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Resumo

Um dos principais problemas existentes na area de transporte maritimo é o alto custo envolvido na
movimentacdo de contéineres em operacdes de carga e descarga de navios. Desta forma, torna-se
importante o uso de planos de carga que, considerando restricdes operacionais e de estabilidade do navio,
minimizem o nimero de movimentagdes nestas operagdes. Este trabalho apresenta uma aplicacdo da
metaheuristica Algoritmo Genético (AG) na sua forma classica, sem e com o uso do operador epidemia,
através do emprego de uma codificacdo compacta, o que possibilitou a reducdo no espaco de solugdes.
Foi demonstrada a aplicabilidade e eficicia da estratégia de solucdo para o problema de carregamento de
navios-contéineres, podendo servir como uma ferramenta de apoio a decisdo para o encarregado das
operacOes de carga e descarga de navios mercantes.

Palavras Chave: Otimizacdo Combinatdria, Algoritmo Genético, Plano de Carga, Transporte
Maritimo

Abstract

A major problem in the area of maritime transportation is the high cost involved in handling containers in
ship loading and unloading operations. Thus, it is important to use stowage plans that, considering
operational constraints and the ship's stability, minimize the number of movements in these operations.
This paper presents an application of the Genetic Algorithm (GA) metaheuristic in its classic form, with
and without the use of the epidemic operator, through the use of a compact encoding, allowing a
reduction in the solution space. It was demonstrated the applicability and effectiveness of the solving
strategy for the problem of loading container ships, serving as a decision support tool for whom is in
charge of the loading and unloading operations of merchant ships.

Keywords: Combinatorial Optimization, Genetic Algorithm, Stowage Plan, Maritime
Transportation
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1. Introducao

Ap0s varios séculos de desenvolvimento do transporte naval, uma recente e impactante
alteracdo nos padrdes ocorreu em meados da década de 1960, modificando substancialmente o0s
processos existentes no transporte maritimo. O advento do transporte através de contéineres,
modalidade onde o produto pode ser transportado em um formato padronizado, permitiu o uso
facilitado do transporte multimodal. O uso do transporte baseado em contéineres nos negécios
internacionais tem trazido notaveis efeitos. A sua utilizagdo tem crescido nas Gltimas duas
décadas, com taxas proximas a 9% ao ano, enquanto outras formas de transporte maritimo
obtiveram crescimento anual de cerca de 2% (Crainic e Kim, 2005).

Com isso, portos e terminais de contéineres estdo sendo criados ou modificados de
forma a acomodar e executar 0s procedimentos de carga e descarga de contéineres de forma
mais eficiente. Esta expansdo do uso de contéineres exigiu dos operadores portuarios algumas
adaptacdes com intuito de melhorar a atratividade de um porto. Um fator importante para que
um porto torne-se atrativo, € a capacidade e a eficiéncia dos sistemas de transporte terrestre,
estando diretamente ligada ao processo de manipulacéo dos contéineres, especialmente na etapa
de carregamento (Kaisar, 2006).

Em operagdes portudrias, em geral, os contéineres sdo empilhados, formando uma pilha
de modo que eles sé podem ser descarregados a partir do seu topo (Dubrovsky et al., 2002).
Durante o processo de carga e descarga, € comum acontecer de o contéiner a ser descarregado
estar sob diversos outros. Para completar a operagdo, € necessaria entdo a movimentagao de
todos os contéineres posicionados acima, onerando assim o processo logistico. Desta forma, o
armazenamento de contéineres em um navio pode ser determinado por diferentes critérios,
sendo 0 numero de movimentacOes aquele mais relevante (Bischoff e Ratcliff, 1995). Como
referéncia de valor, em alguns portos, a cobranga pela movimentagdo pode ser taxada em até
US$ 200,00 por contéiner movimentado.

Atualmente, grande parte do comércio global de bens de consumo esta alicer¢ada no
transporte maritimo através de contéineres, 0 que torna este mercado extremamente
competitivo e essencial para as relagcbes comerciais globais. Navios-contéineres podem carregar
de 8.000 a 10.000 unidades e percorrem rotas com cerca de 10 a 25 portos de carga e descarga.
Na esfera nacional, o uso de contéineres ja representa 75% do volume geral de cargas (Chemin,
2008), caracteristica que impde novos padrdes para 0S portos brasileiros. Estas novas
necessidades, aliadas a crescente competicdo no setor, exigem cada vez mais dos operadores
logisticos a adequacdo e otimizacao de seus fluxos operacionais.

Neste cendrio, métodos de otimizacdo podem auxiliar na geragdo de planos de carga
gue minimizem a quantidade de movimentacdes realizadas nas operacdes de carga e descarga,
em cada um dos portos presentes na rota de um navio-contéiner. Além da reducdo das
movimentagdes, outros critérios podem ser levados em consideracdo no momento da geracao
de um plano de carga, como estabilidade do navio, uso da agua de lastro, utilizacdo dos
equipamentos do terminal ou ainda uso efetivo das escotilhas (Giemsch e Jellinghaus, 2003).
Os resultados apresentados neste trabalho dizem respeito apenas ao problema de reducdo do
nimero de movimentagdes de contéineres nas operacoes de carga e descarga.

Diferentes técnicas vém sendo utilizadas para solugdo do problema de carregamento de
navios-contéineres (PCC), comumente descrito na forma de um problema de programacéo
linear inteira (Avriel e Penn, 1993). Abordagens utilizando outras técnicas também foram
avaliadas, como aquelas que relacionam o PCC ao problema do bin-packing tridimensional
(3D-BPP) (Sciomachen e Tanfani, 2003) ou ao problema de coloracdo de grafos (Avriel et al.,
2000). Devido a sua caracteristica combinatoria, o0 PCC é classificado como um problema da
classe NP-Completo (Avriel e Penn, 1993), sendo indicado o uso de heuristicas e
metaheuristicas para a obtencdo de solugdes de boa qualidade em tempo computacional
razodvel. Com isso, sdo encontrados na literatura trabalhos abordando o uso de heuristicas
(Awvriel et al., 1998; Ambrosino et al., 2006; Kaisar, 2006) ou metaheuristicas, seja de forma
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Unica (Dubrovsky et al., 2002; Imai et al., 2006) ou compondo métodos hibridos (Wilson e
Roach 1999; Ambrosino et al., 2009).

Dentre as metaheuristicas utilizadas, o Algoritmo Genético (AG) tem sido aplicado de
forma satisfatoria na solugdo do PCC (Todd e Sen, 1997; Hamedi et al, 2007; Martins et al,
2009), com destaque para os trabalhos de Drubovsky e colaboradores (2002) e Azevedo e
colaboradores (2010), que propdem o uso de uma codificacdo compacta para representacdo da
solucdo como forma de evitar algumas desvantagens do modelo completo. Segundo Dubrovsky
e colaboradores (2002), a codificacdo completa apresenta como desvantagens o alto custo
computacional, a lenta convergéncia no espaco de busca e ndo consegue prevenir mudancas
drasticas na alocagdo de contéineres, deixando o trabalho de preservacdo da consisténcia a
cargo do AG. Entretanto, a forma de uso do AG ali apresentada, difere da sua forma candnica,
ndo tendo sido utilizado o operador de mutacdo. Os autores propdem o uso do operador
cataclisma, aqui denominado epidemia (Chiwiacowsky e Campos Velho, 2003), sem que tenha
sido avaliado o seu uso de forma conjunta com o operador de mutacdo. Desta forma, este
trabalho tem como objetivo apresentar uma comparagdo dos resultados obtidos para a solucédo
do PCC utilizando-se 0 AG canbnico (com uso do operador de mutagdo), o AG epidémico
(com uso do operador epidemia ou cataclisma) e o0 AG completo (com uso de ambos 0s
operadores).

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 é apresentada
a modelagem matemética para 0 PCC, na Secdo 3 apresenta-se uma descri¢do sucinta da
metaheuristica Algoritmo Genético utilizada, em seguida, na Se¢do 4, sdo apresentados 0s
resultados para as trés configuracGes avaliadas e alguns testes complementares, e por fim, na
Sec¢do 5, sdo apresentadas as conclusdes baseadas nos resultados obtidos.

2. Modelagem do Problema

A modelagem matemaética utilizada como referéncia neste trabalho foi proposta em
(Awvriel e Penn, 1993), sendo também considerada em (Dubrovsky et al., 2002) para esboco da
codificacdo compacta empregada no AG.

O modelo leva em considera¢do um navio-contéiner formado de uma Unica baia para
armazenamento, uma vez que sdo consideradas restri¢des apenas com relagdo a movimentagéo.
A baia possui R linhas horizontais (r =1, ...,R) e C colunas verticais (¢ = 1, ..., C). A baia
como ¢é definida apresenta-se como baia retangular, de forma bidimensional, entretanto na
prética a baia é tridimensional. Devido a forma como é definida, a baia tem capacidade maxima
de X = R x C contéineres. O navio inicia o servi¢co no porto 1 vazio e sequencialmente visita
0s portos 2, 3, ..., N. Em cada porto i = 1,..., N — 1 os contéineres podem ser carregados,
sendo descarregados no destino j =i+ 1,..,N. No Gltimo porto, N, o navio deve estar
completamente descarregado, isto &, vazio. Baseado nestas defini¢cbes, 0 modelo define ainda a
matriz de transporte, T = [Ti]-] de tamanho (N — 1) X (N — 1), onde o valor T;; representa a
quantidade de contéineres originados no porto i com destino no porto j, tal que T;; = 0 para
todo i = j. Assume-se também que a matriz de transporte é conhecida antes de 0 navio iniciar o
servico de rota.

Algumas restricbes sdo impostas & matriz de transporte quando da sua geragdo. A
equacdo (1) assegura que todas as quantidades a serem carregadas possam ser armazenadas em
uma determinada posicao, isto é, em uma rota do porto i ao proximo porto.

N
Z T, <R-C; k=1,..,N—1. )
et

k
=1

Além disso, a restricdo T;; < 0,2+ R-C (Dubrovsky et al., 2002) visa prevenir que
sejam gerados valores elevados para um elemento T;;, o que poderia fazer com que o espago
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disponivel do navio fosse totalmente ocupado com uma Unica carga, fazendo com que 0s
demais elementos da matriz de transporte fossem nulos.

A partir disso, define-se uma variavel binaria x;, (r, c), onde x;,,(r,c) = 1 se existe
contéiner na posigéo (r, c), carregado no porto i com destino final no porto j e descarregado no
porto v. Caso contrario, x;;,(r,c) = 0. O modelo faz uso ainda de uma variavel y;(r,c) = 1
se ao sair do porto i a posicdo (r,c) estd ocupada por um contéiner. Caso contrario,
Yi (T', C) =0.

Sem perda de generalidade, assume-se que 0 custo por movimentagdo de um contéiner
€ 0 mesmo em todos os portos para qualquer contéiner. Portanto, o objetivo é minimizar o custo
total de movimentacgdes, obtendo-se o seguinte problema linear binario:

Minimizar Z i Z Zquv(r c) . 2)

i=1 j=i+1v=i+1r=1c=

As restricBes do problema séo definidas pelas equacdes (3) - (7).
Quantidade(i, ) - especifica a quantidade de contéineres a serem carregados no porto i e com
destino no porto j:

i—-1

i R ¢ R C
Z szljv(?"c zzzxkji(T,C)=Tij; l=1,,N—1,]=l+1,,N, (3)
k=1r=1c=1

v=i+1lr=1c=1

Slot (i,r,c) - garante que em cada segmento de rota e em cada posicdo (r,c) existird no
maximo um contéiner:

i N J
Z Z Z Xkjp(r,c) =yi(r,c); i=1,..,N=-1;, r=1i,..,R c=1i..,C 4)
k=1 j=i+1v=i+1
Topo (i,, c) - assegura a manipulacdo dos contéineres através de pilhas:
yi(r,c)—y(r+1,¢)=0; i=1,...N-1;, r=i,..,R—1;, c=1i,..,C; (5
Movimentagdo(j,r, c) — define os movimentos de troca:

N j-1 N 4
Z Xipj(r,c) + Z Z z Xipy(r+1,¢0) < 1; (6)

p=j i=1p=j+1lv=j+1

-1

-

I
[y

i
j=2,..,N; r=1,...,R—-1;, c=1,..,C;
Restricdo Bindria.
Xijy(r,c) =00ul; y;(r,c)=0o0ul. (7
3. A Metaheuristica Algoritmo Genético
Segundo Holland (Holland, 1992), o método dos Algoritmos Genéticos € uma
abstracdo do sistema natural biolégico, expresso matematicamente e simulado

computacionalmente. Para sua execucgdo, utiliza-se um mapeamento ou representacdo genética
das possiveis solugdes (individuos), buscando-se sempre um aprimoramento do conjunto de
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solugdes candidatas ao longo das geragdes. Tal processo evolutivo baseia-se em procedimentos
probabilisticos de busca, representados pelos operadores genéticos, € que por sua vez sao
derivados de principios decorrentes da dindmica das populacGes naturais.

O estudo dos Algoritmos Genéticos (AG’s) teve inicio devido ao interesse em sistemas
artificiais capazes de adaptarem-se a mudancas das condi¢cGes ambientais. A partir disto, surgiu
entdo a necessidade de criar estruturas com capacidade de auto-adaptacdo, onde um conjunto de
individuos poderia comportar-se de forma semelhante a um sistema natural. Neste grupo, a
permanéncia de individuos considerados Uteis pode ser realizada através das diversas geracdes,
enquanto que entes, supostamente prejudiciais ao desenvolvimento do grupo, tendem a ser
descartados. O elo entre a otimizagdo, a busca pela solugdo e 0 AG é o individuo. Cada
individuo, também denominado cromossomo, representa uma solucéo viavel dentro do espaco
de busca (Goldberg, 1989).

O emprego da metaheuristica Algoritmo Genético para solugdo do PCC tem
apresentado resultados promissores apenas quando utilizada a representacéo da solugdo através
da técnica de codificagdo compacta (Dubrovsky et al., 2002; Azevedo et al., 2010), uma vez
que ela permite a reducédo do espaco de busca e das exigéncias por recursos de armazenamento.
Além disso, tal forma de codificacdo permite uma avaliagdo simplificada da qualidade da
solugdo, preserva a consisténcia do leiaute ao longo da rota, isto é, impede realocag¢des que nao
respeitem a ordem dos portos, e também mantém factivel a solugdo ap6s o uso do operador de
cruzamento do AG.

No método compacto proposto em (Dubrovsky et al., 2002) e utilizado neste trabalho, a
representacdo da solucdo é divida em N secOes, uma para cada porto. Cada secdo, isto é, cada
porto k, é composta por quatro partes: n, f, g e g. A parte n contém a lista de colunas onde os
contéineres originados no porto k serdo carregados. A parte f contém a lista de colunas onde o0s
contéineres descarregados devido a movimentacGes necessarias serdo carregados. A parte g é
igual a f, porém trata dos contéineres descarregados devido a movimentagdes voluntarias. A
parte g contém a lista de colunas dos contéineres que deverdo ser descarregados devido a
movimentagdes voluntarias. A Figura 1 exibe um individuo genérico utilizado pela codificagdo
compacta.

Porto it

-
]
%)
]
Lad

Figura 1 — Individuo genérico da codificacdo compacta.

Para prover as operag0es de carga e descarga em um porto, dois vetores auxiliares (W4,
e wy,) sdo utilizados. A lista de espera do porto 4}, contém os contéineres a serem carregados
no porto p. Esta lista é obtida da matriz de transporte e com cardinalidade igual ao
comprimento da parte n da solugdo fornecida pelo AG, para o referido porto. A lista de espera
de coluna wy,., contém os destinos dos contéineres a serem carregados na coluna ¢ engquanto o
navio estd no porto p. Esta lista é construida de acordo com a representacdo da solucédo
fornecida pelo AG.

Ao chegar ao porto k, todos os contéineres com destino k deverdo ser descarregados.
Observa-se que existem casos onde as movimentacGes necessérias sdo inevitaveis. Isto ird
ocorrer caso exista algum contéiner blogueante. Para tratar esta situacdo, os contéineres
blogueantes sdo removidos e adicionados a lista de espera do porto W, fazendo com que esta
lista seja acrescida de um numero de posi¢Bes igual ao comprimento da parte f da solucéo
fornecida pelo AG, para o referido porto. Apds a descarga de contéineres com destino final no
porto k e o0s contéineres bloqueantes, algumas movimentacGes voluntarias podem ser
realizadas, de acordo com o especificado nas partes q e g, demonstrada pela regra abaixo, onde
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U(x) é o contéiner superior da coluna x, J é o total de movimentacGes voluntarias, definido de
acordo com o tamanho das partes g e g de uma solugéo fornecida pelo AG, e q(j) e g(j) séo as
colunas indicadas pelas partes g e g.

Wpgh < UW@(G)), 1<) <. (8)

Ao final das movimentages, 0s contéineres da lista de espera do porto sdo distribuidos
entre as listas de espera das colunas de acordo com as colunas indicadas pelas posi¢des n e f,
seguindo a regra definida na equacdo (9), onde s € a concatenacdo das listas n e f, e M é o total
do nimero de contéineres na lista de espera do porto, resultante da soma dos contéineres a
serem carregados e dos contéineres bloqueantes descarregados.

Apos a distribuicdo dos contéineres entre as listas, eles sdo carregados para as
correspondentes colunas em ordem decrescente. Caso uma coluna esteja completa, o0s
contéineres serdo carregados na préxima coluna.

Na implementacdo do AG, a geracdo da populacdo inicial é realizada de forma
aleatoria, e durante esta etapa, cada parte de cada porto do cromossomo recebe a definicdo de
seu tamanho e respectivos valores.

3.1. Operadores Genéticos

O papel dos operadores genéticos é modificar a populagdo de forma que os individuos

gue a compBem convirjam para solu¢es com qualidade aprimorada. Este objetivo € alcancado
através da aplicagdo de diferentes tipos de operadores, assim definidos:
Selecdo: o operador de selecdo utiliza 0 método da selecdo por torneio. A selecdo é executada
duas vezes antes de cada cruzamento, uma vez que cada instancia do operador retornara um dos
dois individuos necessarios a continuidade do AG. Os resultados das duas execugdes sdo apos
direcionados ao operador de cruzamento.

Cromossomo A Cromossomo B
Porto 1 ‘ Porto 2 | Porto 3 Porto 1 Porto 2 Porto 3
Escolha aleatdria entre os pais,

Cromossomos A e B. Neste caso o

cromosso A € escolhido e sua carga
genética é transportada aos dois filhos.

Filho 1 Filho 2
Porto 1 (A) \ Porto 2 (A) Porto 3 (A) Porto 1 (A) | Porto 2 (A) Porto 3 (A)

No porto escolhido & realizado o cruzamento
nas partes n e f através da técnica de ponto
de corte. Em cada parte a carga genética
dos cromossomos A e B sao cruzadas.

‘” Porto 1 Porto 1

T T | T | r—-
:A]B;A;Bq g Bl A1 B [A| q g

Figura 2 — Esquema inicial do operador de cruzamento.

Cruzamento: executado com uma probabilidade p., o operador seleciona, de forma aleatoria,
um porto onde sera executado o cruzamento nas partes n e f do cromossomo. Definido o porto
base, as partes n e f sdo submetidas ao cruzamento através do esquema de ponto de corte
simples, o qual é definido aleatoriamente. Realizado o cruzamento parcial, o algoritmo
selecionara aleatoriamente um dos filhos para a etapa final. A (ltima etapa consiste em
modificar as partes g e g do cromossomo através do incremento ou decremento de seus
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tamanhos, sendo regido por um critério de decisdo igualmente aleatério. No caso de
decremento, ambas as partes serdo reduzidas em uma unidade. Ja no incremento, cada uma das
partes recebe uma nova unidade carregada com um valor de coluna gerado randomicamente. A
Figura 2 ilustra o esquema inicial do operador de cruzamento, onde foi realizada a escolha do
cromossomo A como base para aplicacdo do operador, podendo o0 cromossomo B ser escolhido
em outra ocasido.
Mutacdo: o processo de mutacdo é realizado com uma probabilidade p,,, onde um porto é
selecionado aleatoriamente, sendo substituidos os valores atuais de colunas por novos valores
gerados randomicamente. Esta alteracdo é realizada em todas as partes (n, f, g e g) do porto
escolhido, ndo sendo aplicado nenhum limite para os novos valores gerados.
Epidemia: sua execucdo respeita dois critérios definidos previamente: (i) a condicdo para
ocorréncia, baseada no nimero de geracGes transcorridas sem melhora na aptiddo do melhor
individuo da populagéo e (ii) o percentual da populacdo a ser substituida quando da execucédo
da epidemia. Uma vez ativado, o operador Epidemia ird substituir parte da populacdo atual,
sendo mantidos os melhores individuos e substituidos os demais. Os individuos que deixam a
populacdo atual sdo substituidos por novos individuos, gerados de forma aleatdria, conforme
estratégia utilizada para geracdo da populagdo inicial. Ao final do processo epidémico, a nova
populacéo é devolvida ao fluxo normal do AG.

Os operadores sdo realizados dentro de um lago iterativo, sendo que a substituicdo dos
novos individuos ocorre através de um esquema geracional com elitismo, ou seja, toda a
populacéo é substituida a cada geracdo, com exce¢do do melhor individuo da populagéo atual,
gue sempre sera replicado para a hova geracao.

4. Experimentos Numeéricos

Para realizacdo dos testes computacionais, inicialmente foi efetuado um conjunto de
simulacBes a fim de buscar a melhor sintonia dos pardmetros genéticos empregados no
Algoritmo Genético, cujo detalhamento ndo sera aqui apresentado. Uma vez que o trabalho
utilizado como referéncia (Dubrovsky et al., 2002) ndo detalha a forma de funcionamento dos
operadores genéticos ali empregados, os valores aqui encontrados referem-se somente a
ferramenta gerada. Desta forma, os seguintes pardmetros foram identificados: tamanho da
populagdo = 150 individuos ou solucBes; numero total de geragdes = 3.000; probabilidade de
cruzamento p. = 90%; probabilidade de mutacdo p,,, = 10%; ativacdo da epidemia = 10% do
nimero total de geragdes sem melhora da solucdo; e por fim, populacdo substituida na
epidemia = 70%.

4.1. Variagdes do AG

Uma vez definidos os parametros genéticos, foram realizados experimentos computacionais
considerando trés distintas configuracdes:

1. O AG canbnico, com uso apenas dos operadores de selecdo, cruzamento e mutagéo;

2. O AG epidémico, com uso apenas dos operadores de sele¢do, cruzamento e epidemia;

3. O AG completo, com uso dos operadores de sele¢do, cruzamento, mutacéo e epidemia.

Para cada uma das configuracbes foram avaliados trés diferentes problemas-teste,
assumindo diferentes capacidades de transporte (dimensdo do navio), através da variacdo dos
parametros R e C, e para diferentes tamanhos de rota, através da variacdo do pardmetro N.
Desta forma, foram definidos os seguintes problemas de acordo como o0s parametros
estabelecidos:

e PL:R=6C=20eN =8;

e P22R=8,C=40eN =10;

e P3:R=10,C=60eN =10.
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Com o objetivo de comparar as trés configuragdes do AG, foram realizadas 30
simulacdes para cada problema-teste, assumindo matrizes de transporte geradas aleatoriamente,
com base na equagdo (1). As matrizes de transporte geradas sdo do tipo misto, conforme
classificacdo de Avriel e colaboradores (1998), isto €, contém contéineres que permanecem a
bordo, em média, tanto um periodo de tempo curto quanto longo. Tal estratégia visa reproduzir
varia¢fes nas demandas de transporte de contéineres em cada viagem realizada, mesmo que a
rota seja a mesma. Além disso, 0 mesmo conjunto de matrizes de transporte foi utilizado para a
avaliacdo de cada configuracdo do AG, sendo os resultados médios afetados somente pelos
mecanismos de aleatoriedade e desempenho dos operadores genéticos empregados em cada
uma das configuraces examinadas. A Tabela 1 apresenta, para cada problema-teste, os valores
médios do nimero minimo de movimentos obtidos com o emprego das diferentes
configuragbes do AG, o desvio padrdo destas medidas e o melhor resultado para cada conjunto
de simulagoes.

Tabela 1: Numero de movimentos obtidos para cada configuragio do AG.

Problema\ AG Canbnico AG Epidémico AG Completo
Configuracdo | média o melhor | média o melhor | média o Melhor
P1 23.60 15.09 4 39.20 | 16.80 5 18.70 10.81 1
P2 288.57 | 62.54 175 307.10 | 55.34 203 276.00 | 65.59 168
P3 786.63 | 111.97 | 524 763.33 | 87.47 536 672.20 | 135.12 | 415

Com base nos valores apresentados, percebe-se a qualidade superior da configuragédo
AG Completo nos trés problemas-teste, tanto com rela¢do ao melhor resultado obtido quanto ao
comportamento médio apresentado nos casos avaliados.

A seguir sdo apresentados os historicos de evolucdo da medida de qualidade do melhor
resultado obtido em cada configuracdo do AG, para o problema-teste P1, considerando matrizes
de transporte diferentes. O histérico de evolucdo para o melhor caso da configuracdo AG
canonico € ilustrado na Figura 3(a). E possivel analisar os historicos do pior e melhor individuo
a cada geracdo, bem como a aptiddo média para esta simula¢do. O AG candnico produziu como
melhor resultado uma solucéo satisfatéria, encontrando como melhor individuo, ap6s 3.000
geracdes, um plano de carregamento com 4 movimentacdes.

O teste do AG, considerando o uso do operador de epidemia, foi efetuado com os
mesmos parametros do AG canoénico, sendo a Unica diferenca a ativacdo do operador de
epidemia e desativacdo do operador de mutacdo. Como j& mencionado anteriormente, 0 mesmo
conjunto de matrizes de transporte foi utilizado em cada configuracdo do AG, sendo avaliados
desempenhos médios e pontuais. Para 0 AG epidémico, as simulag¢fes retornaram como melhor
solugdo um individuo que apresentou um total de 5 movimentagdes. Os historicos do melhor e
pior individuo deste melhor caso, bem como a média da aptiddo para esta simulacdo, estdo
representados na Figura 3(b).

Ao analisar a figura 3(b), é possivel notar a ocorréncia de cinco chamadas do operador
de epidemia. A sua execucgdo fica evidenciada nos pontos onde o valor médio da aptidao
apresenta picos. Tal comportamento se deve a inser¢do de novos individuos aleatérios na
populagdo. Esta substituicdo, ocasionada pela epidemia, aumenta a diversidade das solugdes
existentes e adiciona individuos com carga genética diferente daquela existente no estagio em
que se encontra a populacéo atual. Em geral, ap6s a execucao do operador epidemia, verifica-se
uma melhora da aptiddo do melhor individuo.
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Figura 3 — (a) Evolucdo da funcéo objetivo para o AG canénico; (b) Evolugéo da funcdo objetivo para o

AG epidémico.

O teste completo do AG consistiu em utilizar os operadores de epidemia e mutacdo de
forma conjunta. Para tanto, foram mantidos os pardmetros dos operadores conforme definidos
anteriormente. Utilizando a configuracdo completa, 0 AG retornou como melhor solugéo para o
problema proposto, um individuo com somente uma movimentacdo. A Figura 4(a) ilustra o
melhor desempenho do AG durante todo o processamento, para o problema-teste P1. Nesta
configuragéo, assim como no caso do AG epidémico, observa-se a existéncia de picos na curva
do valor médio de aptidao, indicando 0 momento em gue o operador epidemia foi executado.
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A fim de viabilizar uma comparacdo grafica dos resultados obtidos, a figura 4(b)
apresenta os histéricos das funcdes objetivo da melhor solucéo, nas trés abordagens avaliadas.
Embora representem um caso Unico, os graficos sdo caracteristicos do comportamento
evolutivo geral de cada estratégia, ficando evidenciadas algumas diferencas:

a) O AG com uso do operador de mutagdo apresenta uma convergéncia bastante lenta se
comparado aos demais casos. Essa abordagem tem como desvantagem a grande
guantidade de geracdes sem modificacdo no melhor individuo, mesmo no inicio do
processo de busca, gerando assim diversos periodos de estagnagdo na melhora da
solucdo. Uma possibilidade de analise para este comportamento é de que a mutagéo,
por ter uma baixa probabilidade de ocorréncia, mostra-se insuficiente para fazer com
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que o AG escape de um minimo local em poucas geracoes, necessitando de uma grande
quantidade de gera¢des para modificar a populacéo.

b) A abordagem com epidemia apresenta uma convergéncia inicial constante, porém
aproximadamente a partir da geracdo 700, verificam-se apenas pequenas melhoras na
aptiddo do melhor individuo. A partir deste ponto, o histérico de evolucdo apresenta
longos periodos de estagnagdo na melhora da solugéo, indicando a convergéncia a um
minimo local. Como neste cendrio o aumento da diversidade da populacdo fica
completamente a cargo da ocorréncia de uma epidemia, o efeito do operador de
cruzamento ndo é suficiente para modificar, satisfatoriamente, a populacdo durante 0s
referidos periodos.

¢) O AG completo, como ja mencionado anteriormente, apresenta o melhor valor de
aptiddo final entre as trés configuracdes avaliadas. Apresenta também uma melhor
convergéncia em relagdo aos trés histdricos analisados. A principal vantagem desta
abordagem é de que, ao permanecer longos periodos sem modificagdo do melhor
individuo (estagnacdo), o simulador ira executar a epidemia, gerando assim novos
individuos aleatoriamente e trazendo diversidade a populagdo. Esta operagdo, em
conjunto com o emprego do operador de mutacdo, pode direcionar a solucdo para
outros pontos do espaco de solucéo.

Finalizados os testes com 0 AG, € perceptivel que a configuragcdo AG completo mostra-
se mais eficiente em relacdo as demais testadas. Além de fornecer um resultado médio melhor
para o problema proposto (Tabela 1), esta abordagem também apresenta melhores condi¢des de
efetuar uma varredura adequada do espaco de solucGes, em virtude do uso conjunto dos
operadores epidemia e mutagdo. Todas as simula¢bes foram realizadas com base em um cédigo
implementado em linguagem C# e executadas em um computador equipado com processador
Intel i7 950 3.07GHz, 12GB de memdria RAM e sistema operacional Windows 7 Service Pack
1. Assumindo a configuracdo AG completo, os tempos médios obtidos com a simulagdo dos
diferentes problemas teste foram: P1 = 290,52 s; P2 = 1174,53 s e P3 = 2671,66 s.

4.2. Testes Complementares

Foram realizados testes complementares com o AG completo a fim de avaliar o seu
comportamento quando empregados diferentes valores para a quantidade de portos visitados
(N) e para diferentes dimensdes do navio (R e C). Estes testes foram divididos em duas etapas,
uma primeira etapa onde foi fixado um valor para a quantidade de portos visitados (N), e uma
segunda etapa onde foi fixada a quantidade de colunas disponiveis para o carregamento (C).
Em ambas as etapas foi adotada a configuragdo AG completo, com 0s mesmos pardmetros
definidos no inicio da se¢do 4, sendo realizadas 30 simulagdes para cada conjunto de valores
N, R e C, e considerando matrizes de transporte diferentes, geradas aleatoriamente.

Na primeira etapa de teste, foi fixado o nimero de portos em N = 10, os valores de
linhas em R = {6; 8; 10} e o nimero de colunas em C = {20; 30; 40; 50; 60}. A Figura 5(a)
ilustra 0 comportamento médio encontrado nos testes onde assumiu-se 0 himero de portos fixo.

Ja na segunda etapa, os testes foram realizados com o numero de colunas fixado em
C = 40, os numeros de linhas definidos em R = {6; 8; 10} e a quantidade de portos em N = {6;
7; 8;9; 10}. A Figura 5(b) ilustra o comportamento do AG nos testes com o numero de colunas
fixo.
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Figura 5 — (a) Evolucédo da funcéo objetivo para a quantidade de portos fixa; (b) Evolucao da funcéo
objetivo para a quantidade de colunas fixa.

Ao analisar as duas etapas de teste, & possivel perceber o aumento significativo do
nimero minimo de movimenta¢es encontrado pelo AG, na medida em que a quantidade de
portos visitados, linhas e colunas disponiveis sdo acrescidas. Tal comportamento era esperado,
visto que a complexidade do problema foi expandida, todavia o nimero méximo de geragdes
permaneceu inalterado. O fato de aumentar a dimensdo do problema faz com que o AG
necessite de uma quantidade maior de geragbes para encontrar uma solucdo de melhor
qualidade, em virtude do espaco de busca de solucdes ser igualmente estendido. Além disso,
como os resultados apresentados nos graficos da Figura 5 representam um comportamento
médio, é possivel extrapolar o desempenho da configuracdo AG completo para outras
situacdes, como aumento da capacidade do navio, através da variacdo do nimero de colunas, ou
aumento na quantidade de portos visitados.

5. Concluséo

Dentre os problemas existentes no processo de estivagem em navios-contéineres,
destaca-se a necessidade de minimizacdo dos movimentos necessarios para a realizacdo do
processo de carga e descarga. Os custos envolvidos nestas operagdes sdo elevados, e podem
onerar sobremaneira caso 0 plano de carregamento utilizado possua um grande nimero de
contéineres bloqueantes.

Como forma de reduzir os custos operacionais envolvidos no processo logistico, este
trabalho propds a utilizacdo de uma ferramenta computacional baseada no emprego da
metaheuristica Algoritmos Genéticos. Foi empregada uma codificagdo compacta da solugdo
gue possibilitou a reducdo do espaco de solugdes, possibilitando a busca de uma solucdo com
qualidade aceitavel para o problema mencionado.

Foram avaliadas trés diferentes configuragdes do AG conforme os operadores genéticos
utilizados. A estratégia denominada AG completo, que faz uso dos operadores de selecéo,
cruzamento, mutacdo e epidemia, foi a que apresentou melhor qualidade da solucédo final, isto
é, uma configuracdo de carregamento de um navio-contéiner com o menor ndmero de
movimentagdes. Além dos testes com diferentes configuracbes de emprego dos operadores
genéticos, também foi avaliada a robustez da estratégia AG completo para diferentes dimensdes
de navio e diferentes tamanhos de rota. Foi observado que o aumento destes parametros fisicos
impactou na eficacia do AG, sendo necessaria a sua execugdo por uma quantidade maior de
geracOes para que solucBes de boa qualidade sejam obtidas.

De forma geral, observou-se que o uso do AG completo e do modelo compacto séo
estratégias relevantes, porém passiveis de aprimoramento devido ao alto custo computacional
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despendido para a obtencdo de solugBes de boa qualidade, mesmo em problemas de pequeno
porte como o0s analisados neste trabalho. Desta forma, como trabalhos futuros, sugere-se o
emprego de uma abordagem hibrida através do acoplamento de um método de busca local,
além do uso de uma implementacdo paralela da metaheuristica AG, a fim de acelerar e
melhorar o processo de busca.
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