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RESUMO

O Problema de carregamento de contéineres em navios (CLPP, do inglés Container ship Loading
Planning Problem) é um problema importante que surge em operagdes de contéineres em terminais
portuarios. Este problema consiste em determinar como organizar os contéineres em um navio de tal forma
a minimizar o nimero de movimentos necessarios para descarregar e carregar 0s contéineres e a
instabilidade do navio em cada porto. O CLPP é considerado NP-dificil. Neste trabalho, o0 método hibrido
Pareto Clustering Search (PCS) é implementado para resolver o CLPP e encontrar uma boa aproximacao
para a Fronteira de Pareto. O PCS procura combinar metaheuristicas e heuristicas de busca local, e a
intensificacdo é realizada somente em regiGes promissoras. Os resultados computacionais consideram
instancias trabalhadas na literatura para mostrar a eficiéncia do PCS.

PALAVRAS-CHAVE. Problema de carregamento de contéineres em navios, Problema biobjetivo,
Pareto Clustering Search.
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ABSTRACT

The Container ship Loading Plan Problem (CLPP) is an important problem that appears in the
seaport container terminal operations. This problem consists of determining how to organize the containers
in a ship in order to minimize the number of movements necessary to unload and load the container ship
and the instability of the ship in each port. The CLPP is well known to be NP-hard. In this paper, the hybrid
method Pareto Clustering Search (PCS) is proposed to solve the CLPP and get a good approximation to the
Pareto Front. The PCS aims to combine metaheuristics and local search heuristics, and the intensification is
performed only in promising regions. Computational results considering instances available in the literature
are presented to show the efficacy of the PCS.

KEYWORDS. Container ship Loading Plan Problem, bi objective problem, Pareto Clustering
Search.
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1. Introducéo

Um terminal portuario depende de uma adequada programacdo na movimentacdo de
contéineres para que sua eficiéncia seja mantida e até melhorada. Para tanto, o processo de
carregamento de navios merece atencdo especial, pois através de seu planejamento adequado,
havera reducdo do tempo demandado nessa atividade, como consequéncia diminuindo os custos
operacionais. A estiva e o plano de carregamento associado sdo determinados por dois critérios
fundamentais: nGmero minimo de remanejamento necessario nos diversos portos de destino e a
estabilidade do navio (Avriel et al., (2000); Wilson e Roach, (2000); Ambrosino et al., (2006)).

O primeiro critério tem como base o fato de que diversos navios possuem uma estrutura
celular, conforme observado na Figura 1, e os contéineres precisam ser carregados de modo a
formarem pilhas verticais, 0 que traz como consequéncia, em muitos casos, a necessidade de
movimentar os contéineres que se encontram nas partes superiores das pilhas para que os
contéineres inferiores sejam descarregados. Este tipo de movimento recebe o nome de
remanejamento. Tal atividade se inicia com o0 navio vazio. No primeiro porto comeca a ser
carregado. Nos portos sequentes, ele é carregado e descarregado. Por fim deve ser totalmente
descarregado no ltimo porto de sua sequéncia de visitas.

O segundo critério tem como base o fato de que ha a necessidade de que conforme a
disposicdo dos contéineres no navio, a instabilidade do navio seja minimizada, ou seja, que a
distdncia do centro de massa real do navio com a disposi¢cdo dos contéineres ao centro
gravitacional seja minima.

Logo, a partir desse contexto, advém o problema de carregamento de navios em contéineres
(CLPP, do Inglés Container ship Loading Planning Problem), tratado neste trabalho, que tem por
objetivos minimizar ao mesmo tempo o nimero de movimento dos contéineres e a instabilidade
do navio, assim o tornando um problema biobjetivo.
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Figura 1 — Estrutura celular de um navio. Fonte: WILSON e ROACH (2000).

Solucionar um problema multiobjetivo consiste em minimizar e/ou maximizar
simultaneamente um conjunto de critérios (objetivos).

Nesse contexto, na otimizagdo multiobjetivo ndo € encontrada apenas uma solugdo que
otimize todos os objetivos, mas uma variedade delas onde nenhuma solucéo é melhor que a outra
em todos os objetivos e uma melhora em um dos objetivos pode ser conseguida unicamente em
detrimento de pelo menos um dos outros objetivos. Portanto, o termo “otimizar” significa
encontrar solucBes com todos os valores dos objetivos que ndo podem ser melhorados
simultaneamente (Arroyo, 2002). Tais solucdes sdo denominadas solugcdes Pareto-6timas. Esta
abordagem se deve ao fato de que em certos contextos encontramos objetivos conflitantes em que
quando um objetivo é melhorado pode ocorrer a deterioracdo de um outro que também precisa ser
otimizado, como neste problema em que a melhora do nimero de remanejamentos pode implicar
na piora da estabilidade do navio. No contexto de navegag¢do maritima, o nivel de agitacdo da
maré, por exemplo, pode ditar também qual dos objetivos é mais relevante. Se uma maré se
apresenta agitada, o objetivo de minimizar a instabilidade do navio se sobrepfe a de
remanejamentos. Caso contrario, a de movimentacao de contéineres se torna mais importante.

O CLPP pertence a classe de problemas NP-dificil (Avriel e Penn, 1993). Dentre os métodos
utilizados destacam-se 0 uso de heuristicas (Avriel et al., 1998; Ambrosino et al., 2006; Kaisar,
2006) e de metaheuristicas, seja de forma Unica (Dubrovsky et al., 2002; Imai et al., 2006) ou
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compondo métodos hibridos (Wilson e Roach 1999; Ambrosino et al., 2009).

Para o CLPP multiobjetivo foi proposto o método PCS (Pareto Clustering Search) que
consiste em combinar adequadamente metaheuristicas e heuristicas de busca local aplicando-as
em regides consideradas promissoras do espaco de busca de solucBes detectadas por algum
método de agrupamento. Neste trabalho realizou-se um estudo do método Clustering Search (CS)
(Chaves, 2009), e de sua aplicagdo ao CLPP para, por fim, desenvolver um algoritmo PCS para o
CLPP. Apds o desenvolvimento, foram realizados testes computacionais com dados de Azevedo
et al. (2013) apresentando resultados satisfatorios.

Este trabalho é organizado como se segue. A secdo 2 descreve as ideias basicas do CS. A
secdo 3 introduz a nova proposta, descrevendo em detalhes o PCS aplicado ao CLPP e os
resultados computacionais sdo apresentados na secéo 4. Por fim, as conclusdes sdo explanadas na
sec¢do 5.

2. Clustering Search

O Clustering Search (CS) (Oliveira et al., 2013) é um método hibrido que busca combinar
metaheuristicas e heuristicas de busca local, em que a busca ¢ intensificada somente em regides
do espago de busca que merecem atencdo especial (regides promissoras). O CS introduz uma
inteligéncia e prioridade para a escolha de solucBes para aplicar a busca local, ao invés de
escolher aleatoriamente ou aplicar busca local em todas as solu¢Bes. Consequentemente, é
esperado uma melhora no processo de convergéncia com uma diminuicdo no esforgo
computacional, pois hd uma aplicacdo mais racional das heuristicas.

O CS se atém a localizar areas de busca promissora construindo-as em clusters. Um cluster é
definido por um centro, c, que é, geralmente, inicializado aleatoriamente e, posteriormente, tende
progressivamente a pontos promissores no espago de busca. O nimero de clusters, NC, deve ser
fixado a priori.

O CS pode ser explicitado em quatro partes conceitualmente independentes: a metaheuristica
(SM), o componente de agrupamento (IC), um mddulo de analise (AM) e a busca local (LS). A
Figura 12 apresenta um fluxograma conceitual do CS.

INIcIO

’ Criar Clusters Iniciais ‘

l

Gerar uma solucéo sy
Y SM
pela meta-heuristica

l Processo de Agrupamento
Agrupar s, no cluster
mais similar c;

Processo de
assimilagdo (cj, s))

IC

LS

f—1—1

Aplicar busca
ocal no ¢;

v

Atualizar c;

ndo Critério de parada sm_,, FIM
satisfeito?

Figura 2 - Componentes do CS
Fonte: Oliveira et al. (2013)
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O componente SM pode ser implementado por qualquer algoritmo de otimizacdo que gera
solugbes diversificadas do espaco de busca. Ela trabalha como um gerador de solucdes,
explorando o espaco de busca através de uma manipulacdo de um conjunto de solucBes, de
acordo com sua estratégia de busca especifica.

O componente IC procura reunir solucdes similares dentro de grupos, mantendo um centro de
cluster representativo delas. Uma métrica de distancia, A, é definida, a priori, permitindo uma
medida de similaridade para o processo de agrupamento. Por exemplo, em um problema de
otimizacdo combinatoéria, a similaridade pode ser definida como o nimero de movimentos
necessarios para alterar uma solucéo até o centro do cluster (Oliveira e Lorena, 2007).

O processo de assimilagéo é aplicado no centro mais proximo c;, considerando a nova solugéo
gerada sx. O método Path-relinking (Glover et al., 2000) pode ser usado para gerar um série de
pontos, memorizando o melhor ponto avaliado para ser o novo centro.

O componente AM examina cada cluster, em intervalos regulares, indicando um provavel
cluster promissor. Uma densidade de cluster, §; ¢ uma medida que indica o nivel de atividade
dentro do cluster j. Para simplificar, §; pode contar o nimero de solugbes geradas pelo SM e
agrupada em c;. Quando §; atinge um limitante A, indicando que certo padrdo de solugdes estéo
sendo gerados por SM, a regido deste cluster é melhor investigada para acelerar o processo de
convergéncia.

Por altimo, o componente LS é um moédulo de pesquisa interno que provém a exploragdo de
um regido supostamente promissora, representada por um cluster, intensificando a busca nessa
regido, aplicando uma busca local no centro desse cluster.

3. Pareto Clustering Search aplicado ao CLPP
3.1 Representacéo por regras

Nesta subsecdo serd apresentada a representacdo proposta por Azevedo et al. (2013)
desenvolvida para a solucdo CLPP. Esta representacdo tem a vantagem de ser compacta e de
assegurar que todas as solucdes geradas pelo método sejam factiveis.

Para reduzir as operagGes de remanejamento € necessario estabelecer regras para o
carregamento e descarregamento de contéineres em cada porto que leve em consideracdo a
relacdo existente entre as duas operagfes. Para tanto foram criadas oito regras, sendo seis para 0
carregamento (Rel, Re2, Re3, Re4, Re5 e Re6) e duas para o descarregamento (Rsl e Rs2) que
devem ser combinadas e ao se realizar tal combinacéo, aplicd-la no porto corrente. Desta forma,
obtemos 12 regras combinadas de carregamento e descarregamento. Para cada combinagdo é
atribuido um namero, sendo esse seu ID. A Tabela 1 mostra a descri¢do de cada uma das regras
de carregamento e descarregamento.

Tabela 1- Descricéo das regras de carregamento e descarregamento

Regra | Descricao

Rel Esta regra preenche o navio por baia, comegando da primeira até a ultima linha, da esquerda para
a direita, colocando na parte inferior da pilha de cada baia as cargas cujo destino é mais distante.
Re2 Esta regra preenche o navio por linha comegando da primeira até a Gltima baia, da esquerda para a
direita, colocando na parte inferior da pilha de cada linha as cargas cujo destino é mais distante.
Re3 O navio sera preenchido por baia, da direita para a esquerda, colocando na parte inferior da pilha
de cada baia as cargas cujo destino é mais distante.

Re4 Esta regra é o espelho da regra Re2, isto é, o navio sera preenchido por linha, da direita para a
esquerda, colocando na parte inferior da pilha de cada baia as cargas cujo destino é mais distante.
Re5 O carregamento do navio € feito por baia até uma linha 6,, comecando pela coluna da esquerda e
colocando-se em primeiro lugar os contéineres cujos destinos sdo os portos mais distantes ao
longo das baias (preenchendo camadas). A linha ¢, é calculada pegando-se a funcéo teto,
resultante da soma do total de contéineres que estavam no navio e foram embarcados nos portos
anteriores, menos a quantidade de contéineres que serdo desembarcados no porto atual, mais a
quantidade de contéineres que a serem embarcados no porto atual, dividido pelo nimero de baias
do navio.

Re6 Esta regra também é o espelho da regra Re5. Ela faz o preenchimento do navio preenchendo cada
coluna até a linha €&, comecando pela coluna da direita e colocando-se em primeiro lugar os
contéineres cujos destinos sdo os portos mais distantes ao longo das baias (preenchendo
camadas). A linha 6, é calculada de modo idéntico ao calculado na regra Re5.

Nesta regra quando o navio chega a um porto, sdo removidos todos os contéineres cujo destino é
Rs1 0 porto corrente e todos os contéineres que estdo acima dos contéineres do porto corrente.

Nesta regra quando o navio chega ao porto, todos os contéineres sdo removidos para permitir que
todas as pilhas sejam reordenadas por alguma regra de carregamento a ser aplicada
Rs2 posteriormente.
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Uma solucdo para o CLPP pode ser representada por um vetor com N elementos (N é o
namero de portos). Cada elemento é uma regra de carregamento e descarregamento. Cada
posicdo i do vetor representa um porto, ou seja, em todos 0s portos que possuem contéineres para
serem colocados a bordo do navio ou que necessitam serem deixados 1& havera remanejamentos
(no primeiro porto, 0 navio esté vazio, por isso ha somente regra de entrada e no porto final, ele é
totalmente esvaziado, assim necessita unicamente de regra de saida). Por exemplo, para o caso
representado na Figura 3, na posi¢do i = 2 do vetor de ID de regras serd aplicado o par com id =9
das regras, que é representado pelas regras de entrada e saida, Re5 e Rs1, respectivamente.

Regrasde entrada Re2 Re5
Regras de saida - Rsl Rs2
ID da regra 4 9 2

Figura 3 - Representacéo de uma solugdo do CLPP

3.2 Funcéo Objetivo

O termo ¢(x) relativo ao custo total de movimentagdo dos contéineres (assumindo que a

movimentagdo de um contéiner possui um custo unitario e igual para todos os portos) em todos
0s portos é dado pela Eq. (1).

BN N DN RAEL) @

i=l j=i+lv=i+lr=1 c=

A variavel binaria xi,-v(r,c,d)é definida de forma que assume o valor 1 se existir um

contéiner no compartimento (r, ¢, d) que foi ocupado no porto i e tem como destino final o porto j
e movido no porto v; caso contrario assume valor zero. Por compartimento (r, c, d) entende-se a
linha r, a coluna ¢ e a baia d no compartimento de carga do navio. Em cada um dos N portos é
realizada a soma dos movimentos demandados pela aplicacdo da regra de carregamento e
descarregamento determinada no porto corrente.

O célculo da instabilidade em um porto representa o desvio quadratico entre o centro de
massa e 0 centro geométrico do navio apés realizado o carregamento. Assim quanto menor o
nimero obtido do calculo maior sera a estabilidade. Esta formulacdo matematica é apresentada
em Azevedo et al. (2013) e é calculada em cada porto da rota do navio.

Em cada porto i, i =1, 2, 3, ..., N serd calculado uma média dos valores da instabilidade apds
0 carregamento no porto i e porto i-1, com exce¢do do porto 1.

A formulagdo matematica do calculo da instabilidade ¢ mostrada pela Eq.(2), porém mais
detalhada pelas Eq.(3)-(5):

#,(x) =(xm—=R/2)f +(ym—C/2) +(zm—C/ 2y )

Onde:
R C D R C D 3
[ZZZ(yi(r,c,d)o(r—O.S)) ZZZy,(r,c,d)j )
R C D R C D 4
(ZZZ y,(r,c,d)-(c—O.S))/ > Zzy(r,c,d)j @
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zm = [iii(yi(r,c,d) (d —0.5))/iii yi(r,C,d)j (5)

r=1c=1d=1 r=1c=1d=1

3.3 Pareto Simulated Annealing

O Pareto Simulated Annealing (PSA) (Duh e Brown, 2006) € um método multiobjetivo que
se utiliza de uma busca local probabilistica. Ele é usado como gerador de solu¢fes (componente
SM do CS) para 0 PCS. O PSA inicia seu processo a partir de um conjunto de solugdes inicias
aleatdrias. O PSA abordado é populacional, ou seja, ndo é tratada somente uma solugdo corrente,
mas um conjunto de solucBes de numero fixo ao longo das iteracdes. E criado um ciclo de
iteracdes que gera aleatoriamente, para cada solugdo corrente x da populagdo um unico vizinho y.

Quando y domina ou € igual a x, entdo a nova solucéo y é aceita. Quando a nova solucéo y é
considerada pior que a solucéo corrente x, a solu¢do y é aceita com probabilidade menor que 1,
que decai ao longo do ciclo do algoritmo. Ha também a possibilidade de y ser indiferente a x.
Existem vérias regras de agregacdo para tratar estas situagdes. Uma destas regras, utilizada na
implementac&o do algoritmo, ¢é definida pela seguinte expressao:

P(x,y,T,A) =min{Lexp(3_A(fi(x) - fi(y))/T} (6)

Em que:
T é a temperatura;
x € a solucdo corrente;
y € a nova solucdo gerada a partir de X;
A= (A, ..., Ay) é 0 vetor de pesos; e
f; € a funcéo objetivo j.

Primeiramente T assume um valor elevado T, e ap0s certo numero de iteragdes a temperatura
decai gradativamente por uma razdo de resfriamento a, tal que Ty = a*Ty.4, onde 0 < a <1.

Para cada solugdo gerada existe um vetor de pesos associada a ela. Estes vetores sdo gerados
aleatoriamente e depois sdo modificados iteracdo por iteracdo. Desta forma, estes vetores
permitem influenciar a direcdo da busca no espaco objetivo para uma solucdo gerada em
particular. O vetor de pesos associados com cada solucdo gerada x € modificado na tentativa de
aumentar a probabilidade de mover x na dire¢do do vizinho mais préximo x'. Para isso é feito um
incremento dos pesos quando x é melhor que x' e um decremento dos pesos quando x é pior que
X'. Essas alteragdes nos pesos sao feitas através de um fator 3, onde f > 1 e B € proximo de 1.

O PSA efetua uma exploragdo da fronteira de Pareto, encontrando um grande nimero de
solucoes eficientes (ndo dominadas).

3.4 Processo de agrupamento

O primeiro passo do método PCS é criar clusters iniciais, cada cluster contém uma solugéo
que representa sua localizacdo no espacgo de busca, o centro ¢;. Inicialmente, o valor de volume v;
€ 0 mesmo para todos os clusters, sendo v; definido com valor unitario (v; = 1).

Para que os centros dos clusters representem diferentes regides do espaco de busca, foi
utilizado um método de criagdo dos centros baseado na diversidade méxima entre eles.

A medida de diversidade entre dois clusters é dada pela distancia entre os dois centros
desses clusters. Seja N um conjunto de n solucdes aleatdrias, d(i, j), a distancia entre as solucdes i
e j de N, e M um conjunto diverso com m solugdes (m < n). O método para criar 0s centros dos
clusters iniciais seleciona m solu¢Ges ndo dominadas entre si de N, de forma a maximizar a soma
das distancias entre essas solugdes, distancia essa calculada pela distdncia de Hamming
(Hamming, 1950) que consiste, neste trabalho, em avaliar a diferenca entre o vetor das regras dos
centros dos clusters e o vetor das regras da solucdo a ser agrupada. A diferenca entre os vetores é
considerada maior a medida que cada posicao i de ambos os vetores for diferente.

Neste trabalho, o PCS inicia sua busca por solugdes através da meta-heuristica multiobjetivo
PSA (Duh e Brown, 2006), entdo agrupa-se as soluctes geradas pelo PSA no cluster mais
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similar, de acordo com a distdncia de Hamming entre o vetor das regras dos centros dos clusters e
0 vetor das regras da solucdo a ser agrupada. Para atualizar o centro do cluster é realizada a
assimilacdo por caminhos, utilizando o método Path-relinking (PR) (Glover, 1996) e usa-se um
método de busca local para intensificar a busca no centro do cluster.

Como estrutura de vizinhanga do PSA é usada uma troca aleatdria de uma das regras do
vetor de regras da solugéo. E escolhida de forma aleatoria uma regra nova que sera adicionada a
um porto selecionado também de forma aleatéria, ou seja, serd escolhida uma nova regra de
carregamento e outra de descarregamento.

Em cada iteracdo do PCS, uma solugdo sy é agrupada no cluster mais préximo j. O volume
de tal cluster, §;, é acrescentado em uma unidade e o centro c; devera ser atualizado por um
processo de assimilag&o.

O processo de assimilacdo usa o método Path-relinking. O procedimento inicia-se através do
calculo da diferenca entre o centro c;e a solugéo sy, €(c;j,S), ou seja, 0 conjunto dos movimentos
necessarios para atingir s, de c;. O caminho das solugGes € gerado, ligando c; e s,. Em cada passo,
0 procedimento move-se e examina todos os movimentos m € €(c;,s) da solucéo corrente s e
seleciona aquele com melhor custo, ou seja, que melhor domina as outras soluc@es, aplicando
entdo o melhor movimento a solucéo s. O conjunto de movimentos disponiveis é atualizado. O
procedimento termina quando 50% das solucdes no caminho foram analisadas. O novo centro c; é
a solugdo mais eficiente ao longo do caminho. Depois de realizar a assimilacéo, é preciso realizar
uma analise do volume §;, verificando se este cluster pode ser considerado promissor. Um cluster
é considerado promissor quando seu volume atinge o limiar A. O valor de A foi definido como 15.

Em cada iteracdo, o PCS é responsavel por controlar a fronteira de Pareto e atualiza-la.

3.5 Procedimentos de Busca Local

Caso um cluster seja considerado promissor, uma busca local é aplicada no centro do
cluster. Como componente de Busca Local (componente LS) foi utilizado o método VND
(Mladenovic e Hansen, 1997). Sdo usadas duas heuristicas no VND:

e Heuristica 2-troca First;

e Heuristica de troca de regra em uma determinada posicao.

A heuristica 2-troca First consiste em percorrer o vetor de regras e realizar uma troca entre
duas regras localizadas em posicGes diferentes do vetor. Assim, o vetor é percorrido a partir da
posicdo i=1 e vai até a posi¢do N-1, em que N € o tamanho do vetor. A cada posicéo i, o vetor €
percorrido da posicdo j=i+1 até N, e é realizada uma troca entre as regras encontradas nas
posicdes i e j. Caso essa troca resulte em uma solucdo que domine a anterior, ela entdo €
assumida como solucdo corrente, ou seja, o vetor de regras é atualizado com o novo vetor
resultante da troca. A exploracdo das trocas continua a partir da nova solucéo.

A heuristica de troca de regra consiste em escolher a melhor posicao (porto) para se realizar
uma troca de regra e realizar a substituicdo pela melhor regra, ou seja, a posicéo i que trocada
pela regra r produz a solugdo que domina as demais solugfes encontradas.

4. Resultados computacionais

O PCS para o CLPP foi codificado em Java e 0s experimentos foram conduzidos em um PC
com processador Intel core i5, 2.5 GHz e memoria de 6 GB de RAM sob plataforma Ubuntu.

Com o objetivo de verificar a eficiéncia do PCS, fez-se a comparacéo das solucBes obtidas
somente através da meta-heuristica PSA e das solucGes dadas pelo PCS.

Nos testes computacionais foram realizadas comparac6es de resultados com o trabalho de
Azevedo et al. (2013). No trabalho citado foi realizado um estudo buscando otimizar os objetivos
(nimero de movimentos e instabilidade) separadamente através da aplicacdo da metaheuristica
Simulated Annealing, atribuindo pesos para os objetivos e considerando apenas um ou outro
objetivo em cada execucéo do algoritmo (a=1¢ p=o—1).
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Para testar 0 modelo proposto foram utilizadas as instancias-teste de Azevedo et al. (2013).
Nas instancias testes utilizadas, o navio possui 50 colunas, 6 linhas e 5 baias. As instancias de 1-3
possuem 10 portos, as de 4-6 possuem 15 portos, as de 7-9 possuem 20 portos, as de 10-12
possuem 25 portos e as de 13-15 possuem 30 portos. Para cada instancia, hd uma matriz de
transporte especifica e com nimero de contéineres variavel.

Foram utilizadas duas métricas para medir o desempenho do PCS:

Meétrica de Cobertura: Sejam P e Q dois conjuntos de solugdes, esta métrica calcula a
propor¢cdo de solugbes de Q que sdo dominadas pelas solucBGes de P (Zitzler, Deb e
L.thiele, 2000). Este valor é denotado por SC(P,Q)(do inglés, Set Coverage) e é
expressado da seguinte maneira:

, i€ Pl 3 je@ e i domina j
SCP.Q) = [{i € P| o H

Quando SC(P,Q) = 1 todas as solugdes de Q sdo dominadas por solugdes de P. Se
SC(P,Q) = 0, entdo nenhuma solugdo de Q ¢ dominada pelas solucdes em P. E possivel
notar que SC(P,Q) néo é necessariamente igual a SC(Q,P). Entdo, deve se calcular ambos
os valores para saber a propor¢do de solugdes de P que dominam as solugdes de Q e vice-
versa.

Métrica de Espalhamento Méaximo: Esta métrica retorna a extensdo maxima das solugdes
no conjunto Q (Zitzler, Deb e L.thiele, 2000). E definida da seguinte forma:

M
ME = J Z (”I”'rlzg‘lfriz - )’Iiilig‘l'f7ll”)2

m=1

Em que M ¢ quantidade de objetivos. Um maior valor para ME significa uma melhor
cobertura do espago (neste caso, espaco de objetivos).

Seja PSA o conjunto de solugdes dadas pela meta-heuristica PSA e PCS o conjunto de
solucdes dadas pelo PCS, a Tabela 2 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 2 - Resultados por métricas de desempenho

Instancia SC(PPSA,P pcs) SC(Ppcs, PPSA) ME(PPSA) ME(Ppcs)
1 0 1 8225 5091
2 0 1 7799 5010
3 0 1 3970 693
4 0 1 11198 10652
5 0 1 13916 6579
6 0 1 5267 2779
7 0 1 18605 10511
8 0 1 11472 11161
9 0 1 8449 2704
10 0 1 19696 21985
11 0 1 20388 9102
12 0 1 8972 5740
13 0 1 27685 27042
14 0 1 24055 11826
15 0 1 12725 1564

Através dos dados na Tabela 2 nota-se que o PCS possui convergéncia melhor que o PSA.

Em todos os casos, as solugdes do PSA séo dominadas por soluges do PCS conforme verificado
pela métrica SC. Entretanto, 0 PSA possui melhor cobertura do espaco de objetivos, pois 0s
valores de ME para o PSA sdo maiores do que os valores de ME para o PCS, exceto pela
instancia 10.

As Tabelas 3 e 4 apresentam a comparagéo do SA de Azevedo et al. (2013) com as melhores

solucgdes obtidas pelo PSA e PCS em suas fronteiras de Pareto, considerando os objetivos de
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nimero minimo de movimentos e menor estabilidade. A coluna SA representa a solugéo
encontrada em Azevedo et al. (2013). Considere também PSA e PCS as melhores solucdes dadas
pelos métodos, Mov. = nimero de movimentos, Inst. = nimero para avaliacdo de instabilidade e
Tempo (s), o tempo demandado pelo algoritmo no processo ( 0 artigo de Azevedo et al. (2013)
ndo apresenta 0s tempos computacionais). A Tabela 3 apresenta a comparacdo dessas solugdes
priorizando 0 nimero de movimentos. A Tabela 4 apresenta a comparacdo dessas solugdes
priorizando a instabilidade.

Tabela 3 - Comparacéo de resultados para nUmero de movimentos

SA PSA PCS
Instancia ~ Mov. Inst. Mov. Inst. Tempo(s) Mov. Inst. Tempo(s)

1 7068 507 8094 14 17,4 7072 21 121
2 4208 492 4236 42 19,5 4228 46 139,1
3 17088 583 17206 26 16,9 17108 32 118,8
4 10420 221 11482 21 26,5 10096 20 418,1
5 5082 532 7557 37 215 4954 37 3354
6 24998 595 25322 31 24,4 24962 98 388,6
7 10749 202 14934 13 27,2 10600 33 607,1
8 5458 451 8055 22 32,1 5182 35 739,7
9 32632 1000 32824 195 27,2 32614 103 754,3
10 11590 200 18004 11 42,7 11352 39 1788,2
11 5430 561 13817 53 34 5428 376 1476,5
12 44078 543 44988 64 41,4 43855 79 17452
13 12146 183 23662 36 43,5 12226 41 2671
14 5246 168 13721 16 48,3 5164 41 2990
15 54454 519 56586 74 41,6 53824 124 2512,3

média  16709,8 4505 200325 43,7 30,9 16577,7 75,0 1120,4

Na Tabela 3, percebe-se que as solugdes dadas pelo PSA quanto ao nimero de movimentos
sdo piores que as solucbes de Azevedo et al. (2013) nas instancias 1-15, porém em todas elas, 0
valor de instabilidade do PSA é melhor que os encontrados na literatura quando se procura
priorizar o nimero de movimentos.

Na Tabela 3, também se percebe que as solugdes dadas pelo PCS quanto ao nimero de
movimentos sdo proximas as solugdes de Azevedo et al. (2013) nas instancias 1-3 e 13 e
melhores nas demais instancias, e em todas elas, o valor de instabilidade do PCS é melhor que os
encontrados no trabalho citado quando se procura priorizar 0 nimero de movimentos.

Tabela 4 - Comparagéo de resultados para instabilidade

SA PSA PCS
Instancia  Mov. Inst. Mov. Inst.  Tempo(s)  Mov. Inst. Tempo(s)

1 11122 14 10520 7 17,4 8406 7 121

6672 11 10008 7 19,5 6907 7 139,1
3 17554 92 17754 7 16,9 17370 7 118,8
4 13910 30 15576 5 26,5 14427 4 418,1
5 8098 34 14939 12 21,5 7999 10 3354
6 25896 154 30489 14 24,4 25624 13 388,6
7 16396 13 19326 6 27,2 16326 4 607,1
8 10022 14 17446 13 32,1 8038 12 739,7
9 33378 575 36155 55 27,2 33301 50 754,3
10 14674 12 25524 8 42,7 15306 7 1788,2
11 9456 106 20550 36 34 8941 29 1476,5
12 45120 218 48532 22 41,4 45300 20 1745,2
13 18180 17 27267 10 43,5 15542 9 2671
14 8604 13 24921 10 48,3 10999 7 2990
15 55754 299 67474 32 41,6 54915 26 2512,3

média 19655,7 106,8 257654 16,3 30,9 192934 141 1120,4
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Na Tabela 4, percebe-se que as solucdes dadas pelo PSA priorizando a avaliacdo de
instabilidade sdo melhores que as solucbes de Azevedo et al. (2013) nas instancias 1-15, e em
todas elas, exceto para a instancia 1, o ndmero de movimentos do PSA € maior que 0s
encontrados na literatura, quando se procura priorizar a avaliacdo de instabilidade.

Na Tabela 4, também se percebe que as solugdes dadas pelo PCS quanto a avaliagdo de
instabilidade sdo melhores que as solugdes de Azevedo et al. (2013) nas instancias 1-15, e nas
instancias 2, 4, 10, 12 e 14, o nimero de movimentos do PCS é maior que os encontrados no
trabalho citado e nas restantes € menor quando se procura priorizar a avaliacdo de instabilidade,
porém melhores que os valores encontrados pelo PSA tanto em valor de instabilidade, quanto em
nUimero de movimentos.

Observando as Tabelas 3 e 4 percebe-se que o tempo de execucdo do PCS é maior que o
PSA, isto ocorre, pois 0 PCS possui 0 mesmo procedimento do PSA além de outros métodos.
Portanto, esse aumento no tempo de execucéo ja era esperado. Contudo, notou-se nas execugdes
que o PCS converge mais rapidamente as melhores solugdes, mesmo tendo o PSA em seu
processo, logo o método se mostra eficiente.

Os graficos apresentados na Figura 4 mostram as solugdes obtidas pelo PCS e PSA para as
instancias 1, 4, 12, e 15 (os demais gréaficos das outras instancias sdo similares a esses). O eixo
das abscissas representa 0 nimero de movimentos. O eixo das coordenadas representa a avaliagéo
de instabilidade.

Observando os graficos é possivel visualizar os resultados mostrados nas Tabelas 2 e 3.
Nota-se que as solugdes geradas pelo PCS possuem menores valores para 0 ndmero de
movimentos (fol, eixo das abscissas) e menores valores para a instabilidade (fo2, eixo das
coordenadas) do que as solucGes geradas pelo PSA, e portanto, o PCS gera solu¢Ges melhores
que o PSA.

5. Conclusao

Neste trabalho foi proposto um algoritmo baseado no método Clustering Search (CS) para
resolver o Problema de Carregamento de Contéineres em Navios (CLPP), sendo um método
multi-objetivo. Logo é realizado uma alteracdo no CS para aplica-lo a esse caso, modificando ele
para 0 PCS (Pareto Clustering Search). A ideia do PCS é evitar a aplicagdo de heuristicas de
busca local em todas as solugdes geradas por uma metaheuristica. O PCS detecta regides
promissoras no espaco de busca e aplica busca local somente nessas regides. Detectar regides
promissoras € uma alternativa interessante, prevenindo a aplicacao indiscriminada de heuristicas.

Neste trabalho foram usados dois métodos: uma metaheuristica (Pareto Simulated Annealing
(PSA)) e um método hibrido (Pareto Clustering Search (PCS)). A metaheuristica PSA foi usada
como geradora de solugbes para o PCS. A metaheuristica também foi colocada em execugdo,
produzindo seus resultados independentemente do PCS e é usado para comparagdo com 0S
resultados produzidos pelo PCS.

Este trabalho reporta resultados encontrados por PCS e PSA sobre instancias de Azevedo et
al. (2011) para o CLPP. O PCS apresentou as melhores solugdes quando comparadas as solugdes
retornadas pelo PSA e as encontradas na literatura. Os resultados mostraram que o PCS é
competitivo para resolver o problema de carregamento de contéineres em navios. Porém, o tempo
computacional do PCS ainda se mostra muito elevado em relagdo ao PSA.

Como trabalhos futuros, propde-se testar outras metaheuristicas para aplicagdo em conjunto
com o PCS, desenvolver outras heuristicas de busca local e estudar novas técnicas de
agrupamento de solucdes. Além de aplicar o PCS em outros problemas multi-objetivos.
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Figura 4 - Fronteira de Pareto produzida pelo PSA e PCS para as instancias 1, 4, 12 e 15
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