tabela 27 - Cenério 4- AG 30 Portos

Problema com 30 Portos — Cenario 4
Tipo da Probabilidade de Cruzamento
Matriz 100 90 80
Mutacao 1 FO 2369,20 2370,53 2367,36
Adaptativa G 18,58 12,29 14,45
2 FO 1145,20 1146,36 1148,60
G 13,84 11,44 14,29
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00
c 0 0 0

Para o problema com 30 portos, Tabela 27, paraso da Matriz tipo 1, foi

encontrado o valor médio da FO de 2367,36 movinseotum desvio padrdao de 14,45,
quando empregado o valor de 80% para a taxa damemo. Para o caso da Matriz tipo 2, a
menor média de FO foi de 1145,20, encontrada quanctoizamento é realizado em 100%

das vezes.
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Os resultados médios obtidos para os casos daszésatipo 1 e 2, também séo
classificados como melhores se comparados com loeesanédios obtidos, para a mesma
instancia, no Cenario 3. Ja os resultados obtidos @ caso da Matriz tipo 3 nao diferem dos
resultados encontrados anteriormente. O tempo gastoeste problema é, em média, de 5
minutos.

Ao longo das analises feitas neste cenario de, tggtde-se perceber melhores
resultados que aqueles obtidos no Cenario 3, Bsstege ao emprego de um operador de
cruzamento diferente. Com base nos dois cenamog]wd-se que, quando aplicada mutacéo
adaptativa, o operador de cruzamento um ponto de apresenta desempenho melhor que o
cruzamento uniforme. Além disso, na maioria dosogasas menores médias foram
encontradas quando a operacao de cruzamento eeopta todos os casos (100%), ou
guando o cruzamento acontecia em 80% dos casos.

6.1.1.5 Comparativo entre cenarios do AG

Nesta sec¢do, efetua-se um comparativo entre ogoqueatarios de teste apresentados,
com o intuito de identificar a melhor configuracfara os operadores de mutacdo e
cruzamento e, em consequéncia, os melhores valarasas taxas de uso destes operadores.
Cada grafico mostrado a seqguir se refere a umrésstipos de Matriz de Transporte e os
resultados apresentados se referem as melhoreasregiontradas em cada cenario, ou seja,
as médias que foram destacadas com sombreaddpésstdas secdes anteriores.

Figura 29 - Comparativo das melhores médias de saltados de cada cenério referente a

Matriz Tipo 1

30 Portos
25 Portos
20 Portos
15 Portos

10 Portos

Quantidade de Portos

1200,00 1400,00 1600,00 1800,00 2000,00 2200,00 2400,00

10 Portos 15 Portos 20 Portos 25 Portos 30 Portos
B Cendrio 4 1335,76 1618,26 2074,83 1720,00 2367,36
[ Cendrio 3 1335,96 1620,23 2085,36 1728,26 2385,76
B Cenario 2 1335,87 1617,20 2041,70 1697,53 2318,77
mCendrio1|  1335,03 161540 | 203770 || 169506 || 231143 |

Numero de movimentos

Conforme a Figura 29, o Cenario 3, representada &l verde, obteve os maiores
resultados em todas as simulacdes. Por ser umepnakde minimizacdo, o Cenario 3 teve o
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pior desempenho. Nele foram aplicados o cruzameniforme e a mutacdo adaptativa. O
Cenério 4, que possui semelhanca com o Cenario 8gpsimulado com o mesmo operador
de mutacdo, apresentou melhora nos resultados ketitsirt 0 cruzamento uniforme pelo
cruzamento um ponto de corte. Apesar do Cenariater onelhores resultados que o Cenario
3, ndo conseguiu alcancar a qualidade dos ressltiaoCenarios 1 e 2.

Por este motivo, a mutacdo mais adequada para lbepra de carregamento de
navios-contéineres € a Mutacdo Uniforme, a quafticada nas simulacées dos Cenarios 1 e
2. Em relacdo ao cruzamento mais eficiente, basadisar entre os Cenarios 1 e 2, qual
atingiu um menor nimero de movimentos. O Cenanbtéve um melhor desempenho e nele
foi aplicado o Cruzamento Uniforme.

Figura 30 - Comparativo das melhores médias de saltados de cada cenério referente a

Matriz Tipo 2
30 Portos
"
]
25 Portosg
a
(]
20 Portose
e
(]
15 Portosg
3
2
10 Portos
500,00 600,00 700,00 800,00 900,00 1.000,00 1.100,00 1.200,00
10 Portos 15 Portos 20 Portos 25 Portos 30 Portos
W Cenario 4 758588 790,53 824,56 996,60 1145,20
@ Cendrio 3 760,00 791,63 832,56 1005,30 1156,36
B Cendrio 2 760,00 785710 816,50 990,70 1100,96
W Cenario 1 760,00 /789,10 STS,0U I J63,70 I TUIU;6

Numero de movimentos

Na Figura 30, para o caso da Matriz tipo 2, novame Cenario 3 apresenta o pior
desempenho comparado aos outros cenarios. No percam 10 portos, todos 0s cenarios
encontraram o mesmo resultado. Apesar de nao saloo 6timo, estd muito proximo aos
750,00 movimentos esperados. Desta foram, acreeliue o algoritmo tenha ficado preso
neste minimo local de 760,00 movimentos. Em relagfcaso com 15 Portos, os Cenérios de
melhor desempenho foram os Cenarios 1 e 2, compaaizena vantagem para o Cenario 2,
que atingiu o menor resultado.

Para os casos com 20, 25 e 30 portos, o Cendésdbsessaiu. Em suma, o Cenario 1
continua sendo a melhor configuragdo para os tesste problema, quando aplicadas as
dezoito combinacgfes de regras. O tempo computdaitmspendido para o caso da Matriz
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tipo 2 € muito semelhante ao do caso da Matriz 1ip@ que determina um maior gasto de
tempo é a quantidade de portos, ou seja, resolveesmo problema num percurso de 30
portos despende muito mais tempo do que se compaacksolver um problema num
percurso com 25 portos, que por sua vez exige tongescomputacional maior que o exigido
pelo caso com 20 portos, e assim por diante. Difeseparametros como troca do operador,
ou diferentes valores de probabilidade, ndo inteai® no tempo do algoritmo.

Na Figura 31 sdo expostos os resultados medioopaaso da Matriz Tipo 3.

Figura 31 - Comparativo das melhores médias de saltados de cada cenario referente a
Matriz Tipo 3

30 Portos
174
o
-
25 Portosg
[-%
(]
20 Portose
°
15 Portosg
=]

2
10 Portos

1500,00 2500,00 3500,00 4500,00 5500,00 6500,00 7500,00

10 Portos 15 Portos 20 Portos 25 Portos 30 Portos
B Cenario 4 226266 502%;00 4886760 5452566 6386;66
I Cenario 3 2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00
MW Cenario 2 2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00
W Cenadrio 1 2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00

Quantidade de movimentos

Analisando os resultados médios de cada cenarificaese uma homogeneidade nas
solugdes. Os resultados independem dos Cenariés, epo todos os casos foi possivel
encontrar o resultado 6timo. Acredita-se que, polusa matriz de curta distancia, € possivel
encontrar os resultados com maior facilidade, psicontéineres permanecem um periodo
curto de tempo a bordo do navio. Logo, o algoritht®, aplicado com 18 combinacdes de
regras, mostrou-se muito eficiente na solucdo @s®< da Matriz tipo 3 e os diferentes
operadores empregados foram adequados para emc¢argigolucoes.

Além disso, cabe salientar aqui que para o caddatez tipo 3, quando aplicado o
algoritmo AG com quatro combinagfes de regras,ghene-se que as médias ficaram muito
proximas do valor minimo esperado, mas sem alclaneé qualquer simulagédo. J& com o
emprego do AG com dezoito combinac¢des de regrappssivel chegar a solu¢do 6tima com
desvio-padrao nulo, em todos 0s casos.
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6.1.1.6 Comparativo entre AG’s

Apbs verificar todos os resultados e configurage#\G com dezoito combinac¢des
de regras, faz-se necessario um comparativo do AlZado com quatro e dezoito
combinacdes de regras. Na Figura 32, fica clarardhg na qualidade dos resultados que o
algoritmo teve quando empregado um numero maiaodeinacdes de regras. O algoritmo
com quatro combinacdes de regras refere-se ao\adgelo neste estudo, que por sua vez
mostrou-se melhor que o AG com quatro combinac@&sedras, proposto por Azevedo
(2010).

Figura 32 - Comparativo entre AG’s Matriz 1

3500,00
3 3000,00
=
: /
£
5 2500,00 N\
S
5 2000,00 =~
[}
£
3 1500,00
1000,00
10 PORTOS | 15PORTOS | 20PORTOS | 25PORTOS | 30 PORTOS
e AG 4 REGRAS 1438,00 2282,00 2672,33 2136,86 2942,00
= AG 18 REGRAS|  1335,03 1615,40 2037,70 1695,06 2311,43
OTIMO 1322,00 1580,00 1990,00 1664,00 2262,00

Neste grafico tém-se as melhores médias de reesltdd Algoritmo Genético
aplicado com quatro e dezoito combinacdes de regrasda, a solucdo 6tima do problema
como base de comparacédo. Os resultados mostradosgu porto séo referentes ao caso da
Matriz tipo 1.

De forma evidente, nota-se que, ao serem aplicdelagto combinagdes de regras, 0s
resultados ficam mais proximos aos esperados (étighobais) do que quando aplicadas
apenas quatro combinagfes de regras. Através giegteo, € perceptivel a importancia da
aplicacao de mais regras para a obtencao de melboleg;des.

Na representacdo da Figura 33, tém-se as melhogdgasnpara o problema com
matriz de longa distancia (tipo 2), resolvido pAIB com quatro e dezoito combinacfes de
regras. Observa-se, novamente, um bom desempenAG diepois de aplicadas as dezoito
combinacdes de regras.

Ao aplicar as 4 combinacdes de regras, o algordpresenta bons resultados para o
caso com 10 portos, porém afastados do esperadaeshlver o problema com 15 portos a
qualidade dos resultados comeca a melhorar, com gecmelhora no problema com 20
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portos. A medida que a quantidade de portos aumpata 25 e 30 portos, os resultados
obtidos com quatro combinacdes de regras se afakiaitimo.

J& para o AG com dezoito combinacdes de regranlasdes sdo muito proximas dos
valores 6timos. Partindo do percurso com 10 poetas medida que o numero de portos
aumenta, a dificuldade também aumenta, percebendors leve piora na qualidade das
solucdes. Apesar disso, os resultados médios caoitdeeombinagdes de regras, mais uma
vez, é consideravelmente melhor do que com quatrbmacdes de regras.

Figura 33 - Comparativo entre AG’s Matriz 2

2100,00
1900,00
17
o /
£ 1700,00
g s~
< 1500,00 /
€ 1300,00
[}
o 1100,00
qE) /
3 900,00 —————
700,00
500,00
10 PORTOS | 15PORTOS | 20PORTOS | 25PORTOS | 30 PORTOS
= AG 4 REGRAS 1236,00 1172,00 1022,33 1611,00 1872,00
= AG 18 REGRAS 760,00 789,10 813,00 990,73 1094,50
OTIMO 750,00 778,00 784,00 944,00 1030,00

No grafico da Figura 34, as médias apresentadasspmndem ao caso da Matriz de
curta distancia (tipo 3). Por este motivo ndo naostridente diferenca entre os resultados,
como visto nos graficos anteriores para os denipss tde Matriz de Transporte. Os
resultados estédo tdo proximos do 6timo que, mudass, fica dificil de visualizar a diferenca
entre eles.

Logo, de acordo com as médias obtidas quando eagweg AG aplicado com
dezoito combinacdes de regras, o caso da MatoZtigbteve desempenho 6timo.

Depois de comentados todos os resultados e medei®nas diferengas entre a
aplicacdo do AG com quatro e dezoito combinacdesegias, fica visivel a influéncia das
regras no comportamento do algoritmo para obtededmwns resultados.



Figura 34 - Comparativo entre AG’s Matriz 3

6500,00
g 6000,00 //=
E 5500,00 -
E 5000,00 -
g 4500,00
2 4000,00
e 3500,00
E 3000,00 — %
z 2500,00 = -
2000,00
10 PORTOS | 15PORTOS | 20PORTOS | 25PORTOS | 30PORTOS
—4—AG 4 REGRAS 2288,00 3028,00 4880,00 5520,66 6384,00
—8—AG 18 REGRAS|  2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00
OTIMO 2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00
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Em complemento as analises realizadas, € apresemad-igura 35, uma evolucao
tipica da FO do AG para o problema com 10 portddadriz tipo 1. Para este resultado
assumiu-se o AG com 18 combinacfes de regras, lpholaale de cruzamento de 90% e
probabilidade de mutacédo de 15%, operador de crmnuniforme e operador de mutacéo

uniforme.

Figura 35 - Evolucéo das solu¢des do AG
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Conforme pode-se observar, para este problemalac@eodas solucdes se concentra
nas primeiras geragfes. Existem alguns periodogueno algoritmo ndo obtém melhora na
melhor solucdo, mas em outros periodos o AG é cagaprimora-la. No ultimo periodo, o
algoritmo permanece estavel até o final das 10€8;ges.

6.1.1.7 Experimentos com o ABC (Enxame de Abelhas)

Nesta sec¢ao, sao exibidos os experimentos reafizama o algoritmo ABC, baseado
na metaheuristica Enxame de Abelhas. A partir desltados sdo realizadas comparacgdes
entre as duas metaheuristicas aplicadas nest@estud

O codigo computacional do método ABC foi desendalwna ferramenta Matlab, e
executado nas mesmas maquinas onde o AlgoritmotiGené executado. Da mesma forma
que no AG, aplicaram-se as dezoito combinacfeggi@s, e as quinze instancias divididas
em trés tipos de Matrizes de Transporte, distanmdsta (1), longa distancia (2) e curta
distancia (3). Para cada quantidade de portosmieese percurso do navio (10, 15, 20, 25, e,
30) é apresentada uma tabela, sendo que cada éatelalida em dois cenarios variando o
namero de fontes de alimento em 50 e 100. Os asmdtmédios mostrados se referem ao
valor da FO e logo abaixo é apresentado o desvipag) correspondente. Os resultados
meédios em negrito correspondem aos melhores decmadaio, e 0s resultados medios em
negrito e sombreados séo os resultados que seatestaentre os dois cenarios. Na Tabela
28 sao exibidos os resultados médios e seus regedesvios-padrdo para o problema com
10 Portos.

Tabela 28 - ABC 10 Portos

Problema com 10 Portos
Cenario 1: Vizinhanga Inversdo Cenério 2: Vizinhaca Troca
Tipo da Fontes de Alimento Fontes de Alimento
Matriz 100 50 100 50
1 FO 1356,45 1359,60 1354,75 1355,75
c 6,91 10,79 7,11 8,60
2 FO 773,07 778,86 771,77 772,04
c 8,48 9,43 4,33 7,02
3 FO 2282,00 2282,00 2282,00 2282,00
c 0,00 0,00 0,00 0,00

Observando o Cenario 1, verifica-se que os resastadra os casos das Matrizes tipo
1 e 2 melhoraram quando o nimero de fontes de mtiariei aumentado, tendo acontecido da
mesma forma no Cenario 2. Apesar disso, o Cenéidon2ceu um valor médio de 1355,75
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movimentos, quando empregadas 50 fontes de alimentpanto o melhor resultado do
Cenario 1 é de 1356,45 movimentos, com o dobro ate$ de alimentos. O mesmo
comportamento também foi verificado para o casMdiz tipo 2. Em resumo, a melhor FO
média para o caso da Matriz tipo 1 foi de 1354, 8vimentos com desvio-padréo de 7,11, e
para o caso da Matriz tipo 2 foi de 771,77 movirmentom desvio-padrao de 4,33. Se
comparadas estas solugbes aos resultados encenteo algoritmo ABC com 4
combinacgdes de regras, que obteve 1461,63 e 126 %2imentos respectivamente, pode-se
notar que o emprego de 18 combinac¢des de regrasrpronou uma melhora significativa
nas solucdes. Ja para o caso da Matriz tipo 3sutaelo 6timo foi alcancado em todos os
testes, diferente do ABC com 4 combinacfes de seguee ndo conseguiu chegar na solucéo
minima esperada.

Logo, para o problema com 10 portos, os melhorsslteglos se concentraram no
Cenério 2 que possui 0 operador de vizinhangarpoate com 100 fontes de alimento. Em
contrapartida aos bons resultados, quanto maiaraatiglade de fontes de alimento, mais
elevado é o tempo computacional exigido. O tempmpedacional para resolver este
problema pelo ABC é de aproximadamente 85 a 90 tosnpara cada solucdo de 1000
geragoes.

Na Tabela 29 sé&o apresentadas as solu¢des dorReotxden 15 Portos.

Tabela 29 - ABC 15 Portos

Problema com 15 Portos
Cenario 1: Vizinhancga Inverséo Cenario 2: Vizinhaca Troca
Tipo da Fontes de Alimento Fontes de Alimento
Matriz 100 50 100 50
1 FO 1679,50 1689,33 1657,81 1662,00
c 14,99 41,37 21,71 19,54
2 FO 832,80 833,83 813,66 809,60
c 13,30 17,02 12,53 11,12
3 FO 3024,00 3024,00 3024,00 3024,00
c 0,00 0,00 0,00 0,00

Nesta Tabela sdo apresentados os resultados nd@&dRreblema com 15 Portos. Para
0 caso da Matriz tipo 1 e Cenério 1, bons resutasdm encontrados quando utilizadas 100
fontes de alimento, obtendo-se uma média de 16 gdmentos e desvio padrdo de 14,99.
O mesmo acontece no Cenario 2, onde o melhor agsut encontrado com 100 fontes de
alimento, contabilizando 1657,81 movimentos e 2-&ldesvio padrao, resultando na FO
média deste cenario melhor que a do Cenario ludddg empregado o algoritmo ABC com
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4 combinacdes de regras, a média da FO foi de 2a460vimentos, tendo se distanciado da
solugéo esperada, mas com a aplicagao de 18 caogibmde regras esta situagcao mudou.

Para o caso da Matriz tipo 2, a média com 100 $oteealimento € melhor no Cenario
1, mas as médias sdo muito proximas. Ja no CeRatamto empregando-se 50 quanto 100
fontes de alimento, os resultados sao melhoresguesultados do Cenario 1. Entretanto, no
Cenério 2, o destaque estd para a configuracdo5€ofantes de alimento, onde foi obtida
uma media de 809,60 movimentos, diferenciando-sedémais resultados que encontraram
seu 6timo com 100 fontes de alimento. Comparando @® resultados do algoritmo ABC
com 4 combinacdes de regras, novamente a mediadaueO foi melhor que a média de
1273,33 movimentos encontrada anteriormente.

Para o caso da Matriz tipo 3, os resultados alcant® 6timo em todos 0s casos,
causando uma uniformidade dos resultados médias desvio padrdo zero. O tempo gasto
com este problema teste foi em média de 2 a 2a@shor

O problema com 20 portos é representado na Tabela 3

Tabela 30 - ABC 20 Portos

Problema com 20 Portos
Cenario 1: Vizinhanca Inverséo Cenario 2: Vizinhaca Troca
Tipo da Fontes de Alimento Fontes de Alimento
Matriz 100 50 100 50
1 FO 2314,87 2291,06 2211,00 2209,33
c 58,42 113,20 63,06 88,41
2 FO 889,57 899,34 872,30 863,70
c 13,27 23,01 19,46 22,64
3 FO 4880,00 4880,00 4880,00 4880,00
c 0,00 0,00 0,00 0,00

Conforme os resultados apresentados na Tabela B®%d&a da FO encontrada no
Problema com 20 portos e no Cenario 1, se destquando havia apenas 50 fontes de
alimento e da mesma forma aconteceu no Cenario ghelor média esta localizada no
Cenario 2, com 2209,33 movimentos e com um desaibrgo elevado de 88,41. Apesar do
desvio-padrao ser alto, mesmo assim foi possiverégrar um valor médio da FO menor que
aquele obtido quando empregado o algoritmo ABC ebroombinacdes de regras, que
contabilizou 3121,14 movimentos.

Para o caso da Matriz tipo 2, no Cenario 1 a mé&trmédia foi obtida quando
aplicadas 100 fontes de alimento, diferente do G@rdque obteve este resultado com 50
fontes de alimento. No entanto, no Cenario 2, gulieaaa vizinhanga por troca, foi possivel
alcancar uma menor média com 863,70 movimentosseadpadrdo de 22,64. Novamente
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observa-se um melhor desempenho que o mesmo algaajlicado com 4 combinacgdes de
regras.

Para o caso da matriz de distancia curta, foi pekgibter a melhor FO média
independente do cenério e da quantidade de foetedirdento, diferentemente do resultado
encontrado com o uso do algoritmo ABC com menosagedEm resumo, as melhores médias
se encontram no Cenério 2, quando utilizadas 16tedode alimento. O tempo gasto para
simular este problema foi, em média, de 3 a 3,asor

Com relagcéo ao problema com 25 portos, os resudlts@lo apresentados na Tabela 31.
Para o caso da Matriz tipo 1, os melhores resustdol@am encontrados com 100 fontes de
alimento em ambos os Cenarios avaliados. Porémédianque ganhou destaque esta no
Cenario 2, com 1781,75 movimentos e 13,18 de dgmuiodo. Ao comparar este resultado ao
resultado obtido com o mesmo programa, porém casoale 4 combinac¢des de regras, nota-
se que o algoritmo com mais regras novamente ohievedesempenho superior que o
algoritmo anterior, que forneceu 2345,14 movimertomo resultado médio, ou seja, 0
algoritmo melhorou 31% quando aplicadas as 18 cuagbes de regras.

Tabela 31 - ABC 25 Portos

Problema com 25 Portos
Cenaério 1: Vizinhanca Inversdo Cenério 2: Vizinhaca Troca
Tipo da Fontes de Alimento Fontes de Alimento
Matriz 100 50 100 50
1 FO 1801,87 1819,96 1781,75 1786,70
c 43,39 31,47 13,18 41,81
2 FO 1108,00 1100,29 1062,00 1067,20
c 30,52 26,59 11,18 16,26
3 FO 5492,00 5494,30 5492,60 5493,55
c 0,00 2,45 0,89 2,40

O problema considerando a Matriz tipo 2 foi restivpelo ABC obtendo como média
da FO 1062,00 movimentos e 11,18 de desvio-padnéthores que os 1706,66 movimentos
encontrados pelo ABC com 4 combinacdes de regsda.d6lucédo corresponde as simulacdes
do Cenario 2, quando foram consideradas 100 falgedimento.

Para o caso da Matriz tipo 3, o resultado 6timaafoancado em apenas um caso, no
Cenério 1, com 100 fontes de alimento. Distinto demais exemplos, ndo foi possivel
chegar a solugdo oOtima em todos os casos. Porésmanedo alcancando o 6timo, foi
possivel melhorar a média encontrada com a apbodgalgoritmo ABC com 4 combinagdes
de regras. Para simular este problema, foi nedess@r tempo de 3,5 a 4,5 horas para cada
solucéo.
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Tabela 32 - ABC 30 Portos

Problema com 30 Portos
Cenario 1: Vizinhanga Inversdo Cenério 2: Vizinhaca Troca
Tipo da Fontes de Alimento Fontes de Alimento
Matriz 100 50 100 50
1 FO 2545,66 2620,77 2543,90 2539,80
c 101,02 65,93 98,02 85,02
2 FO 1288,71 1332,1 1247,70 1280,71
c 76,45 116,69 94,42 72,32
3 FO 6380,00 6380,00 6380,00 6380,00
c 0,00 0,00 0,00 0,00

A Tabela 32 apresenta os resultados referentesramema com 30 portos. Este
problema atingiu o maior tempo gasto com simulag@s$e trabalho, variando de 4,4 a 4,6
horas.

Para o Cenario 1, as melhores soluc¢des foram sbtjdando empregadas 100 fontes
de alimentos, diferente do Cenéario 2 que dividiualnente as solucdes entre os dois
parametros de fontes de alimento avaliados. Paes@ da Matriz tipo 1, a menor FO média
foi obtida no Cenario 2, com 2539,80 movimentog®vtb-padrao de 85,02. Este valor de FO
média € melhor que o valor de 3539,14 movimentbide quando aplicadas somente 4
combinacdes de regras.

Ao analisar o caso da Matriz tipo 2, encontrou-seédia de 1247,70 movimentos no
Cenério 2 com o emprego de 100 fontes de alimdfgte valor € melhor que a média
encontrada com o mesmo algoritmo, porém utilizaselet combinacfes de regras. Para a
matriz tipo 3, as médias foram idénticas e obtivediesempenho 6timo com desvio-padrao
nulo.

Depois de avaliados os resultados obtidos a mirexperimentos realizados com o
algoritmo ABC, pode-se identificar o melhor Cenarfitm todas as tabelas, o Cenario 2
obteve um melhor desempenho que o Cenario 1, epeetoo problema com 25 portos para
0 caso da Matriz tipo 3. Logo, a estrutura de Vviamga por troca é a mais indicada para
futuros testes. Em relagdo ao numero de fontediderdo, neste cenario foram encontradas
10 melhores solugbes quando utilizadas 100 foregedichento e 9 melhores solugbes quando
utilizadas 50 fontes de alimentos. Entdo, na memidas vezes, o uso de 100 fontes de
alimento produziu solu¢des de melhor qualidade,ceanh diferenca tenha sido minima, com
o algoritmo com 50 fontes de alimento também setnaodo como uma boa opcao para
futuras simulacbes. Se avaliado o tempo computatigasto nas simulacdes, quando
consideradas 100 fontes de alimentos, que é coas@mente superior ao tempo gasto nas
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simulacdes quando consideradas 50 fontes de abimhiez isso também possa auxiliar na
definicdo da quantidade de fontes de alimento adesuada.

Em complemento as analises realizadas, € apresemaaigura 36 a evolucdo da FO
para uma simulacgéo tipica do ABC, para o probleoma £0 portos e Matriz tipo 1. Assumiu-
se 0 ABC com 18 combinacgdes de regras, operadueizoidanca por troca e 100 fontes de
alimento.

Figura 36 - Evolucado das solu¢des do ABC
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Analisando a Figura 36, pode-se observar que existeevolucdo maior das solucdes
nas primeiras geracoes, e a tendéncia do algoatrlongo das geracdes é de estabilizacao,
obtendo pouca evolugéo.

6.2 Comparativo entre os métodos de solucéo

ApoOs analisados os experimentos realizados, € swoegstabelecer uma comparacao
entre os dois algoritmos aplicados neste estudd; @ o ABC. Cada grafico mostrado nesta
secao refere-se a um tipo de Matriz de Transpbrt2 ¢u 3).

As comparacoes serdo realizadas para as cincodiféasntes, a partir das solugbes
destacadas em cada problema teste do algoritmespomdente. Este comparativo tem o
intuito de eleger o algoritmo mais eficiente pagaotucdo do problema de carregamento e
descarregamento de navios-contéineres.
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Na Figura 37, observa-se que o AG atingiu menorédias em todos os testes
realizados para a Matriz tipo 1. Sem duvida o AGspoum desempenho melhor que o ABC
para este tipo de matriz de distancia mista. Apdeando existir diferenca tdo destacada
quanto foram as diferencas constatadas nas ap€adds algoritmos com 4 e 18
combinacgdes de regras, o ABC nao teve bom desempprdando comparado ao AG deste
estudo. Porém, se comparado ao AG proposto poredipe2010), o ABC obteve resultados
consideravelmente melhores.

Figura 37 - AG x ABC (Matriz 1)

30 Portos
25 Portos
20 Portos
15 Portos
10 Portos
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
10 Portos | 15 Portos | 20 Portos | 25 Portos | 30 Portos
B Enxame de Abelhas| 1354,75 1657,81 2209,33 1781,75 2539,8
B AG do estudo 1335,03 1615,40 2037,70 1695,06 2311,43

Seguindo a anadlise, agora sdo avaliados os ressiltda Figura 38, referente ao
problema para a matriz tipo 2. As médias do AG ssradas sao melhores que as médias do
ABC para todos os cinco percursos, da mesma foome werificado para o caso da matriz
tipo 1, analisada anteriormente.

Figura 38 - AG x ABC (Matriz 2)

30 Portos

25 Portos

20 Portos

15 Portos

10 Portos

0,00 200,00 400,00 600,00 800,00 1000,00 1200,00 1400,00
10 Portos | 15 Portos | 20 Portos | 25 Portos | 30 Portos

W Enxame de Abelhas| 771,77 809,60 863,70 1062,00 1247,7
B AG do estudo 760,00 789,10 813,00 985,76 1090,8
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Na Figura 39, as médias referem-se ao problemaideyasdo a matriz de curta
distancia (tipo 3). Nestas simula¢fes, nota-se hamogeneidade nas melhores médias, o
gue significa que ndo ha distincdo entre os algost quando aplicados na solugdo do
problema para o caso da matriz tipo 3.

Figura 39 - AG x ABC (Matriz 3)

30 Portos

25 Portos

20 Portos

15 Portos

10 Portos

0,00 1000,00 2000,00 3000,00 4000,00 5000,00 6000,00 7000,00

10 Portos 15 Portos 20 Portos 25 Portos 30 Portos
B Enxame de Abelhas| 2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00

B AG do estudo 2282,00 3024,00 4880,00 5492,00 6380,00

Para auxiliar as analises entre os algoritmos, at#ics 6.3 sdo realizadas outras
avaliagdes como complemento.

6.3 Avaliacbes complementares

Nas avaliacbes complementares, € aplicado o GAHjdmejue define a diferenca
relativa percentual de cada solucdo meédia em @lagdelhor solucdo. Além disso, nesta
secdo sao exploradas algumas simulacdes para ardprecomo se da a aplicacdo das
combinacgdes de regras nos portos.

A Tabela 33 confronta os melhores resultados obtiglotre todas as simulacbes
realizadas, com os dois algoritmos aplicados zatido 4 e 18 combinacdes de regras.

Analisando o GAP calculado para o AG com 4 comliiracde regras, percebe-se
valores elevados, o que corresponde a uma grafeferdja percentual em relacdo a solucao
otima. J& o AG com 18 combinacbes de regras, eral, girnece baixas diferencas
percentuais em relacao ao resultado 6timo.
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O algoritmo ABC com 4 combinacdes de regras tamioéneceu resultados contendo
diferencas elevadas, em algumas vezes até iguascastradas pelo AG também com 4
combinagfes de regras, mas na maioria das vez&s exna diferenca maior no ABC de 4
regras. Consequentemente, o AG com 4 combinacOeeglas apresentou solu¢cdes mais
proximas das solugdes 6timas que o ABC.

Tabela 33 - GAP

AG 4R | AG 18R| ABC 4R| ABC 18ROTIMO GAP (%)
Inst. FO FO FO FO FO AG 4R AG 18R ABC4R ABC 18R
10/1 1438 1332 1438 1341 1322 8,77 0,75 8,77 1,43
10/2 1236 760 1236 760 750 64,8/ 1,33 64,8 1,33

10/3 2288 2282 2288 2282 2282 0,2 0,00 0,26 0,00
15/1 2280 1603 2366 1629 1580 44,30 1,45 49,74 3,10
15/2 1172 788 1182 792 778 50,64 1,28 51,92 1,79
15/3 3028 3024 3028 3024 3024 0,13 0,00 0,13 0,00
20/1 2670 2018 2998 2088 1990 34,17 1,40 50,65 4,92

20/2 1018 803 1072 825 784 29,80 2,42 36,73 5,22
20/3 4880 4880 4880 4880 4880 0,00 0,00 0,00 0,00
25/1 2108 1687 2300 1735 1664 26,68 1,38 38,22 4,26
25/2 1540 980 1668 1049 944 63,13 3,81 76,69 11,12

25/3 5520 5492 5536 5492 5492 0,50 0,00 0,80 0,00
30/1 2892 2290 3388 2412 2262 27,85 1,23 49,77 6,63
30/2 1870 1076 1930 1161 1030 81,55 4,46 87,37 12,72
30/3 6384 6380 6384 6380 6380 0,06 0,00 0,06 0,00

\ANBA"Al

Para o ABC com 18 combinacdes de regras, o valdeAle obtido constata uma
diferenca percentual baixa se comparada com o mesigaritmo aplicado com 4
combinacgdes de regras. Em alguns casos, o ABC eaatiferenca semelhante ao AG com
18 combinagdes de regras, mas na maioria dos basosior diferenca percentual no ABC
do que no AG com 18 combinacdes de regras. Porrasé®, e pelas andlises anteriores,
entende-se que o AG com 18 combinac¢des de regnasct os melhores resultados para o
problema de carregamento de navios-contéineres.

A fim de exemplificar a solugcéo obtida na formacoenbinacdes de regras para cada
problema teste, apresenta-se a sequéncia de cadéiede regras que compdem a solucéo
como informacdo complementar ao valor da FO, quetabidiza o numero total de
movimentos do plano de carga proposto. Os reswdtadotidos na Tabela 34 referem-se a
apenas uma execucdo para cada problema testes Mggierimentos, as simulacdes foram
realizadas sem interessar o nimero de moviment@s apenas a aplicacdo das combinagdes
de regras nos portos. O algoritmo empregado foGoaftavés do uso de 18 combinacdes de
regras.
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Tabela 34 - AG - 18 combinac8es de regras

Inst Combinacdes de regras aplicadas a cada porto
10/1 9 8 16 17 17 16 1 1 13
10/2 17 7 17 11 12 4 9 18 15
10/3 9 9 183 7 14 6 15 10 7
15/1 9 17 11 16 11 17 7 9 16 9 10 17 6
15/2 9 18 12 8 3 12 17 5 15 15 15 13 1
15/3 11 14 7 17 4 5 5 13 13 6 4 6 11
20/1 18 9 17 18 10 12 18 11 16 18 3 18 7 1 11 18 7
20/2 12 10 17 17 18 13 12 16/ 15 15 16 9 10 18 7 16/ 16
20/3 4 8 9 11 4 6 3 13 135 3 11 18 6 4 9 104 12
25/1 11 5 17 4 16 18 30114 17 15 16 9 14 7 13 17 5 1]
7 16 13 7
25/2 17 11 8 12 14 14 4 3 ® 18 3 9 5 15 7 97 16 16
5 3 13 9
25/3 10 3 5 14 15 9 11 6 12 ® 5 15 3 11 6 16 73 11
10 6 10 17
30/1 12 18 17 14 2 9 11 8 ® 17 1 9 17 1 2 B 10 ¥
11 14 9 5 1 1 18 3 14
30/2 9 10 5 10 18 18 11 16 B 16 15 11 5 18 17 136 17 1
3 16 11 7 4 13 15 15 7
30/3 3 6 3 6 6 17 12 10 B 14 13 18 14 7 17 18 11 16
3 15 18 8 9 10 18 2 12

Cada uma das instancias tem seu resultado com uardidpde de combinacgdes, a
serem aplicadas nos respectivos portos da rota,umicdade a menos que a quantidade de
portos. Isto é devido ao fato de no ultimo portmente acontecer descarregamento, deixando
0 navio totalmente vazio e ndo sendo necessariaunen regra para o ultimo porto. Desta
forma, para todos 0s percursos goportos sempre havepa 1regras.

Como se pode observar, o valor da maioria das candes de regras empregadas nas
solugdes obtidas nas simulacées sao combinacdes @& 4, revelando a importancia das
novas regras aplicadas e de suas combinacfestiAdua resultados apresentados acima, é
possivel verificar a real aplicacdo das novas segedo algoritmo, elegendo tais regras apos
1000 geracdes do algoritmo. Efetuando-se uma andahais aprofundada, através das
combinacfes de regras que mais sao selecionadaslpgeritmo, € possivel identificar as
regras que mais auxiliam na busca dos melhoreades, isso € importante para trabalhos
futuros, a fim de aprimorar as regras criadas resstedo.



104

6.4 Testes Adicionais

Os testes adicionais foram realizados com o intlgtdestar o algoritmo para navios-
contéineres de capacidade maior do que as testaamsexperimentos anteriores. Os
experimentos foram realizados utilizando-se o A@ d@ combinagdes de regras, visto que
apresentou desempenho melhor nos experimentosiocageter Foi escolhida a mesma
configuracdo do Cenério 1, com cruzamento unifoemmautacdo uniforme, e com taxa de
cruzamento de 90% e taxa de mutagédo de 15%, dawedta configuragao ter apresentado os
melhores resultados nas simulacfes anteriores. ¢&a experimentos, foi utilizado um
computador com processador Dual Core 2.00GHz, mani®AM de 3GB e Sistema
Operacional Windows 7.

6.4.1 Testes com 1000 contéineres

Nos testes anteriores, a capacidade do navio-oent&i de 300 contéineres, ou seja,
um navio com seis linhak€ 6) e cinquenta coluna< (= 50), conforme especificado
anteriormente. Os testes, que sao apresentada@s segsto, foram realizados para um navio
com capacidade de 1000 contéineres, ou seja, umm c@w dez linhasR=10) e cem colunas
(C=100).

Para realizacdo destes testes, foi necessario rwias instancias. Foi utilizada a
ferramenta Matlab, através de uma funcédo criadacdg@mmente, sendo geradas 15 novas
instancias de forma aleatdria. Da mesma forma gquestancias testadas anteriormente, as
instancias sao classificadas de acordo com o &pblatriz de Transporte, Mista (1), Longa
(2) e Curta (3) distancia.

Apés geradas as instancia, foi calculado o numdronm de movimentos (solugéo
Otima) para cada instancia, que correspondera sutado esperado nas simulacdes. Na
Tabela 35, sdo mostrados os valores calculados.

Tabela 35 - Movimentos minimos para 1000 contéires

Navio-Contéiner com capacidade de 1000 contéineres

Tipo de Matriz de Transporte
Portos 1 2 3
10 4.494 2.408 7.508
15 4.318 2.516 11.336
20 5.770 3.106 15.228
25 6.296 3.368 18.446
30 7.588 1.384 22.344
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Conforme se pode observar, as solu¢cdes Otimags@amadas na Tabela 28, possuem
valores elevados de movimentos minimos, o que gafar complexidade do problema a
medida que a capacidade do navio aumenta. Emaqu#rsea, o tempo gasto para resolver
este problema também é maior comparado ao de 3@imeres.

Em média, o tempo gasto para gerar cada resultadaitério de parada baseado no
namero maximo de 1000 geracdes variou entre 4raiiddtos.

A Tabela 36 apresenta os valores médios de FO gaala instancia avaliada, bem
como seu respectivo desvio-padrdo. No primeiro,cagoroblema com 10 portos e matriz
tipo 1, encontrou-se a média de 4511,16 e o rekukaperado era de 4494,00 movimentos,
tendo sido obtido um GAP de 0,38%. Este valor covgruuma diferenca percentual baixa,
indicando a obteng&o de um resultado de boa quaaliddo problema com 15 portos, para o
mesmo tipo de matriz, tem-se 4338,96 movimentosraat318,00 movimentos esperados,
apresentando um GAP de 0,48%.

Tabela 36 - Resultados Médios do AG para 1000 démeres
1 2 3
FO c FO c FO c
10 4511,16 1,55 2444.00 0,00 7508,713 1,55
15 4338,96 10,83 2533,00 0,00 11336,00 0,00
20 5863,7 20,85 3238,86 14,01 15228,00 0,00
25 6388,86 19,11 3639,11 34,85 18446,00 0,00
30 7755,93 23,83 2824,3( 13,95 2234400 0,00

Seguindo, no problema com 20 portos encontrou-&8,38 movimentos contra
5770,00 esperados, contabilizando um GAP de 1,62&a 25 Portos tem-se 6388,86
movimentos para um valor 6timo de 6296,00 e aptasdn um GAP de 1,47%. Para 30
portos a média € de 7755,93 contra 7588,00 movoseasperados e GAP de 2,21%.
Observa-se através do calculo do GAP que, a megdie@ numero de portos aumenta, existe
maior dificuldade do algoritmo em encontrar residgaproximos aos resultados 6timos.

Analisando os resultados obtidos, quando consideaachatriz tipo 2, foram obtidos
valores médios para os casos com 10 e 15 portogeswmio-padrao nulo, apesar de néao ter
sido encontrado o 6timo global. Para estes casosdita-se que o algoritmo tenha ficado
preso em um minimo local e seja necessaria um&dédr diversificacdo das solucdes mais
eficiente. O GAP para o resultado de 2440,00, pacaso com 10 portos, contra o valor
esperado de 2408,00, é de 1,32%. Para o caso cpartds, o GAP possui valor menor que
0,67%, indicando que o algoritmo encontrou um tadol mais proximo do 6timo do que
para 10 portos. Para o caso com 20 portos, téB238,86 e o esperado era de 3106,00
movimentos, resultando em um GAP mais elevado #@%., Para o caso com 25 portos,
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encontrou-se 3639,11 movimentos com um elevadaaeseréo de 34,85 e GAP de 8,04%
e com 30 portos o0 GAP é mais elevado ainda, cdizaio 104,06%.

Observando o caso da matriz tipo 3 para 10 past@AP € de 0,009%, ou seja, muito
proximo da solucdo esperada. Para os problemas1&n20, 25 e 30 portos € possivel
encontrar a solugdo esperada com desvio-padrao Haitb comprova que, mesmo para
problemas de dimensdo maior, o Algoritmo Genétmgaado com dezoito combinagdes de
regras se mostra muito eficaz.

A fim de complementar os resultados meédios, comdestaacima, a Tabela 37
apresenta uma comparacao entre os melhores resutihtidos com a metaheuristica AG e a
solugdo o6tima, para cada problema teste avaliadm Bsta comparacdo é empregada a
medida GAP, ja utilizada anteriormente.

Tabela 37 - GAP para AG 1000 contéineres

AG 18R OTIMO GAP (%)
Inst. o) o)
10/1 4510 4494 0,35
10/2 2444 2408 1,47
10/3 7508 7508 0,00
15/1 4329 4318 0,25
15/2 2533 2516 0,67
15/3 11336 11336 0,00
20/1 5830 5770 1,03
20/2 3221 3106 3,70
20/3 15228 15228 0,00
25/1 6350 6296 0,85
25/2 3590 3368 6,59
25/3 18446 18446 0,00
30/1 7712 7588 1,63
30/2 2809 1384 102,96
30/3 22344 22344 0,00

Através de uma analise dos resultados apresenteddsibela 37, observa-se que o
AG forneceu resultados de qualidade satisfat@iajd alcancado valores de GAP inferiores a
1%, com excegéao para os problemas teste onde esmpeeg Matriz tipo 2.

6.4.2 O caso com 5000 contéineres

Esta secdo € destinada a apresentar os resulthtldesopara um problema teste
considerando um navio com capacidade de 5000 cen¢di. Visto que o AG teve bom
desempenho nos experimentos com 1000 contéineies;idda uma instancia para testar o
mesmo algoritmo num navio-contéiner de capacidaaiennmais proximo da dimenséo dos
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navios que comumente operam em terminais portudea®ntéineres. A instancia foi gerada
da mesma forma que descrito no caso com 1000 oend8i e o computador utilizado para
teste também manteve-se 0 mesmo. Quanto aos pevdnestes foram mantidos 0s mesmos
do problema anterior.

A instancia gerada foi para um percurso de 10opagttipo de Matriz de distancia
mista. Foram realizadas 30 execucfes deste algorime obteve a média de 13597,35
movimentos e desvio padrdo de 21,76. O resultathoogpara esta instancia contabilizou
13120,00 movimentos e o GAP correspondente € d®3,6090, a média encontrada se
mostrou muito préxima do resultado esperado, cenaitio que a complexidade do problema
€ maior que nos demais problemas com capacidadesr@se Entre as 30 execucdes, o
melhor resultado encontrado foi de 13566,00 movio®rapresentando um GAP de 3,39%.

O AG mostrou-se apropriado para resolucdo destdgma, ndo perdendo eficiéncia
guando empregado em problemas envolvendo naviograede porte. Apesar de sua
eficiéncia, quanto maior a capacidade, e consegomite a complexidade do problema,
maior também o seu tempo de execucdo. Para sgtedie um navio com capacidade para
5000 contéineres, foi gasto em média 27 minutos.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O problema de carregamento de navios-contéinems fato importante e merece
atencdo. Este problema influencia na eficiénciardeporto, que € um fator essencial para a
melhora de sua atratividade e operacionalidaden@Quaealizada a revisdo bibliografica,
percebeu-se que o problema ainda carecia de téahecsolucao satisfatorias.

Neste sentido, este trabalho buscou aprimorar dicagho por regras aplicada no
trabalho de Azevedo (2010) para a minimizacdo doanejamento de contéineres, em
operacdes de carga e descarga em terminais podu®ara isso, foram criaram-se novas
regras de carregamento e descarregamento de @etinque foram aplicadas as
metaheuristicas Algoritmo Genético e Algoritmo Emeade Abelhas. A criagdo de novas
regras e o emprego da metaheuristica Enxame ddasbsfio destacadas como as principais
contribuicbes desta pesquisa. As novas regrashpldasam uma melhora significativa nos
resultados e o Enxame de Abelhas mostrou-se comm nowa técnica possivel de ser
aplicada para solucdo do problema de carregament@mvos-contéineres, o que ainda néo
havia sido encontrado na literatura.

O objetivo geral deste trabalho foi de aplicar aasdmetaheuristicas (AG e ABC) na
resolucdo do problema de minimizacdo de movimed®gontéineres em navios, com 0
intuito de encontrar resultados semelhantes acsnéados na literatura. A partir da analise
dos resultados, foi possivel encontrar resultadmsethantes, idénticos e melhores que os
resultados da literatura.

Analisando o Algoritmo Genético com 4 combinac¢feseatyras, analogo ao algoritmo
de Azevedo (2010), observou-se que a aplicacdo pkradores genéticos diferentes
aprimoraram os resultados do AG deste estudo emga@lao AG comparado. Ja o ABC
aplicado com 4 combinacdes de regras, se compa@deG de Azevedo (2010), teve um
desempenho pior, mas o algoritmo nao foi aprimoraekie estudo, uma vez que o objetivo
principal foi apenas o seu desenvolvimento pangagiio ao problema de navios-contéineres.

A partir das dificuldades encontradas nos testesis, foram criadas quatro novas
regras de carregamento e uma nova regra de degmaerto de contéineres, a fim de avaliar
a sua influéncia quando empregadas em ambos a#ralg® propostos. Através da realizacao
de experimentos de sintonia para 0 AG, os melhesdtados foram obtidos para o Cenario
1, definido pelo emprego dos operadores de cruzameniforme e mutacdo uniforme, tendo
sido identificado os valores de 90% para a taxerdeamento e 15% para a taxa de mutacao
como ideais.

Quando realizados os experimentos de sintonia paraBC, o Cenario 2 foi
identificado como a melhor configuracéo, sendoniléd pelo uso da estrutura de vizinhanca
por troca e o valor de 100 para a quantidade dedaite alimento.

Os melhores resultados obtidos com a melhor comfggio de cada algoritmo
proposto sdo mostrados na Tabela 37.
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Tabela 38 - Melhor Cenéario de cada Metaheuristica

Portos | Tipo de Resultado Otimo Resultado médio do Resultado Médio
matriz AG do ABC
(melhor cenario) (melhor cenario)
1 1322,00 1335,03 1354,75
10 2 750,00 760,00 771,77
3 2282,00 2282,00 2282,00
1 1580,00 1615,40 1657,81
15 2 778,00 789,16 813,66
3 3024,00 3024,00 3024,00
1 1990,00 2040,76 2211,00
20 2 784,00 813,00 872,30
3 4880,00 4880,00 4880,00
1 1664,00 1696,60 1781,75
25 2 944,00 990,73 1062,00
3 5492,00 5492,00 5492,60
1 2262,00 2311,43 2543,90
30 2 1030,00 1094,50 1247,70
3 63805,00 6380,00 6380,00

Através dos resultados apresentados na Tabelab8&va-se que o AG, empregado
com 18 combinacdes de regras, mostrou-se melhoo fRC, também empregado com 18
combinacBes de regras. Além disso, 0 uso de 18 inagiies de regras proporcionou a
obtencédo de melhores soluc¢des se comparadas calasagbtidas quando do uso de apenas
4 combinacdes de regra, para ambas as metahagigtapostas neste trabalho. Desta forma,
pode-se concluir que um nimero maior de regrasugiroanelhores resultados.

Em uma analise superficial a respeito das regrdas otdizadas pelos algoritmos,
nota-se um uso mais intenso das novas regras griagiaespecial a regra de descarregamento
criada nesta pesquisa. Nos experimentos realizamosas novas regras, cujos resultados sao
apresentados na Tabela 37, nota-se de forma caleaamelhora relevante, proporcionando a
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obtencéo de resultados muito préximos dos otimobajp esperados, e em alguns casos
chegando a esta solucdo 6tima.

Constatados os bons resultados encontrados atavéso das novas regras, foram
realizados testes com navios de maior capacidafil®, @e avaliar os limites de eficiéncia e
eficacia dos métodos propostos. Foram observadassitados satisfatérios mesmo
considerando um problema mais complexo. Foram al@di problemas teste com as
capacidades do navio de 1000 e 5000 contéineresarmos 0os casos, empregou-se 0 AG
tendo sido obtidos resultados de qualidade e mpitximos do oOtimo global, mesmo
operando em problemas de grande dimenséo.

Em relacdo ao tempo computacional, o AG despendeutampo aceitavel de
simulagdo, mesmo quando aplicado a problemas deidaole maior, jA 0 ABC exigiu um
tempo computacional elevado se comparado ao temigae pelo AG. Por esta razéao, e
pelos resultados encontrados, o algoritmo que ebteathor desempenho foi o AG.

Apoés a analise dos experimentos realizados e o#tadss obtidos, pode-se afirmar
que ainda existem varios aspectos que devem sdngse aprimorados, visando a obtencao
de resultados ainda melhores para o problema degeanento e descarregamento de navios-
contéineres. A seguir sao elencados alguns dosctaspgue podem ser explorados em
trabalhos futuros:

» Criacao de mais regras com a finalidade de obténares resultados, a partir de um
estudo minucioso em relagdo as arrumacdes possvgise contribuiriam para o
aprimoramento das solucdes. Este estudo pode aerac através de uma analise
profunda em relacdo as regras mais utilizadasggtitmo;

» Avaliacdo das metaheuristicas considerando navios @apacidades ainda maiores,
uma vez que atualmente existem navios capazesadgptrtar um pouco mais de
15000 contéineres;

* Avaliar o desempenho da metaheuristica ABC, quashpregados os mesmos
operadores utilizados no AG, ou ainda com outregagiores de vizinhanca ou uma
combinagéao deles;

» Aplicar a estratégia de codificacdo por regras psohucdo de problemas de
carregamento de navios-contéineres sujeitos aoudsiricdes, como por exemplo,
restricdes relativas a estabilidade do navio.
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