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Resumo

O presente trabalho considera o Problema de Alocacao de Navios em Bercos (PAB), que
visa determinar a ordem, o local e o horario de atendimento dos navios quando chegam
ao porto. O modelo utilizado como base neste trabalho é o proposto na literatura, que
modela o PAB como um Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
(PRVJT), com o objetivo de minimizar o tempo total de permanéncia dos navios no porto.
Nesta tese propomos uma adaptagao do modelo (PRVJT-O) que passa a considerar o
tempo de ociosidade dos bergos, uma perspectiva de interesse do porto e nao somente dos
clientes (donos dos navios). Para resolver os PABs sem e com ociosidade propomos uma
abordagem por Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA) com uma
decodificagdo que define a ordem e o local de atracagao (bergos) de maneira independente,
e uma implementacao vetorizada buscando um melhor desempenho. Testamos diferentes
estratégias para melhorar os resultados obtidos pelo BRKGA, como realizar multiplas
execugoes do algoritmo e adotar a melhor solugao, utilizar a ferramenta OPTUNA para
busca de melhores hiper parametros e aplicar clusterizacio na escolha dos pais na fase do
cruzamento para uma maior variabilidade nos herdeiros, mas mantendo a caracteristica
elitista da fase. Além disso, testamos a utilizacao das solugoes obtidas pelo BRKGA como
solugao inicial para o solver CPLEX, ou seja, para a resolucao exata do modelo, uma
vez que as solucoes encontradas pelo BRKGA proposto foram factiveis para o problema.
Comparamos diferentes estratégias de resolucao utilizando o BRKGA e o BRKGA como
solugao inicial para o solver CPLEX. Dos testes computacionais realizados é possivel
concluir que utilizar o resultado de uma tnica execucao do BRKGA ou o CPLEX apenas
com limite de tempo nao sao as melhores opgoes. Com relagdo ao tempo computacional e
qualidade de solucao, concluimos que, para os modelos sem e com ociosidade de bercos, as
estratégias de combinagdao com a clusterizacao e as multiplas execucoes em paralelo com

parametros fixos foram as estratégia com melhores equilibrio.

Palavras-chave: Problema de alocacao de navios em bergos; Algoritmo genético de chaves

aleatérias viciadas; clusterizacao.



Abstract

This work considers the Berth Allocation Problem (BAP), to determine the order, location
and service time of ships when they arrive at the port, with the base model used based on
the Vehicle Routing Problem with Time (PRVJT), proposed in the literature, with the
objective of minimizing the total time spent by ships in port. We proposed an adaptation
of the model (PRVJT-0O) to consider the idle times of berths, a perspective of interest
to the port and not just the customers (ship owners). To solve BAPs without and with
idleness, we proposed a Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) model with
a decoding that defines the order and berthing location (berths) independently, and a
vectorized implementation, aiming better performance. We tested different strategies to
improve the results obtained by BRKGA, such as running multiple times and adopting
the best solution, using the OPTUNA tool to search for better hyper parameters and
applying clustering in the choice of parents in the crossing phase for greater variability
in the heirs, but maintaining its the elitist characteristic. Furthermore, we tested the use
of the solutions obtained by BRKGA as an initial solution for CPLEX, that is, for the
exact resolution of the model, since the solutions found by the proposed BRKGA were
feasible for the problem. We were able to compare different resolution strategies using
BRKGA and BRKGA + CPLEX. From the tests it was possible to conclude that using the
result of a single execution of BRKGA or CPLEX with only a time limit are not the best
options. Regarding computational time and solution quality, we concluded that, for the
models without and with idle time of berths, the combination strategies with clustering
and multiple executions in parallel with fixed parameters were the strategies with the best
balance. In this work, we also bring a summary of the Berth Allocation Problem, along
with a bibliographical review, a little about the theory of Genetic Algorithms, Random
Key Genetic Algorithms and Biased Random Key Genetic Algorithms, as well as about

clustering.

Keywords: Berth allocation problem; Biased random key genetic algorithm; Clusteriza-

tion.
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Introducao

O crescimento do comércio inter e intra continental que movimenta a economia
mundial e permite paises exportarem producao interna e importarem produtos necessarios,
nao supridos por produgao interna, é seguido pela necessidade de aperfeicoamento no
transporte de cargas. Para comércio intra continental, o transporte pode ocorrer via
rodovias, ferrovias, transporte aéreo ou aquavidrio (maritimo ou fluviais). Mas, quando se

trata de comércio inter continental, o transporte ocorre por vias aérea ou maritima .

As vantagens do transporte aéreo incluem maior rapidez na entrega de produtos
e qualidade no transporte e possibilidade de entrega da carga em pontos mais préximos
do destino final (localizacao de aeroportos nao depende da existéncia de &reas navegaveis).
Duas grandes desvantagens do frete aéreo sao o custo de transporte, nao sendo viavel para
alguns tipos de produtos, e uma maior limitagdo com relagdo ao peso e dimensoes da carga
2

O transporte aquaviario de produtos tem, entre suas vantagens, menor custo em
transito e alta capacidade de carga. A nao ser que seja demandada uma maior velocidade
na entrega, o frete maritimo costuma ser preferido ao frete aéreo. Apesar de um menor
custo e uma maior flexibilidade no tamanho, peso e dimensoes das cargas, o frete maritimo

é, geralmente, mais demorado 2.

Entre os paises que lideram o ranking de importacao e exportacao mundial de
2014 até 2019, destacam-se Estados Unidos, China, Japao e paises da Unido Europeia,
como Alemanha, Holanda, Franca e Reino Unido ®. Os dados consultados se estendem até

o ano de 2019, no qual o Reino Unido ainda fazia parte da Uniao Europeia.

As Tabelas 1 a 5 a seguir mostram dados das porcentagens de transporte de
cargas em importagao e exportacao para alguns paises com base nos relatérios Trade
Profiles fornecidos por World Trade Organization (2016), World Trade Organization (2017),
World Trade Organization (2018) e World Trade Organization (2019). Nas Tabelas 3 e 4,

“wo»

usamos a notagao “..” para representar dados nao disponiveis ou nao reportados.

A Figura 1 mostra o crescimento do transporte maritimo de mercadorias nos
anos de 2002 e 2019, diferenciando importacao e exportagao. Nesta figura é possivel
observar que, em 2019, o transporte maritimo representou cerca de metade de todos os

bens comercializados entre a Unido Europeia (EU) e o resto do mundo (extra EU-27).

Com esses dados, é possivel perceber a importancia do transporte maritimo de

' oCT
Fontes (link para site): CROWLEY, OCT, E REALTY CO.

3 Fontes (link para site): Trendeconomy, Trademap, World Trade Organization
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Ano | Maritimo (%) | Aéreo (%) | Outros (%) | Relatério
2015 79,5 15,9 3,9 2016/2017
Exportacao | 2017 81,1 14,0 3,9 2018
2018 76,4 16,2 5,0 2019
2015 66,1/65,9 31,8/32,0 2,1/2,1 2016/2017
Importacio | 2017 56.3 A7 1.9 2018
2018 60,6 37,4 2,0 2019
Tabela 1 — Brasil
Ano | Maritimo(%) | Aéreo (%) | Outros (%) | Relatério
2015 22,0 72,9 9,1 2016
Exportacio | 2010 214 73,2 5.4 2017
2017 21,7 73,0 5,4 2018
2018 21,1 73,5 9,4 2019
2015 38,5 57.3 i1 2016
Importacio 2016 36,1 59,8 4,1 2017
2017 36,6 29,4 4,0 2018
2018 36,0 60,4 3,6 2019
Tabela 2 — Estados Unidos
Ano | Maritimo(%) | Aéreo (%) | Outros (%) | Relatério
Exportacao | 2018 62,2 30,6 2019
Importacao | 2018 63,7 29,1 2019
Tabela 3 — China
Ano | Maritimo(%) | Aéreo (%) | Outros (%) | Relatério
2014 82.6 17.3 2016
Exportacio 2016 T 21,5 0,7 2017
2017 78,8 20,8 2018
2018 73,1 26,5 2019
2014 75,0 24,7 2016
Importacio 2016 75,6 23,8 0,7 2017
2017 75,4 24,3 2018
2018 72,6 26,8 2019

Tabela 4 — Japao
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Ano | Maritimo(%) | Aéreo (%) | Outros (%) | Relatdrio
2014 53,0 31,0 14,3 2016
Exportacio 2015 51,6 324 14,6 2017
2016 45,2 38,7 14,0 2018
2017 48,9 35,9 13,3 2019
2014 44,3 36,8 16,5 2016
Importacéio 2015 43,1 37,3 17,5 2017
2016 13,6 36,9 16.8 2018
2017 448 35,6 17,0 2019

Tabela 5 — Uniao Europeia

Value of extra EU-27 trade in goods, by mode of transport, 2002 and 2019
(% of total)

1 Other

Rail

|
50 =Road
40 Air
30 mSea
20
10
0

2002 2019 2002 2019

Exports Imports
Source: Eurostat (online data code: DS-022469)

eurostat @

Figura 1 — Comércio de mercadorias entre a Europa e o resto do mundo por meio de
transporte (fonte: Eurostat).

cargas para importacao e exportagao de mercadorias no mundo. Os portos sdo responsaveis
por receberem os navios, manipularem e armazenarem suas cargas. Existem diferentes
tipos de navios, para diferentes tipos de cargas, e que requerem estruturas especificas
para serem atendidos nos portos. Alguns dos principais tipos de navios de transporte de

mercadorias existentes sao listados a seguir.

 Navios graneleiros (Dry-bulk ships)(Figura 2): navios responséveis pelo transporte de
granel solido, isto é, de carga seca fragmentada, transportada em grandes quantidades
diretamente nos poroes dos navios, sem embalagem. O processo de carregar e
descarregar esses navios é feito através dos chamados carregadores (ship loaders),
localizados no terminal portudrio, que carregam e descarregam continuamente os

materiais soélidos.
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Figura 2 — Navios graneleiros (fonte:www.aen.pr.gov.br).

 Navios-tanque (ZTankers)(Figura 3): navios que transportam carga liquida a granel
diretamente nos poroes dos navios, sem embalagem e em grandes quantidades.
A carga é armazenada em tanques adaptados para caracteristicas especificas de
cada carga como, por exemplo, temperatura (tanques refrigerados) e pressdo. A
movimentacao desse tipo de carga é feita, de maneira geral, em dutos e por meio de
bombas. Exemplos de granel liquido incluem petroleo e seus derivados, 6leos vegetais,

suco de laranja etc.

(a) Petréleo (fonte:https://gcaptain.com) (b) Suco (fonte: https:
//foodsafetybrazil.org/
case-amostragem-em-navio-graneleiro/)

Figura 3 — Navio tanque que transporta petréleo e suco (respectivamente).

« Navios gaseiros e quimicos (Figura 4): tipo de navio tanque que transporta gas
liquefeito (como GPL, GNL, etileno etc.) em tanques especializados, geralmente de
forma arredondada e levados acima do convés. Os navios quimicos sao parecidos com
0s gaseiros, mas transportam cargas quimicas como enxofre liquido, soda caustica,

entre outros.
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Figura 4 — Navio gaseiro (fonte:http://www.shippipedia.com /ships).

« Navios Roll-on/roll-off (Ro-Ro) (Figura 5): navios que realizam transporte de cargas
unitizadas com rodas, como carros (car carriers), ou cargas que sdo carregadas e
descarregadas por meio de veiculos. A movimentacdo dessas cargas geralmente é
feita por rampas, que costumam ser dobraveis e guardadas no préprio navio. Esses

navios possuem portas largas para carregar/descarregar as cargas.

(a) Fonte: www.portosenavios.com.br. (b) Fonte: www.agcs.allianz.com.

Figura 5 — Navios Ro-Ro.

Como pode-se observar na Figura 5 (b), alguns navios do tipo ro-ro podem levar

outros tipos de cargas, como contéineres.

« Navios de carga geral: navios que transportam cargas gerais, isto é, cargas secas a
granel, embaladas ou nao, ou em contéineres. Como exemplos podemos citar pas
edlicas, bobinas de papel e celulose, veiculos, caixas etc. Os navios de carga geral
também podem transportar cargas em contéineres, apesar de existir uma categoria

especifica de navios para esse tipo de carga.

« Navios porta-contéineres: navios que levam grandes quantidades de cargas com-
pactadas em contéineres e que nao precisam ser descompactadas em cada fase de
transporte, caso a carga passe por diferentes meios de transporte até chegar ao

destino final.
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@ fedie Gony 4 . ses :'. 5 = et e ' o e .
(a) Fonte: https://www.vesselfinder.com/ (b) Fonte: https://www.vesselfinder.com/
ship-photos/552622 ship-photos/515249

Figura 6 — Navio de carga geral.

Contéineres sao caixas de metal com tamanhos padronizados e medidos em unidades
de vinte pés (Twenty-foot Equivalent Units - TEU), que podem ser transferidos
para outros tipos de transporte como caminhodes e trens, por meio de guindastes.
A capacidade de carga dos navios também ¢é medida em TEU. Alguns navios de
contéineres ja vém equipados com guindastes para movimentar a carga, mas em

geral é necessario um terminal portudrio equipado com guindastes.

Os tipos de contéineres podem ser diferenciados pelo tamanho ou pelo tipo de carga
que levam. Diferentes tipos de contéineres foram desenvolvidos para transportarem

diferentes tipos de cargas, desde cargas liquidas, sélidas e vivas, até cargas que

podem necessitar de ventilacao apropriada, refrigeracao ou isolamento.

(a) Fonte: https://www.porttechnology. (b) Fonte: https://www.rivieramm.com/
org/news/the_new_giants_of_container_ news-content-hub/news-content-hub/
shipping/ mega-box-ship-orders-ramp-up-57116

Figura 7 — Navios porta-contéineres.

Um mapa interativo que detalha a movimentacao de navios no mundo no

ano de 2012, foi desenvolvido pela empresa britanica Kiln *. Nesse mapa (https://www.

4

https://www.kiln.digital/
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shipmap.org/) é possivel visualizar diferentes tipos de navios com diferentes cores com
contadores para suas respectivas cargas maximas transportadas, pode-se observar as rotas
dos navios, identificar os portos e visualizar um contador para a emissao de CO,. No icone
de informacgoes, é possivel obter informagoes sobre os tipos de navios considerados no
mapa e a fonte da base de dados. O site www.marinetraffic.com é outra fonte na qual

pode ser observado um mapa interativo do trafego maritimo.

Na Figura 8 podemos observar o desenvolvimento das frotas dos principais

tipos de navios no comércio de produtos do ano de 1980 até 2018, a cada 10 anos.

35
30
25
20
15
10

5

1980 1990 2000 2010 2018

Oil tankers 49.7 374 354 | 35.3 29.2
% Dry bulk carriers 272 356 346 35.8 425
= General cargo ships 17.0 156 12.7 85 39
® Container ships 1.6 39 8.0 | 13.3 131
Other 45 7.5 9.4 7.2 1.3

Source: UNCTAD. Review of Maritime Transport 2018.

Figura 8 — Desenvolvimento da frota de navios de 1980 & 2018 (fonte: UNCTAD, 2018).

Podemos observar que a frota de navios responsavel pelo transporte de petroleo
e derivados sofreu a maior queda entre os tipos de navios considerados, e a quantidade de
navios de carga seca a granel aumentou, uma das causas foi o desenvolvimento de demanda

por minério e carvao.

A frota de navios porta-contentores aumentou enquanto a frota de navios de
carga geral diminuiu. De acordo com o relatério UNCTAD (2018), nos anos de 1970 e
1980 intensificou-se a mudanga do transporte convencional de carga geral para contéineres,
junto com o desenvolvimento de transporte multimodal, movimentos que ocorrem até os
dias de hoje, mas em um ritmo mais lento. O crescimento no uso de contéineres acarretou
um processo de substituicao de mao de obra, reduzindo custos no processo de transporte e
manipulacdo de cargas, além do aumento na qualidade do servigo. Na Figura 9 podemos

ver a razao entre a frota de navios de contéineres e de navios de carga geral.

O processo de conteinerizagao, iniciado em torno dos anos 1960 pelo norte-
americano Malcom McLean, possibilitou o desenvolvimento do transporte intermodal e

multimodal de cargas (sistemas que abrangem diferentes modalidades de transporte como o
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Source: UNCTAD. Review of Maritime Transport. Various issues.

Figura 9 — Razao de contéineres para frota de carga geral (fonte: UNCTAD (2018)).

maritimo, fluvial, rodovidrio e ferroviario, no percurso da origem até o destino das cargas),
da automatizacao e reducao de custos, de tempo e de danos as cargas na manipulacao,
movimentagao e transporte, além de uma maior seguranca, uma vez que os contéineres

sao dotados de sistemas de seguranca’.

A diferenca entre os transportes intermodal e multimodal é que, para o segundo,
cada modalidade é feita sob uma documentacao fiscal diferente e a responsabilidade
do transporte é dividida entre os transportadores de cada modal e trecho utilizado,
especificamente o embarcador da carga. J4 no multimodal, todo o transporte da mercadoria,
da origem até o destino final, é feito sob um tnico documento fiscal, um tnico contrato de

prestacdo de servico e uma tinica empresa assume total responsabilidade pela operacao °.

O processo de conteinerizacao trouxe, também, adaptacoes fisicas nos portos,
como a implementacao de guindastes nos terminais, espago para armazenamento e formas de
transporte dos contéineres dentro do porto (entre areas de carga/descarga, armazenamento
e transferéncia para outras modalidades de transporte). Além disso, diferentes problemas
de logistica passaram a fazer parte das decisdes a serem tomadas nos terminais como,
por exemplo, o local do terminal onde os navios devem atracar para serem atendidos,
onde os contéineres de cada navio devem ser transferidos e/ou armazenados e, também, a
decisao de alocacao de guindastes para terminais que possuem guindastes maéveis, definindo

quantos, quais e quando deles serao alocados para os navios.

Diferentes problemas de logistica e otimizacao dentro de um terminal portuario
envolvendo cargas em contéineres envolvem diferentes areas do terminal. Uma descri¢ao
mais detalhada de cada area de terminais de contéineres, bem como uma descri¢ao
detalhada dos respectivos problemas de logistica e otimizacao podem ser encontrados
em Steenken et al. (2004). Os autores separaram as operagdes em operagoes de cais, que

envolvem o atendimento dos navios, e operagoes de terra, que envolvem armazenamento

BBC-Conteinerizagao, The Geography of Transport Systems
Inter and Multimodal
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(em patios ou armazéns) e movimentagao das cargas dentro do porto, seja a movimentagao
para patios e/ou armazéns, para outro navio ou outro meio de transporte (como caminhoes
e trens). Outras opgoes que descrevem os problemas de logistica em portos podem ser
encontradas em Vacca et al. (2008), Stahlbock and Vof8 (2008) e Rashidi and Tsang (2013),
Bierwirth and Meisel (2010), Bierwirth and Meisel (2015).

Entre os problemas de logistica e otimizacao de operacoes de cais sao os
problemas de alocac¢ao de navios em bergos (ou Problema de Aloca¢ao em bercos - PAB)
e problema de distribuicao e alocagao de guindastes. O PAB consiste em decidir onde e
quando os navios devem ser alocados para a manipulacao de sua carga e o problema de
guindastes consiste em decidir quais navios os guindastes irdo atender, bem como o local e

horéario de atendimento (Bierwirth and Meisel, 2010).

O tempo de atendimento dos navios nos bergos depende de quais e quantos
guindastes sao alocados para atendé-los. Os guindastes podem ser fixos ou méveis no
cais e, para cada caso, hd maneiras diferentes de lidar com o problema. Para o caso dos
guindastes serem fixos, os tempos de atendimento de cada navio em cada bergo sdo fixos e,
para o caso de guindastes moéveis, esse tempo pode variar de acordo com quantos e quais
guindastes sdo alocados para os navios. Além da alocacao e distribuicdo dos guindastes, o
tempo de atendimento dos navios pode considerar a distancia do berco até a area do patio

ou armazém destinado as cargas do navio.

Diferentes caracteristicas do problema resultam em diferentes modelos matema-
ticos para representd-los. O caso do PAB no qual os navios chegam ao longo do horizonte
de planejamento, por exemplo, pode ser descrito através de modelos lineares inteiros, que
sao dificeis de serem resolvidos computacionalmente pois o tempo de resolucido do problema
cresce exponencialmente com o aumento do tamanho do problema (Lim, 1998, Bierwirth
and Meisel, 2010). Assim, diversas abordagens heuristicas e meta-heuristicas aparecem
como uma forma viavel de resolver o problema, para que seja possivel sua aplicagao em
situacoes reais. Dentre as possiveis abordagens, temos os algoritmos genéticos, que sao
meta-heuristicas baseadas na teoria Darwiniana da evolugao das espécies através da selecao

natural dos individuos mais aptos ao meio (Holland, 1992, Gen and Lin, 2007).

O presente trabalho é focado no problema de alocacao de bergos considerando
fixos os tempos de atendimento dos navios nos bergos, que os navios chegam ao longo do
horizonte de planejamento (dindmico) e que os bergos sao considerados conjunto discreto
e finito. Um modelo matemético de Programacao Linear Inteiro Misto (PLIM), baseado
no proposto por Cordeau et al. (2005), que tem como objetivo minimizar o tempo de
permanéncia dos navios no porto, foi resolvido através do software CPLEX e por um
algoritmo genético de chaves aleatdrias viciadas (Biased Random Key Genetic Algorithm-
BRKGA) proposto e implementado com foco em melhorar o desempenho computacional,

através de uma implementacao vetorizada. Desenvolvemos um estudo para identificar a fase
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mais custosa computacionalmente e estratégias para buscar melhorar as solugoes obtidas,
equilibrando esforco computacional. Pela caracteristica do BRKGA de gerar solugoes
factiveis sem a necessidade de uma busca local adicional, também testamos a utilizacao
do BRKGA como solugao inicial para o CPLEX.

O modelo proposto por Cordeau et al. (2005) busca minimizar o tempo total
de permanéncia dos navios no porto, mas pode ser do interesse do gestor do porto liberar
bercos mais rapido ou reduzir seus os tempos de ociosidade. Assim, uma alteragdo no
modelo foi proposta para considerar o tempo de ociosidade dos bergos, buscando trazer
uma visao de interesse do gestor do porto e nao somente dos clientes (navios) na tomada de
decisdo. Os testes e andlises computacionais também foram desenvolvidos para o modelo

com ociosidade de bercos.

O algoritmo genético de chaves aleatérias viciadas (BRKGA) é um algoritmo
genético que vem sido bastante utilizado na literatura principalmente para problemas de
sequenciamento, apresentando bons resultados (Londe et al., 2024). Além disso, é um
algoritmo que consegue garantir a factibilidade alcangada na decodificacdo mesmo apos a
aplicacao dos operadores genéticos como mutacao e cruzamento, sem a necessidade de uma
busca local adicional. O BRKGA proposto para os PABs consideram na decodificacao das
chaves aleatérias a decisao da ordem de alocagao e o bergo no qual os navios sao alocados
de maneira independente, buscando uma maior variabilidade nas solugoes e possibilitando

a alocagdo dos bergos ser considerada diretamente na operagao de crossover.

Com uma implementagao mais simples do BRKGA proposto, investigamos quais
os momentos que custam mais tempo de processamento e, a partir disso, desenvolvemos uma
implementacao vetorizada mais eficiente computacionalmente através da biblioteca Numpy
para a fase do calculo do fitness, que foi a fase mais custosa computacionalmente e também
em outras fases como no cruzamento. A mudanca na implementacao da decodificagao
foi realizada para que os calculos dos tempos fossem feitos de forma matricial, iterando
nos bergos e nas posi¢oes de atendimento, mas nao nos individuos da populagao, ou seja,

calculando para toda a populagao de maneira acumulada.

Além de uma implementacao vetorizada, investigamos diferentes estratégias
para buscar melhor desempenho do algoritmo, explorando o equilibrio entre diversificagao
e intensificagdo. As estratégias testadas e analisadas incluem multiplas execugdes em
paralelo e a utilizacao da ferramenta OPTUNA, mais comum de ser utilizada no contexto de
aprendizagem de maquinas, para a busca de hiperparametros, e a proposta e implementacao
de uma clusterizagao na fase do cruzamento para aumentar a diversificacao de maneira a

nao perder a caracteristica elitista do algoritmo.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: uma apresentacao do problema
de alocacgao de navios nos bercos é apresentada no Capitulo 2, incluindo uma revisao

bibliografica; um resumo sobre algoritmos genéticos e sobre algoritmos genéticos de
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chaves aleatérias (RKGA) e de chaves aleatérias viciadas (BRKGA) é apresentado no
Capitulo 3, incluindo trabalhos de aplicacdo de BRKGA a variagoes do PAB; no Capitulo 4
apresentamos um resumo sobre a teoria de clusterizacdo, com énfase no método selecionado
para os testes; e no quinto capitulo sdo apresentados os modelos e métodos implementados

e propostos, com os testes computacionais comentados no Capitulo 6.
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1 Problema de alocacao de navios em bercos

(PAB)

Neste capitulo apresentamos o Problema de Alocagao de Bercos (PAB) com
suas variantes e uma breve revisao bibliografica sobre o problema. Apresentamos, também,
o modelo implementado, baseado nos trabalhos de Cordeau et al. (2005) e Mauri et al.
(2008b) e descrito em Peteam (2016).

1.1 Descricao do Problema

O Problema de Alocagao de Navios em Bercos (PAB) busca alocar os navios
que chegam no porto para carregarem e/ou descarregarem as cargas de maneira otimizada,
estabelecendo a ordem em que os navios sao atendidos, em qual localizagao (espago do cais
ou bergo) e quando (ou em qual ordem). Essas decisoes podem ser baseadas em diferentes
restrigoes e objetivos a serem otimizados, de acordo com as caracteristicas dos navios ou

do cais.

Os problemas de alocacao em bercos sao classificados com base no layout dos
bergos (continuo ou discreto), com relagdo ao horario de chegada dos navios (estético ou
dindmico), ao tempo de atendimento dos navios nos bergos (fixo ou varidvel) e de acordo

com a medida de desempenho adotada (fungao objetivo) (Bierwirth and Meisel, 2010).

Com relagao aos horarios de chegada dos navios, os problemas podem ser
classificados como estaticos ou dindmicos. No primeiro caso, os navios ja estao no porto no
inicio do horizonte de planejamento e, no segundo caso, os navios podem chegar durante o
horizonte de planejamento, restringindo o horario em que os navios podem ser alocados
(Imai et al., 2001). O PAB estético pode ser resolvido em tempo polinomial, mas o caso

dindmico ¢é dificil de ser resolvido computacionalmente (Bierwirth and Meisel (2010)).

Os horarios de chegada e partida dos navios podem ser considerados determi-
nisticos ou estocasticos, assim como os tempos de atendimento em cada bergo. De acordo
com Bierwirth and Meisel (2010), os tempos de atendimento dos navios sdo considerados

deterministicos na maioria dos trabalhos na literatura.

Com relagao ao layout dos bercos, o problema pode ser classificado como
discreto, no qual o cais é dividido em um conjunto finito e enumeravel de bergos, com
tamanhos fixos, ou tratados como pontos (dimensao de espaco ignorada), ou pode ser
classificado como continuo, no qual os navios podem ser alocados em qualquer posicdo ao

longo do cais. Ha, também, os problemas hibridos, nos quais o cais é dividido em bergos,
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como no caso discreto, mas navios grandes podem ocupar mais de um berco e navios
pequenos podem dividir bergos. Os modelos para o caso discreto podem ser aplicados
quando o tamanho do cais ndo é um fator limitante para a performance do terminal
portuario. O caso continuo é mais dificil de ser resolvido do que o discreto, mas com a

vantagem de utilizar o espago do cais mais eficientemente (Bierwirth and Meisel, 2010).

O objetivo do PAB consiste, geralmente, em minimizar o tempo total de servico
dos navios, considerando o tempo de espera até o navio ser atendido acrescido ao tempo
de atendimento nos bercos, podendo ou nao considerar prioridade de atendimento através
de diferentes pesos nos tempos de servigo. Outros objetivos podem ser considerados como,
por exemplo, penalizar atrasos ou premiar adiantamentos nos atendimentos, considerar o
tempo ocioso dos bercos, minimizar o nimero de navios rejeitados para serem atendidos
em um terminal ou até combinar diferentes objetivos na fun¢ao de custo (Bierwirth and

Meisel, 2010) podendo ocorrer, também, objetivos definidos por fungdes nao lineares.

Cordeau et al. (2005) comentam que os tempos de atendimento dos navios nos
bergos dependem do ponto de atracagdo dos navios e podem ser descritos em funcao da
distancia do berco até a area de carga e descarga dos contéineres, dependéncia que afeta
bastante o desempenho das operagoes no porto (Mauri et al., 2008b). Além da distancia
do berco, outra caracteristica que influencia os tempos de atendimento é a quantidade de
guindastes alocados em cada berco. No caso da quantidade de guindastes ser fixa em cada
bergo, os tempos de atendimento podem ser considerados fixos, caso contrario, pode-se
integrar o problema de atribuicao e alocagao de guindastes ao problema de alocacao de

bercgos.

O problema pode considerar diferentes restrigoes espaciais (discreto e continuo)
e temporais (estatico, dindmico, com janelas de tempo etc.). O PAB discreto trata dos
ber¢os como um conjunto continuo e discreto de pontos de atracagao e nao considera
restricoes espaciais dos navios e bercos. Ja no problema continuo, as restrigoes devem
considerar as dimensoes espaciais, como os tamanhos dos navios (incluindo folgas para
manobra) e calado (espago ocupado pelo navio dentro da dgua), e os tamanhos dos bergos,

incluindo a profundidade da agua.

Com relagao as restri¢coes de tempo, no problema estatico os navios ja estao
no porto no inicio do horizonte de planejamento, nao sendo necessario restringir seus
atendimentos ao horario de chegada. J& no problema dindmico, os navios s6 podem ser
atendidos depois de chegarem ao porto. Em qualquer dos casos pode-se considerar um
horario méximo de permanéncia no porto, criando uma janela de tempo para o tempo
total de servigo dos navios (tempo de espera mais tempo de atendimento), resultando
em restri¢goes sobre o horario de saida dos navios. Além de janelas de tempo dos navios,

pode-se considerar janela de tempo (abertura e fechamento) dos bergos.

Para minimizar o tempo total de permanéncia dos navios no porto precisamos
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do tempo de atendimento de cada navio em cada bergo, que pode ser deterministico e
depender do seu local de atracacao, podendo considerar fatores como a distancia bergo
até o ponto de armazenamento das cargas (Mauri et al., 2008b) do navio, quantidade
de guindastes disponiveis no local, tempo de manobra dos navios ou até a combinacao
desses fatores. Em geral, considera-se que os navios nao podem ser realocados durante seu
atendimento, para nao prolongar o tempo, mas, em algumas situacoes especiais como, por
exemplo, portos navais, os navios podem ser realocados durante o atendimento, como em
Brown et al. (1994).

O problema de alocagao de bergos pode ser integrado a outros problemas que
envolvem a otimizacao de outras operac¢des portuarias como, por exemplo, a alocagao e
planejamento da alocagao de guindastes. A otimizacao de alocacao (Quay Crane Assignment
Problem) e planejamento (Quay Crane Scheduling Problem) de guindastes ao longo do
cais influenciam bastante no tempo de atendimento dos navios em cada bergo, como pode
ser visto em Bierwirth and Meisel (2015).

Cordeau et al. (2005) comentam que o processo de decisao de alocagao é
hierarquico e, geralmente, o problema de atribuicao de guindastes é resolvido antes do
PAB. A atribuicao de guindastes leva em conta regras que considerem o tamanho dos
navios e suas prioridades de atendimento. Apenas no caso discreto e com um conjunto
fixo de guindastes dedicados para cada bergo que os problemas envolvendo guindastes nao
influenciam o PAB (Bierwirth and Meisel (2010)).

A prioridade de atendimento pode ser tratada, por exemplo, com uma penali-
zagao para cada berco de acordo com sua distancia de um ponto ideal (Park and Kim,
2003), ou apenas penalizar o tempo de servi¢o de acordo com o bergo no qual o navio
ird atracar (Cordeau et al., 2005), ou pode ser tratado de acordo com uma urgéncia de

atendimento independentemente do ber¢o que o navio ira atracar.

Para as diferentes classificagdbes do PAB, ou mesmo para problemas com mesmas
caracteristicas, diferentes formulagoes foram estudadas e propostas, muitas dessas baseadas
em modelos de problemas combinatérios classicos. Assim como no caso de muitos problemas
combinatoérios dificeis de serem resolvidos de maneira exata, diversas heuristicas também

foram desenvolvidas e estudadas para sua resolucao.

As aplicagoes do PAB vao além de alocacao de navios em portos comerciais
ou publicos, pode ser aplicado, por exemplo, para alocagao de submarinos, que requerem

servigos adicionais aos de carregamento/descarregamento, como servigos de manutengao.
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1.2 Revisao bibliografica

Um modelo para o problema de alocagao para a base naval de Norfolk (Reino
Unido) foi proposto por Thurman (1989), seguido de Brown et al. (1994). Além de
carregar/descarregar carga (que pode ser carga perigosa), os navios podem precisar de
servigos como manutencgao, treinamento da tripulagao, inspe¢oes obrigatorias por lei etc.
e, como nao sao todos os bergos que oferecem todo tipo de servico, as restrigoes de
atendimento aumentam. O processo de alocacdo nessa base naval era, até entao, feito a
mao, o que resultava em muitas trocas de bercos pelos navios e consequente tempo ocioso
dos navios no porto. A troca de bercos pelos navios em um porto naval é uma operagao
perigosa, trabalhosa e cara. Assim, o plano de alocagao modelado busca minimizar os
conflitos nos atendimentos, reduzindo a necessidade de troca de bercos e garantindo que

todos os servigos necessarios para cada navio sejam realizados.

Imai et al. (1997) trataram do problema estatico e discreto para um porto
publico na Asia, trabalhando com um modelo de programacio nao linear inteiro e mul-
tiobjetivo, que busca o equilibrio entre minimizar o tempo de servico total dos navios e
a insatisfacdo dos navios com relacao a ordem de atracagao. O problema é reduzido a
um problema classico de atribui¢do bidimensional, resolvido pelo método Hungaro. Os
testes foram feitos com instancias geradas para 5, 10 e 15 bercos, considerando uma média
de 2 ou 4 navios por bergo. Os horarios de abertura dos bercos sao iguais, assim como
os horarios de chegada dos navios sao considerados idénticos. O tempo de atendimento
¢é gerado aleatoriamente por uma distribui¢do uniforme e considerando que o tempo de
carregamento/descarregamento de cada contéiner ocorre em torno de 1,5 a 3,5 minutos e
que cada navio tem uma capacidade de, em média, 2000 contéineres. Esses dados foram

baseados no porto de Kobe, no Japao.

A formulagao de Imai et al. (1997) para o PAB discreto e estatico foi estendida
por Imai et al. (2001) para tratar o caso dindmico, ainda discreto, e apresentaram uma
heuristica baseada em relaxacao Lagrangiana, utilizando o método do subgradiente, para
resolver o problema. Os autores trabalharam com o problema dinamico, discreto no
qual os navios podem ser atendidos em qualquer bergo, com tempos de atendimento
deterministicos e que dependem do bergo onde sao alocados (da distancia do bergo até o
local de armazenamento da carga). O modelo apresentado trata do PAB como um problema,
de atribuigao tridimensional com algumas restri¢oes adicionais, que nao pode ser resolvido
de maneira exata em tempo polinomial. Os autores comentam que o PAB estatico proposto
em Imai et al. (1997) pode ser formulado como um problema de atribui¢do tridimensional
mas que pode ser reduzido a um problema de programacao linear classico de atribuicao

bidimensional, resolvido em tempo polinomial.

As instancias em Imai et al. (2001) também foram baseadas no porto de Kobe

e geradas para 5, 7 e 10 bercos, com 25 e 50 navios e as distribuicoes usadas para gerar o
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horario de chegada e o tempo de atendimento dos navios sao independentes. Os autores
concluem que, além do método ser adaptavel para problemas com dimensoes praticas, pode
ser util para tomadas de decisao de quantos bercos devem operar para nao ultrapassar um

determinado custo.

Nishimura et al. (2001) apresentaram uma formulacdo nao linear para o PAB
dinamico no qual os bercos podem atender mais de um navio simultaneamente, se houver
espaco suficiente, e considerando restri¢des de profundidade da dgua nos bergos. Como o
problema nao ¢é resolvido em tempo polinomial, os autores apresentaram dois algoritmos
genéticos para a sua resolucao, que diferenciam-se entre si pelo tipo de representagao
do cromossomo. Os autores compararam o desempenho dos algoritmos genéticos (sem
considerar atendimento simultaneo de navios) com a relaxagao Lagrangiana proposta em
Imai et al. (2001), propondo trés heuristicas diferentes para obter uma solucao factivel a
partir da solucao obtida pela relaxacao Lagrangiana. As instancias utilizadas nessa parte

foram geradas de maneira semelhante & proposta por Imai et al. (2001).

Além de comparar com a relaxacao Lagrangiana, os autores fizeram testes
para comparar o desempenho computacional e qualidade da solugao entre os dois tipos
de representacao dos cromossomos, ainda sem considerar atendimento simultaneo de
navios nos bergos. As instancias foram as mesmas usadas na comparacao com a relaxagao

Lagrangiana.

Os testes considerando atendimento simultaneo nos bercos com dados reais
foram feitos com informacoes baseadas nas estatisticas de um més de operagao do porto
de Kobe. O problema foi dividido em subproblemas com critério de tempo, e resolvido
iterativamente, no qual o préximo subproblema herda a soluc¢ao do anterior. O problema
todo foi dividido, com periodo de planejamento de um dia (resultando em 29 subproblemas),
3 dias (10 subproblemas) ou 6 dias (5 subproblemas), para o niimero de bergos disponiveis

dentro do intervalo de 3 a 7.

Imai et al. (2003) abordaram o PAB dindmico para um terminal definido
como um longo berco que pode atender simultaneamente varios navios, os quais sao
alocados dinamicamente e nem sempre atribuidos a um local especifico do bergo (Multi-
User Container Terminal - MUT), com foco em portos publicos do Japao. Os autores
dividiram o cais em blocos para obter um conjunto de atribui¢oes de navios para os blocos,
referidos como bergos. Foi desenvolvido um modelo para o PAB considerando como base o
proposto em Imai et al. (2001), adaptando-o para considerar prioridade de atendimento
através de variagao nos tempos de servico dos navios. O modelo resultante ¢ um problema
de programacao nao linear inteiro e os autores tentaram uma abordagem por relaxacao
Lagrangiana mas, devido a dificuldade de resolver, desenvolveram uma heuristica baseada

em algoritmo genético.

O horizonte de planejamento que Imai et al. (2003) usaram depende dos horarios
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de chegada dos navios disponiveis como dados de entrada. As instancias usadas foram
geradas de maneira aleatoria mas sistematizada para quatro problemas basicos com 25,
50, 75 e 150 navios e 5 bercos. Os tempos de atendimento dependem do berco e o tempo
minimo de atendimento de cada navio em um bergo em particular foi calculado de acordo
com o volume de contéineres que cada navio carrega multiplicado pelo tempo médio para
carregar /descarregar um contéiner (com base em dados do porto de Kobe, no Japao). Os
horarios de atendimento em outros bergos (tempos mais longos) foram gerados por niimeros
aleatérios. Para os horarios de chegada foram gerados quatro padroes por distribuicao
exponencial com niimeros aleatorios e as prioridades sao definidas de acordo com o volume

dos navios.

Hansen and Oguz (2003) consideraram os casos estatico e dindmico para o PAB
discreto e apresentaram os modelos propostos por Imai et al. (1997) (caso estético) e Imai
et al. (2001) (caso dindmico), que tém como objetivo minimizar o tempo total dos navios
no porto, somando o tempo de espera e de atendimento. Nesses modelos sao consideradas
as ordens diretas de alocagao dos navios nos indices das varidveis e Hansen and Oguz (2003)
comentaram os problemas dessa abordagem. Assim, os autores propuseram uma corre¢ao
para os modelos, considerando a ordem reversa de alocagao nos indices das variaveis, e

uma formulagao compacta para o caso dinamico.

Os testes computacionais apresentados por Hansen and Oguz (2003) foram feitos
para problemas com 5 e 10 bergos e 10, 15, 20, 25 e 30 navios, gerados computacionalmente,
de maneira sistematizada, de acordo com o proposto em Imai et al. (2001). Os horérios
de chegada foram gerados com uma distribuicao uniforme cujo intervalo depende da
quantidade de navios e bergos, os tempos de atendimento sao gerados por uma distribuigao
uniforme levando em consideracao o tempo médio de manuseio de um contéiner, fornecido
em Imai et al. (2001) de acordo com um porto no Japao, e considerando em média 2000
contéineres para cada navio. Os horarios de abertura dos bergos gerados sao fracoes do
intervalo de tempo entre a chegada do primeiro e dltimo navio e, para cada teste, os
horarios de abertura dos bergos sao considerados iguais. Uma das conclusoes dos autores
foi que o tempo para resolver o caso dindmico diminui conforme aumenta a quantidade de
navios que chegam ao porto antes do horario de abertura dos bercos, fato que se torna

mais aparente para as instancias maiores.

Park and Kim (2003) introduziram um modelo ndo linear inteiro para os
problemas de agendamento de bergos e guindastes integrados, considerando o cais continuo
e a duracao do atendimento nos bercos inversamente proporcional ao nimero de guindastes
atribuidos aos navios, variando linearmente de acordo com esse niimero. Os horarios de
chegada e partida dos navios sao considerados como um horario esperado, acordado entre
as transportadoras e os operadores do terminal portuario. Os autores propuseram a divisao

em duas fases para a resolucao do problema e as instancias testadas consideraram até 40
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navios. A primeira encontra uma solu¢ao quase 6tima através uma relaxacao Lagrangiana
com o método do subgradiente, determinando a posi¢ao e o horario de alocacao dos navios,
assim como a quantidade de guindastes alocados para cada navio em cada segmento de
tempo, buscando minimizar a soma ponderada do custo de manuseio dos contéineres,
de um custo dependente da distancia do local de atracacao de uma embarcagao até o
patio onde ficarao os contéineres e um custo decorrente de penalidade pelo atraso na
chegada e partida das embarcacgoes de acordo com o horério esperado de chegada e partida.
Como uma relaxacdo Lagrangiana é resolvida, a solugao obtida pode nao ser factivel
e, assim, os autores propuseram um método para buscar uma solugao factivel a partir
da encontrada pela relaxacao. Na segunda fase, baseado na solucdo da primeira, um
planejamento detalhado de cada guindaste é construido, determinando quais guindastes
especificos atenderao cada navio, assim como o horario de inicio e término do atendimento.
O objetivo nessa fase é minimizar o niimero de setups dos guindastes e atrasos para
iniciar a preparacao para atendimento dos navios. Essa fase foi resolvida por programacao
dindmica.

Steenken et al. (2004) comentam o aumento no uso de contéineres nos portos
ao longo dos anos, que foi modificando a forma de transporte de produtos, assim como
a estrutura dos portos para se adaptarem ao carregamento e descarregamento de cargas
em contéineres. O objetivo dos autores foi fornecer uma visao geral das operacoes dos
terminais de contéineres (portos com estrutura para trabalhar com cargas em contéineres) e
fornecer uma classificagao para essas operacoes, levando em conta equipamentos especificos
e instalagoes de empilhamento de contéineres. Os autores forneceram, também, uma revisao
bibliografica sobre modelos matematicos e aplicagoes em operacoes portuarias, com base

na classificagdo proposta.

Cordeau et al. (2005) apresentaram duas propostas para o PAB dindmico,
discreto e com janela de tempo para os bercos e navios. O primeiro modelo apresentado
foi o proposto por Imai et al. (2001) e, para o segundo modelo, os autores propuseram
um modelo baseado em um Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo e
miultiplas garagens (PRVJT) (Cordeau et al., 2001), com os depédsitos possuindo um tnico
veiculo cada. No modelo baseado em PRVJT, os bercos sao equivalentes aos depositos
e os navios aos clientes e, na funcao objetivo, além de considerar o tempo de total de
permanéncia dos navios no porto, também foi tratada a prioridade de atendimento dos
navios, o que nao é possivel no modelo proposto por Imai et al. (2001). Os autores
comentam que, para instancias pequenas, ambos modelos foram resolvidos pelo CPLEX,
com o primeiro modelo melhor que o segundo e, para instancias maiores, foi necessario
utilizar metaheuristica. Foram propostas metaheuristicas baseadas em Busca Tabu para o
BAP dinamico e discreto, para a variante do PRVJT. Depois, desenvolveram uma variacao
do método para lidar com o problema continuo, considerando nao somente a dimensao

temporal mas, também, dimensao espacial do problema. Os autores comentam que os
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modelos discretos para o problema podem ser aplicados quando o tamanho dos bercos nao

for um limitante para a performance do porto.

Para os testes computacionais, Cordeau et al. (2005) buscaram gerar instancias
realistas, baseadas em estatisticas obtidas de analise de dados do trafego e alocagao em
bergos do porto Gioia Tauro, na Itdlia. Para o caso discreto, consideraram 25 navios com
5, 7 e 10 bercos, e 35 navios com 7 e 10 bercos, considerando prioridade de atendimento
igual a 1 para todos os navios para efeito de comparacao. Os horarios de abertura para os
bergos foram gerados como proposto por Imai et al. (2001) mas os tempos de atendimento
dos navios nos bergos foram gerados de forma diferente, por estarem baseados no porto de
Gioia Tauro e nao de Kobe. O horizonte de planejamento foi definido para uma semana,

com o planejamento dos bercos atualizado diariamente.

Uma relaxagao do modelo proposto por Cordeau et al. (2005) foi considerada
por Mauri et al. (2008b), que propuseram uma metaheuristica baseada em Simulated
Annealing para sua resolucao. Os autores relaxaram as restricbes de janela de tempo,
considerando um modelo do problema de roteamento de veiculos com multiplas garagens e
sem janela de tempo, e transferiram as restrigoes para a func¢ao objetivo com penalizagoes.
Apéds a execucao do Simulated Annealing, foi aplicado um re-aquecimento para melhorar a
solucdo, intensificando a busca na regiao proxima a solucao encontrada pela heuristica. Os
autores obtiveram solugoes melhores em um tempo computacional menor do que o método
baseado em Busca Tabu apresentado por Cordeau et al. (2005), utilizando 30 instancias

com 60 navios e 13 bergos geradas por Cordeau et al. (2005).

Uma atualizacao da revisao bibliografica sobre operagdes em terminais portué-
rios que trabalham com contéineres feita por Steenken et al. (2004) foi apresentada em
Stahlbock and Vof3 (2008), seguindo a mesma classificacdo para os problemas. Os autores
comentaram sobre a estrutura dos terminais portuarios citando, por exemplo, equipamentos
de manuseio de cargas e recursos humanos, bem como problemas de otimizagao, como a
alocacao de navios em bergos, armazenamento e empilhamento de contéineres e problemas

que envolvem guindastes, como distribuicao e movimentacao.

Um método de geracao de coluna para a resolucao do PAB discreto e dinamico
com base no modelo de Cordeau et al. (2005) foi proposto por Mauri et al. (2010). O
método aplica iterativamente o Algoritmo de Treinamento Populacional (ATP) junto com
Programacao Linear (PL). A relaxagao linear (PL) fornece informagoes para o ATP gerar
boas colunas (baixo custo e boa cobertura dos navios) e, com as colunas, gera-se um
Problema de Particionamento de Conjuntos com restrigao adicional (PCC™), resolvido
através de um PL. A partir dai, novas colunas sao geradas pelo ATP considerando os
valores das varidaveis duais. Tais colunas, juntamente com o custo reduzido negativo
(varidveis duais), sdo adicionados ao PCC* que novamente é resolvido como um problema

de programacao linear. Esse processo é repetido por uma quantidade maxima de iteragoes
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ou até o niimero maximo de colunas ser gerado. Os testes computacionais foram feitos com

30 instancias geradas por Cordeau et al. (2005), cada instancia com 60 navios e 13 bergos.

Em Bierwirth and Meisel (2010), os autores apresentaram uma pesquisa sobre
os problemas de alocagao de bergos e de atribuigao e alocagdo/agendamento de guindastes,
Quay crane assignment problem e Quay crane scheduling problem, respectivamente, citando
diversas referéncias importantes. Os autores elaboraram um esquema de classificagdo para
os problemas de alocacao de bercos e agendamento de guindastes de acordo com suas
caracteristicas, analisando cada problema separado, as relacoes que existem entre eles e
analisaram, também, os trés problemas integrados, apresentando abordagens de integracao
encontradas na literatura. Os autores expoem alguns trabalhos nos quais foi mostrado que
o PAB é um problema NP-dificil, relacionando-o com outros problemas cldssicos como um
problema de particionamento de conjunto (Lim, 1998) ou um problema de corte e estoque
bidimensional (Imai et al., 2005b).

Bierwirth and Meisel (2010) comentam que os problemas sdo classificados de
acordo com quatro atributos: atributo espacial (layout do berco), atributo temporal (restri-
¢Oes temporais para o processo de servigo dos navios), atributo do tempo de atendimento
(como os tempos de atendimento dos navios sdo considerados no problema) e medida de
performance (forma de avaliar solugoes possiveis do problema). O tltimo atributo reflete a

qualidade do servico oferecido e é medido pela fungao objetivo do modelo.

Buhrkal et al. (2011) descrevem modelos importantes para o PAB dindmico e
discreto encontrados na literatura: o modelo proposto por Imai et al. (2001) e a melhoria
proposta por Monaco and Sammarra (2007). Monaco and Sammarra (2007) melhoraram
o modelo ao perceberem que os tempos ociosos dos bergos sao independentes de qual
navio é servido na p-ésima posicao do berco k e, entdao, pode-se reduzir o indice do navio e
trabalhar apenas com os indices de posicao de atendimento e de berco nas variaveis que
representam os tempos ociosos dos bergos. Além disso, Buhrkal et al. (2011) descreveram

o modelo proposto Cordeau et al. (2005) e propuseram melhorias para o modelo.

Para o modelo proposto por Cordeau et al. (2005), Buhrkal et al. (2011)
incluiram um conjunto de restrigoes para considerar os casos nos quais determinados
navios nao podem ser atendidos por determinados bergos devido a infactibilidades nas
dimensoes de espago, que ocorrem nas instancias geradas por Cordeau et al. (2005) e
também propuseram melhorias no modelo, considerando conjuntos de bergos idénticos e
fixando valores de variaveis de decisdo de modo a nao perder solugdes 6timas. Além disso,
os autores acrescentaram inequagoes validas (equivalentes ao proposto em Desrochers et al.
(1992)), para melhorar os limitantes inferiores de algumas varidveis que possuem bastante

importancia na funcao objetivo do problema.

Outro modelo que Buhrkal et al. (2011) descreveram e testaram um modelo

proposto na literatura baseado em um problema de particionamento de conjuntos ge-
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neralizado (Generalized Set-Partitioning Problem - GSPP), no qual consideraram que
todas as medidas de tempo sdo ntimeros inteiros. Nesse modelo, cada coluna (variavel)
representa uma atribuicao factivel de um tinico navio a um bergo, em um tempo especifico,
e as primeiras n linhas correspondem aos n navios. A fungao objetivo busca minimizar o
tempo de servico dos navios. Os autores comentaram que esse modelo oferece algumas
vantagens comparado com os outros, como incorporar restricoes mais avancadas com
relagao a alocagao dos navios, contanto que considerem apenas um navio para poderem ser
tratadas na geracao de colunas e, contanto que a fungao objetivo possa ser escrita como
uma soma de custos de colunas, é possivel lidar com uma funcao objetivo mais complicada.
Por outro lado, esse modelo nao consegue lidar facilmente com restri¢oes que envolvem
diversos navios como, por exemplo, o caso de o horario de atendimento de um navio em
um berco depender do término de atendimento do navio precedente neste bergo. Esse
modelo exige a geracao das colunas antes de sua resolugao e, nos testes feitos por Buhrkal
et al. (2011), os tempos de geragao das colunas foram sempre menores que um décimo
de segundo e, entao, nem foram considerados no tempo computacional de resolucao do

problema.

Buhrkal et al. (2011) concluiram que o modelo proposto por Imai et al. (2001)
(denotado por DBAP - Dynamic Berth Allocation Problem) supera o proposto por Cordeau
et al. (2005) (denotado por HVRPTW - Heterogeneous Vehicle Routing Problem with
Time Windows) no sentido de resolver instancias maiores. Contudo, o modelo com os
melhoramentos propostos por Buhrkal et al. (2011) (HVRPTW+), tornou-se bastante
competitivo com o DBAP, apresentando melhores gaps na maioria dos casos e resolvendo
mais instancias até a otimalidade, embora o DBAP tenha fornecido bons limitantes
superiores. Além disso, o HVRPTW+ forneceu melhoramentos significativos quando

comparado com o HVRPTW, devido ao tipo de desigualdades validas introduzidas.

O modelo proposto por Monaco and Sammarra (2007) (DBAP+), com melho-
rias no modelo DBAP, apresentou-se superior a este ultimo mas nao puderam concluir
superioridade quando comparado ao HVRPTW+. Nos experimentos feitos, Buhrkal et al.
(2011) observaram que HVRPTW+ é mais rapido que o DBAP+, além de ter resolvido
até a otimalidade duas novas instancias, mas o DBAP+ forneceu melhores limitantes
superiores, principalmente para instdncias com maior razao navios/bergos. O modelo GSPP
foi superior aos outros quatro modelos apresentados. Buhrkal et al. (2011) comentaram
que, em geral, o horizonte de planejamento utilizado é de uma semana, mas que pode ser

atualizado de acordo com mudancas nos horarios de chegada e partida dos navios.

Os casos dinamico e discreto do problema de alocacao de bercos também foram
tratados por Lalla-Ruiz et al. (2012), que desenvolveram uma meta-heuristica hibrida
combinando uma Busca Tabu (baseada no desenvolvido por Cordeau et al. (2005)) com

path-relinking, com o objetivo de minimizar o tempo total de permanéncia dos navios
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no porto. Os autores compararam suas propostas com o desempenho obtido pelo GSPP,
apresentado em Buhrkal et al. (2011), e com a Busca Tabu desenvolvida por Cordeau et al.
(2005). Apesar da Busca Tabu dos autores ter sido baseado no desenvolvido por Cordeau
et al. (2005), possui algumas diferengas, com a principal delas sendo o fato de terem usado

duas estruturas de vizinhanga diferentes, enquanto Cordeau et al. (2005) usaram uma.

Antes de testarem instancias dos problemas, Lalla-Ruiz et al. (2012) testaram
diferentes combinagoes para os parametros e utilizaram o teste nao paramétrico de Friedman
para detectar as diferencas nas combinagoes. Os testes computacionais da abordagem
hibrida foram feitos com problemas cujo nimero de navios varia entre 25 e 60 e o de bercos
entre 5 e 13, utilizando as instancias propostas por Cordeau et al. (2005) e outras que
os proprios autores geraram, com horizonte de planejamento mais longo, maior trafego e

menor numero de bergos disponiveis.

O algoritmo hibrido de Lalla-Ruiz et al. (2012) superou a meta-heuristica
proposta por Cordeau et al. (2005) tanto em qualidade de solu¢do como em tempo
computacional. Para instancias menores, obtiveram soluc¢oes 6timas ou quase 6timas na
maioria dos casos em uma quantidade menor de tempo quando comparado com o GSPP
e, para instancias médias e grandes, para as quais o GSPP nao chegou a otimalidade, o
algoritmo hibrido superou significativamente o algoritmo de Busca Tabu proposto por
Cordeau et al. (2005).

Um método de clustering search (CS) para resolver o PAB discreto e dindmico
foi proposto por de Oliveira et al. (2012). O CS é um método iterativo que divide o espago
de busca em clusters e busca por regioes promissoras. O método proposto conta com a
metaheuristica Simulated Annealing (SA) para geracao de solugoes, com um processo
de agrupamento e uma heuristica de busca local. Os autores utilizaram a formulacao
baseada no PRVJT, proposta por Cordeau et al. (2005), com a aplicagdo da metaheuristica
SA proposta por Mauri et al. (2008b). Os autores comentaram que o resultado obtido
com a aplicagao do algoritmo de treinamento populacional junto com um modelo de
programacao linear, utilizando a técnica de geragao de colunas proposto por Mauri et al.
(2008a) superam os resultados obtidos com a meta-heuristica SA de Mauri et al. (2008b).
Para os testes computacionais, os autores utilizaram 30 instancias distintas, com 60 navios
e 13 bergos, baseadas nos dados do porto de Goia Tauro (Itélia) e geradas aleatoriamente
por Cordeau et al. (2005). Os autores concluiram que o método CS foi capaz de fornecer

solugoes com boa qualidade e com tempos computacionais significativamente baixos.

Elwany et al. (2013) trataram do problema de alocag¢ao dindmico e continuo
integrado ao problema de alocagdo de guindastes (definir quantos e quais guindastes vao
atender cada navio). Nesse trabalho, os autores desconsideram os tempos de manobra
dos navios e de movimentacao dos guindastes ao longo do cais e consideraram que, uma

vez comecado o atendimento de um navio, o processo nao ¢ interrompido até que o
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atendimento seja completado. Os guindastes foram considerados idénticos e sem restri¢ao
de atendimento aos navios, ou seja, todos os guindastes podem atender todos os navios.
A profundidade da agua também é considerada e todos os parametros de entrada sao

considerados deterministicos.

A versao tatica do PAB dinamico e discreto que busca determinar a posicao e o
horério de alocagao dos navios e, também, a alocagdo de perfis guindastes, foi tratada por
Lalla-Ruiz et al. (2014), que propuseram um algoritmo genético de chaves aleatorias viciadas
(BRKGA) para a sua resolugao. Cada perfil de guindaste define uma alocagido de quantos
e quais guindastes sao alocados em cada passo de tempo para cada navio em cada bergo,
definindo os tempos de atendimento. Na fungao objetivo, os autores buscam maximizar o
valor total dos perfis de guindastes escolhidos e minimizar os custos relacionados ao fluxo
de contéineres que passam de um navio para outro, ou seja, quando chegam por um navio
e serdo carregados em outro navio para serem transportados novamente. As operagoes
que envolvem a transferéncia de contéineres de uma area do cais até outra (para troca
de navios) sdo chamadas de housekeeping. Os autores também consideraram prioridade e

importancia dos bergos.

Lalla-Ruiz et al. (2014) compararam a abordagem proposta com o modelo pro-
posto por Giallombardo et al. (2010), que usaram de base para o BRKGA que propuseram,
e, também, com os resultados obtidos por Vacca et al. (2011) e Vacca et al. (2013).

Bierwirth and Meisel (2015) continuam a revisao bibliografica feita em Bierwirth
and Meisel (2010), comentando estudos para melhoria de diversas operagoes portuarias
mas com foco no problema de alocacao de bercos e de alocacdo e agendamento de
guindastes, principais operagdes ao longo do cais. Os autores utilizaram o mesmo esquema
de classificagdo que Bierwirth and Meisel (2010) para esses problemas, de acordo com
suas caracteristicas, para classificar o problema de alocagao de bercos, o problema de
agendamento de guindastes, o problema de alocacao de bercos e alocagao de guindastes
integrado, o problema de alocagao e agendamento integrado e o problema de alocacao de
bercos e alocagao e agendamento de guindastes integrado. Os trés problemas integrados
determinam o tempo de permanéncia dos navios no porto, o que reflete a qualidade do
servico prometido para as companhias de transporte e, assim, reflete a competitividade do

porto.

Os autores também apresentam uma revisao bibliografica de abordagens que
integram operacoes de planejamento no cais com os tempos de navegacao dos navios,
reduzindo o tempo de espera dos navios em portos congestionados. Problemas de otimizagao
de operagoes no patio, considerando recursos como caminhoes que transportam carga dentro
do porto, guindastes no patio e locais de armazenamento de carga também influenciam no

desempenho do servigo oferecido pelo porto.

Saadaoui et al. (2015) propoem uma forma dindmica de gerar as colunas
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necessarias para resolver o PAB dindmico e discreto, com horizonte de planejamento
fixo e particionado em intervalos de tempo discretos, modelado como particionamento de
conjuntos e que, como comentam os autores, pode ser facilmente adaptado para outras
variantes do PAB. O objetivo do PAB considerado é minimizar o custo total de servico
dos navios no porto. Os autores argumentam que a geragao de colunas estatica e a prior:
a resolucdo do PAB pelo modelo de geragao de colunas, como descrito em Buhrkal et al.
(2011) e Umang et al. (2013), pode causar problemas de meméria ou ter um tempo de
resolucao computacional alto. Os autores iniciam o procedimento com um conjunto de
colunas ativas geradas a partir da ordenagao primeiro a chegar - primeiro a ser atendido, de
acordo com os horarios de chegada fornecidos. Com essas colunas, obtém as variaveis duais
(custos relativos), resolvem a relaxagdo linear do problema formulado como particionamento
de conjuntos e resolvem n (quantidade de navios) subproblemas, um para cada navio
da instdncia. As colunas com custo relativo negativo (potencial de melhorar a solugao)
da solugao de cada subproblema sao adicionadas ao conjunto de colunas ativas. Com o
conjunto de colunas ativas atualizado, resolvem novamente a relaxacao linear do problema
de particionamento e seguem as iteragoes até nao encontrarem mais colunas com custo

relativo negativo nas solugoes dos subproblemas.

Nos experimentos computacionais, Saadaoui et al. (2015) geraram instancias
artificiais, com a maior instancia contendo 120 navios e todas com a quantidade de bergos
fixa em 10, mas cada ber¢o com dimensoes de comprimento e profundidade diferentes,
considerando um congestionamento médio e alto, definido de acordo com o tamanho do
intervalo de tempo dos horarios de chegada do navio. Os autores obtiveram resultados
nos quais o conjunto de colunas ativas factiveis correspondem a solucao 6tima ou quase
otima, nao sendo necessario implementar branch-and-bound para reduzir o gap entre os

limitantes inferiores e superiores.

Barbosa et al. (2016) descrevem os diferentes tipos problemas de alocagao de
bercos tratados na literatura. Os tipos de problema diferenciam-se pela estrutura dos
portos que recebem os navios, alguns portos tratam bercos que podem atender multiplos
navios, portos cujo cais é continuo e os navios podem ser alocados em qualquer espaco,
satisfazendo algumas restrigoes dimensionais, disponibilidade de guindastes etc. Além da
estrutura dos portos, ha diferencas em como lidar com os horarios de chegada dos navios,
as dimensoes dos mesmos e o tempo de atendimento de cada navio em cada bercgo, que
pode depender do tamanho do navio, da quantidade de carga que carrega, da quantidade
de guindastes alocados para seu atendimento, da distancia até o depoésito onde a carga do
navio é estocada etc. Comentam que os diferentes problemas de logistica nos portos, como
alocagao de navios e alocagao de guindastes, influenciam nos resultados um do outro e,

assim, uma tendéncia nas pesquisas é tratar os problemas integrados.

Além das diferengas nas caracteristicas do problema, Barbosa et al. (2016)
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também tratam de diferentes modelos e formas de resolugao para os problemas, enfatizando,
devido a dificuldade de resolver o problema de maneira exata, o uso frequente de algoritmos
genéticos devido seu potencial e que cada modelo se beneficia de um método de solugao

especifico.

O PAB dinamico e continuo integrado com o problema de atribui¢do de guin-
dastes invariante no tempo (guindastes ficam fixo durante todo o atendimento de cada
navio) foi abordado por Correcher and Alvarez-Valdes (2017). Os autores trabalharam com
a definicao de quantos e quais guindastes atendem cada navio. Os tempos de atendimento
dos navios sao estimados de acordo com a quantidade de guindastes atribuidos para
atendé-los, sendo independe da posicao em que o navio é alocado no cais. O horizonte
de planejamento é previamente dado e os autores consideram solugoes nas quais alguns
navios possam terminar seus atendimentos além do horizonte de planejamento, mas com
um determinado custo. Os autores consideraram, também, a prioridade de atendimento

Nnos navios.

Correcher and Alvarez-Valdes (2017) comentaram que uma das limitagoes em
resolver esses problemas é o tamanho das instancias, e da dificuldade de métodos de
resolucao para problemas com mais de 50 navios com um horizonte de planejamento de
uma semana. Assim, os autores propuseram um método de solu¢ao baseado no algoritmo
genético de chaves aleatorias viciadas (Biased Radom Key Genetic Algorithm - BRKGA)
com melhoramento memético, um algoritmo construtivo baseado em listas ordenadas de
navios (para construir solugoes factiveis) e trés procedimentos de busca local. Através dos
testes computacionais, concluiram que a abordagem foi capaz de encontrar solugoes 6timas

para instancias de até 40 navios e de encontrar boas solugoes para até 100 navios.

Agra and Oliveira (2018) trataram do problema de alocagao de bergos dindmico
(com horario de chegada deterministico), continuo e sem prioridade de atendimento,
integrado com o problema de atribuigao e alocacao guindastes de diferentes capacidades e
variantes no tempo (guindastes podem mudar de navio durante atendimento), o horizonte
de planejamento foi dividido em periodos de tempo de tamanhos iguais. Propuseram duas
formulagoes, uma baseada na formulagao de posicao relativa (Relative Position Formulation
- RPF) e outra que resulta da discretizacao das varidveis do tempo e espago para evitar as
restrigdoes com o big-M. Utilizaram uma abordagem brach-and-cut com horizonte rolante

para obter limitantes superiores.

Kova¢ et al. (2018) trataram com o problema de alocac¢do hibrido, que mistura
as duas propriedades do cais (discreto e continuo), considerando o tamanho dos navios.
O problema é classificado como estatico mas considera horarios previstos de chegada e
horarios desejaveis de saida nos bergos, penalizando adiantamentos na alocacgao e atrasos
na partida e os tempos de servigo nos bercos sdo considerados fixos. A funcao objetivo é

uma soma ponderada de posi¢oes favorecidas nos bercos, de adiantamento de alocacao,
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atraso na saida dos navios e tempo de espera dos navios. Os autores propuseram uma
meta-heuristica de pesquisa em vizinhancga variavel, o modelo utilizado como base foi
inspirado no proposto por Rashidi and Tsang (2013) e foram apresentadas trés abordagens

metaheuristicas existentes na literatura para comparagao.

Um PAB continuo e dinamico, com tempos de atendimento considerados fixos
e com objetivo de minimizar o tempo total de servi¢o (ponderado) e o custo de desvio da
posicao de alocagao de preferéncia foi tratado por Lin et al. (2018). Os autores formularam o
problema como um problema de programacao linear inteira e apresentaram duas propostas
de Simulated Annealing, uma que aloca os navios da esquerda para a direita no cais e
outra que alocaca os navios pelos dois lados. Testaram instancias encontradas na literatura
(Cordeau et al., 2005, Lee et al., 2010 e Frojan et al., 2015) e resolveram o modelo linear

inteiro pelo software Gurobi.

Uma variacao do PAB discreto, que considera que multiplos navios podem ser
atendidos em um mesmo berco, desde satisfacam as restri¢oes espaciais, foi tratado por
Hammouti et al. (2019). A profundidade da dgua é considerada a mesma para todos os
bergos, entao sao apenas consideradas as dimensoes de tamanho e nao de profundidade
dos navios. O tempo de atendimentos dos navios é conhecido e depende do berco, o
problema considerado é o dindmico, e o horizonte de planejamento trabalhado foi de uma
semana. Os autores propuseram uma meta-heuristica Modified Sailfish Optmizer baseada
no comportamento de caga em grupo do peixe-vela, estes como predadores e as sardinhas
como presas. Para efeito de comparacao os autores aplicaram o método para o problema
discreto e compararam com abordagens de solu¢ao encontrados na literatura, como a Busca
Tabu de Cordeau et al. (2005), o Problema de Particionamento de Conjuntos Generalizado
de Buhrkal et al. (2011) e outros. Os autores basearam as comparagoes em um conjunto

de instancias usadas por Cordeau et al. (2005), com 60 navios e 13 navios.

Os autores compararam os resultados para cais discreto e bercos que podem
atender multiplos navios (conventional layout) e concluiram que este dltimo é mais eficiente
com relacdo a tempo de permanéncia dos navios nos portos. Além disso, os autores testaram
casos para fatores que podem atrapalhar a eficiéncia no atendimento dos navios, testando
cenarios como trafego congestionado, problemas em guindastes e manutengao nos bergos.
Dos casos testados para cada cenario e comparando os cendrios entre si, os autores

concluiram que o fator que mais custa para o porto ¢ o trafego congestionado.

Correcher et al. (2019) propuseram um modelo de programagcao linear inteira
para o problema de alocacao de navios continuo junto com o problema de atribuicao
de guindastes invariante no tempo, isto ¢, o nimero de guindastes atribuidos a uma
embarcacao ndo muda durante sua permanéncia no bergo (Tturkogullari et al., 2014). Além
disso, o modelo foi desenvolvido para o problema de atribuicao de guindastes de modo

que cada navio é atribuido a uma quantidade de guindastes com caracteristicas especificas.
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Os autores estendem o modelo para incluir a decisdo de quais sao esses guindastes com

caracteristicas especificas.

Trés modelos de programacao linear inteira para resolver o BAP discreto,
dindmico e deterministico foram propostos por Jos et al. (2019), com o objetivo de
minimizar a soma da penalizacao pelo tempo de espera dos navios até serem atendidos, a
penalizacao por atraso no atendimento, o custo de atendimento nos bercos e beneficiar a
conclusao antecipada do servigco dos navios. Os autores usam como modelo de referéncia
para comparacao o modelo proposto em Hansen et al. (2008), com modificagdes na defini¢ao
dos valores do Big M utilizado na formulacao. As instancias foram geradas baseadas nas

geragoes propostas por Imai et al. (2001), Hansen and Oguz (2003) e Hansen et al. (2008).

Kramer et al. (2019) propuseram duas novas formulagoes para o problema
de alocacdo de bercos, uma formulagao indexada no tempo e uma de fluxo de arco.
Para melhorar a performance computacional, os autores ainda propuseram melhorias
no modelo e um procedimento de fixagdo de variaveis que permite descartar algumas
varidveis do problema, considerando seus custos reduzidos (varidveis duais). Os autores
apontam diferentes formas de resolucdo do PAB dindmico, baseados na literatura. A
forma mais comum encontrada é através de heuristicas e meta-heuristicas, que permitem
encontrar solugoes factiveis em tempo computacional viavel. Esses métodos sao indicados
em situagoes nas quais um ambiente dinamico requer rapidas solugdes ou em sistemas
nos quais a solucao do problema é um dado de entrada para outros problemas. Outra
forma é utilizar métodos que misturam abordagens exatas e heuristicas ou meta-heuristicas
(denominadas mateuristicas), explorando as capacidades dessas abordagens de maneira
integrada. Por fim, tem-se os métodos exatos de resolucao, que possuem a vantagem de
buscar a otimalidade por meio de limites mas com um custo computacional que cresce

exponencialmente com o aumento da dimensao do problema.

Para efeito de comparagdo com a formulacao indexada no tempo ( Time-Indexed
formulation - TT) e com a formulac¢ao de fluxo de arco (Are-Flow formulation - AF) e as
melhorias propostas, Kramer et al. (2019) descreveram o modelo proposto na literatura
baseado em particionamento de conjuntos generalizado, avaliado como o mais eficiente
dentre os testados por Buhrkal et al. (2011). As instancias usadas pelos autores foram
as propostas por Cordeau et al. (2005) (para os problemas com 60 navios e 13 bergos),
as propostas por Lalla-Ruiz et al. (2012) e por Nishi et al. (2020). Os resultados obtidos
apresentaram reducao do tempo computacional e solugoes 6timas ainda nao relatadas para

instancias de problemas de grande porte propostas na literatura.

Nishi et al. (2020) propuseram um método que combina relaxacao Lagrangiana,
com o método do subgradiente e um algoritmo exato para resolver os subproblemas,
para obter limitantes inferiores e a abordagem dynasearch para fornecer bons limitantes

superiores para o BAP dinamico e discreto. A abordagem dynasearch considera o uso de
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mais de uma estrutura de vizinhanga e também um mecanismo de perturbacao para evitar
6timos locais. O modelo que os autores se basearam foi o proposto por Cordeau et al.
(2005) (problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo e multiplos depésitos),
salientando a vantagem de poder facilmente considerar prioridade de atendimento nos
navios. Para considerar as situagoes em que algum navio nao pode ser atendido em algum
bergo por restricoes dimensionais, os autores consideraram um tempo de atendimento
alto para que nao ocorra a alocacao. Os autores realizaram testes computacionais com
as instancias de 60 navios e 13 bergos geradas por Cordeau et al. (2005), com instancias
propostas em Lalla-Ruiz et al. (2012), e também geraram instancias maiores, com 100 a

150 navios e 15 bercos.

Um problema de selecao de algoritmos foi proposto por Wawrzyniak et al.
(2020) para um PAB que considera horarios de chegada, tamanho, tempo de atendimento e
importéancia, considerando o modelo hibrido no qual os locais de atracagao sao considerados
um conjunto discreto de bercos mas cada bercos pode acomodar mais de um navio por
vez. O problema de selegao de algoritmos consiste em escolher um algoritmo dentro de
um portfélio de opgoes que possui melhor desempenho para um conjunto de instancias
do problema através de uma programacao linear que minimiza a perda de qualidade
da solucao (solution quality loss), limitando o tempo de processamento do algoritmo. A
performance dos algoritmos foi medida considerando o tempo de execugdo de cada um e
a qualidade da solugao obtida. O portfélio selecionado considera algoritmos gulosos, hill

climbing, GRASP e busca local iterada (iterated local search).

Um modelo adaptado de Nishi et al. (2020), com ajustes para lidar com
especificidades de portos no Brasil, de cenarios reais da Administracao dos Portos de
Paranagud e Antoénia (APPA) foi desenvolvido por Bacalhau et al. (2021). Os autores
propuseram duas meta heuristicas compostas pela combinagdo de um algoritmo genético e
uma programacao dindmica aproximada (approzimated dynamic programming), aplicada
como uma busca local e também aplicaram heuristicas para redugao do espago de busca

na busca local.

Xiang and Liu (2021) trabalharam com o PAB tético com incerteza no tempo
de atendimento dos navios através de um modelo de otimizagao robusto expandido baseado
em dados (data driven) buscando minimizar o custo dos desvios entre os tempos planejado
e esperados de atendimento dos navios, resolvendo com um algoritmo de geragao e colunas e
restricoes, aplicando antes uma clusterizacao K-means para dividir o conjunto de incerteza

em clusters que nao se sobrepoem.

Um survey sobre os problemas de alocacao em bercos e de alocagao e agen-
damento de guindastes considerando incertezas foi feito por Rodrigues and Agra (2022),
que classificaram as publicagoes apresentadas em trés principais classes de abordagens, a

proativa, a reativa e a proativa/reativa. Os trabalhos apresentados incluem abordagens de
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programacao estocastica, fuzzy, programacao robusta, entre outras, trazendo visibilidade

para a representagao dos parametros de incerteza.

Das diversas variagoes do PAB, podendo considerar variagdes nos parametros
do navio (como os horarios de chegada e janela de tempo), do porto (como representagao
dos bergos e a consideragdo de guindastes), hé, também, uma variagdo que considera
a cooperacao entre portos vizinhos que formam um grupo e compartilham bercos para
atenderem os navios que chegam, denominado PAB multi-porto (Guo et al., 2023). Guo et al.
(2023) trabalham com o PAB multi-porto, considerando também o problema de estabilidade
na cooperagao portudaria (Port Cooperation Stability Problem - PCSP), tratando do desvio
de embarcagoes com alto tempo de espera para portos vizinhos. Os autores primeiro definem
agrupamentos de portos vizinhos para depois determinar qual o melhor agrupamento,
através de um modelo de programacao inteira mista com uma abordagem de geracao de

colunas para sua resolugao.

Cheimanoff et al. (2023) trataram do problema de agendamento de producao,
alocagao em bercos e alocagdo no patio de armazenamento integrados para um com-
plexo industrial especializado em exportar fertilizantes e propuseram um método exato
com branch-and-cut e heuristicos para a resolucao do problema integrado, para o qual

propuseram um modelo de programacao linear inteira misto.

Uma revisao com trabalhos recentes sobre o problema de alocagao em bergos,
categorizando os trabalhos na literatura de acordo com caracteristicas espaciais, apresen-
tando um modelo para cada categoria definida e métodos de resolucao foi apresentada por
Li et al. (2023).
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2 Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias

Viciadas (BRKGA)

2.1 Introducao

Os Algoritmos Genéticos de Chaves Aleatérias Viciadas (Biased Random Key
Genetic Algorithms - BRKGA) sdo uma varia¢ao dos Algoritmos de Chaves Aleatorias
(Random Key Genetic Algorithms - RKGA) que, por sua vez, sao meta-heuristicas baseadas

em algoritmos genéticos (Gongalves and Resende, 2011).

As meta-heuristicas sdo procedimentos que coordenam heuristicas e buscam um
equilibrio entre diversificacao (exploragao do espago de busca) e intensificagao (exploragao
de vizinhangas de solugdes promissoras). Tais métodos ndo garantem encontrar a melhor
solucao possivel para o problema, nem possuem garantia da qualidade da solucao que
encontram. Contudo, sdo métodos que utilizam menores tempos computacionais e sao
bastante aplicados em problemas cujo tempo computacional para encontrar uma solucao

exata aumenta exponencialmente com a dimensao do problema.

O processo de diversificacao se caracteriza pela tentativa de escapar de minimos
locais, situacao que ocorre em heuristicas simples como heuristicas construtivas (algoritmo
guloso, por exemplo) e de busca local. J4 o processo de intensificagdo é a busca por
melhores solucoes na vizinhanga de regides promissoras, na tentativa de melhorar solugoes
encontradas. A busca do equilibrio entre diversificacao e intensificacdo pode ser feito
de maneira dinamica, quando a decisao de qual mecanismo usar depende do progresso
alcancado, ou de maneira estatica, quando os passos de intensificacao e diversificacao sao

fixos, independente do progresso no espaco de busca.

A intensificacado e a diversificagdo podem ser considerados objetivos conflitantes,
uma vez que, quando a intensificagdo é favorecida no algoritmo, a busca é focada apenas
nas solucoes mais promissoras encontradas até entao, negligenciando a exploragao de
outras vizinhancgas e, assim, podendo causar a convergéncia prematura do método para
algum 6timo local. Quando a diversificacao é favorecida, a busca é focada em solugoes
aleatorias pelo espaco de busca, negligenciando a exploragao de vizinhangas promissoras.
Os algoritmos genéticos sao uma classe de métodos de busca que possuem um notavel

equilibrio entre intensificagao e diversificacdo (Michalewicz, 1996).

Utilizar métodos heuristicos e meta-heuristicos pode ser vantajoso para proble-
mas cujo método exato ou nao esta disponivel ou exige um custo computacional além do

disponivel ou necessario para aplicacao, quando o custo para encontrar a solucao 6tima
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nao apresenta, na pratica, um ganho relevante em relagdo a uma solugdo heuristica. Para
alguns casos, o problema pode ser tao dificil ou até impossivel de ser resolvido computacio-
nalmente, que apenas encontrar uma solucao factivel ja é o suficiente. As meta-heuristicas
tém alcancado grande sucesso para problemas dificeis de otimizacao combinatoria com
aplicagoes em diversas dreas (Osman and Laporte, 1996). Outra vantagem desses métodos
¢é quando os dados de entrada sao incertos ou pouco confidaveis, quando nao se entende

completamente as estruturas dos problemas e para sistemas complexos.

As meta-heuristicas podem ser deterministicas ou estocésticas, podem ser
inspiradas em processos naturais (como os algoritmos evolutivos), podem considerar uma
populagao de solugbes (algoritmos genéticos) ou trabalhar com uma solugdo por vez
(busca Tabu) enquanto explora o espago de busca, e podem ser iterativos (melhoram

iterativamente solugoes conhecidas) ou construtivos (constroem solugoes).

Os algoritmos genéticos sao meta-heuristicas baseadas em processos naturais,
mais especificamente na teoria de evolucao de Darwin e possuem diversas variagoes, como
os algoritmos genéticos de chaves aleatérias viciadas, que sao um tipo de algoritmo genético

com estratégia de evolucao elitista.

2.2 Algoritmos Genéticos

O BRKGA é um tipo de algoritmo genético e, entdo, possui caracteristicas de
estrutura e comportamento basicos de algoritmos genéticos, como a forma de convergéncia,
a possibilidade de convergir para 6timos locais, a necessidade de definicao de parametros

de busca que influenciam o equilibrio entre intensificacao e diversificagao etc.

Os algoritmos genéticos sao algoritmos probabilisticos evolutivos, que misturam
elementos de métodos de busca direta com métodos estocasticos e baseiam-se na teoria de
evolucao das espécies, de selecao natural, proposta por Darwin. Nessa teoria, a populagao
evolui sob uma pressao seletiva que favorece a sobrevivéncia e reproducgao dos individuos
mais adaptados ao meio, garantindo uma maior probabilidade desses individuos passarem

seus genes para geragoes futuras.

A ideia dos algoritmos genéticos é adaptar para sistemas artificiais os processos
de adaptagdo que acontecem em sistemas naturais de evolugao das espécies (Iyoda, 2000;
Holland, 1992). O principio de sobrevivéncia do individuo mais adaptado garante que a
qualidade geral das solu¢oes aumente conforme o algoritmo avanga de uma geracao para
a préoxima. Esses algoritmos abordam a evolucao pelas caracteristicas genéticas, ou seja,

pelo gendtipo dos individuos.

De acordo com Goldberg et al. (1989), dois trabalhos marcam o inicio do

desenvolvimento e implementagao dos algoritmos genéticos, De Jong (1975) e Holland
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(1975). As bases tedricas para esses algoritmos e algoritmos genéticos subsequentes foram

formalizadas por Holland (1975) com a teoria e o Teorema dos Esquemas (Holland, 1992).

De Jong (1975) foi o primeiro a considerar cadeias de bits simples (algoritmos
genéticos simples), de comprimento fixo, e operadores de recombinagao e mutacao, definindo
formas de avaliar o desempenho do sistema adaptativo desenvolvido em um conjunto de
experimentos computacionais, guiado pelo conhecimento do trabalho de Holland (1975)
(Goldberg et al., 1989). Nesses algoritmos, os operadores de recombinagdo e mutagao sao
uma classe de sistemas adaptativos genéticos e sao chamados de planos reprodutivos,
que geram respostas (novos individuos) adaptativas que simulam os mecanismos de

hereditariedade e evolucao.

De Jong (1975) comenta que mesmo os planos de adaptagao genética mais
simples demonstram desempenho melhor que uma busca aleatéria pura no espago de
solugoes, mas sao facilmente afetados por efeitos colaterais estocasticos, resultantes de
processos aleatérios internos (defini¢do de pardmetros). Contudo, com alguns ajustes de
parametros e modificagoes no plano reprodutivo basico, o autor comenta que foi possivel

obter uma consideravel melhora no desempenho do algoritmo.

Esses algoritmos podem ser aplicados em diferentes problemas como proble-
mas de otimizacao irrestritos ou restritos, teoria dos jogos e aprendizagem de maquinas
(Goldberg and Holland, 1988; Holland, 1992; Michalewicz and Janikow, 1991; Michalewicz,
1995; Michalewicz and Schoenauer, 1996).

Os algoritmos genéticos usam termos da genética (biologia) para denominar
seus elementos e operacoes. Cada solucdo do problema a ser resolvido é denominada
individuo e cada individuo é representado por um cromossomo (vetor ou cadeia de bits).
O conjunto de todas as configuragoes possiveis que os cromossomos podem assumir forma
o espago de busca (de Lacerda and De Carvalho, 1999) e um subconjunto de tamanho fixo
de individuos do espaco de busca é chamado de populacao. As caracteristicas genéticas
(gendtipo) dos individuos, que podem ser passadas de uma geracado para outra, sao os
elementos que compoem cada solucao do problema como, por exemplo, as posi¢oes de um

vetor para problemas cujas solugoes sao representadas por vetores.

O valor fitness representa a aptidao, ou adaptagao, do individuo ao meio em
que estd inserido e esse valor é definido pela funcao fitness. A funcao fitness é definida de
forma a avaliar as solugoes do problema ou, em termos genéticos, avaliar a adaptabilidade
do individuo no meio (espago de solu¢oes do problema). Os operadores genéticos sao
operagoes aplicadas as solugoes, que causam modificagoes nos individuos da populagao ou
até mesmo geram novos individuos para construir a proxima geragao. As geragoes sao as
iteragoes do algoritmo, a cada iteragdo (geracao) um conjunto de solugdes (populagao)
é analisado (fitness) e utilizado para gerar (através de operadores genéticos) um outro

conjunto de solugoes para a préxima iteragao.
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No caso de um problema de otimizacao, por exemplo, a funcao fitness pode ser
a propria funcao objetivo do problema. Quando as solu¢oes sao representadas por vetores,
as caracteristicas de cada individuo podem ser os valores carregados em cada posicao
dos vetores e o operador genético de recombinagao (crossover), por exemplo, pode ser
a combinagao de elementos (posicoes) de dois vetores diferentes, chamados de pais, ou
seja, um vetor resultante desse operador tem cada posicao com valor herdado de um ou de
outro pai. A estrutura basica dos algoritmos genéticos consiste de trés fases: avaliacdo do
fitness dos individuos da populagao, selecao de individuos que transmitirdo seus genes e
aplicagdo dos operadores genéticos (mutagao e crossover, por exemplo) a esses individuos

selecionados, gerando a proxima geragao.

A implementacao cldssica de algoritmos genéticos parte de uma populagao
inicial (conjunto de solugbes iniciais), na qual cada cromossomo (individuo/solugao) é
avaliado de acordo com alguma fungao (fitness), que avalia a adaptabilidade do individuo ao
meio, ou seja, avalia a qualidade da solucao no problema. Alguns individuos da populacao
sao selecionados para gerar individuos da préxima geracao (iteragao) através de operadores
genéticos, como mutagdo e recombinagao (crossover). Quanto mais apto o individuo
for, isto é, quanto maior o valor do seu fitness, maior a probabilidade do individuo ser
selecionado para gerar herdeiros e passar suas caracteristicas genéticas para as proximas
geragoes. Com a nova geracao formada, avalia-se de novo seus individuos e o processo é

repetido até que algum critério de parada seja alcancado.

O critério de parada pode ser, por exemplo, um ntimero maximo de geragoes
produzidas, algum valor limitante para o fitness do melhor individuo ou quando o melhor
fitness de geragoes consecutivas variam menos que algum valor determinado. Além disso,
nao é preciso se limitar a apenas um critério de parada, pode-se combinar diferentes

critérios.

Entre os diversos algoritmos genéticos existentes, ha diversas variagoes na
sua elaboracdo que podem ser feitas, como diferentes formas de definir os operadores
genéticos, critérios de parada e pardmetros como tamanho da populagio (Grefenstette,

1986). Contudo, as componentes basicas dos algoritmos genéticos sao (Gen and Lin, 2007):

» representagao genética de possiveis solugdes do problema;
« uma forma de criar solugdes (formar populacao inicial);
« uma fungdo de avaliagao para classificar as solugdes (fitness);

« operadores genéticos (como sele¢do, mutacao e recombinagao/ crossover) que geram

os filhos para a préxima geragao (iteragao);
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« valores para os pardmetros usados no algoritmo genético (tamanho da populagao,
probabilidade de um individuo sofrer mutacao, recombinacao ou de ser escolhido

para compor a proxima geragao etc.).

2.2.1 Representacdo genética (codificacdo)

Cada individuo da populagao é representado por um tnico cromossomo e cada
cromossomo possui componentes denominados genes. Cada gene possui um valor, que é
denominado alelo. A estrutura do cromossomo é definida pela representacao de possiveis
solugoes do espacgo de busca do problema a ser tratado mas, em geral, os cromossomos sao
representados por vetores (representagao genética), os genes sao as posigoes do vetor e o

valor que cada posigao carrega ¢ o alelo.
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Figura 10 — Representacao genética de uma solugdo (representagao por ponto flutuante).

No exemplo da Figura 10, a codificacdo do individuo é feita com ntmeros
decimais (ponto flutuante), mas os algoritmos genéticos classicos usam codificacao bindria
(Holland, 1992), denominados algoritmos genéticos canénicos. A forma como a codificagao é
feita influencia na qualidade e convergéncia do algoritmo, e pode ser classificada de acordo
com os simbolos usados (codificacdo bindria ou de ponto flutuante, por exemplo), de acordo
com a estrutura das codificagbes (codificagao unidimensional ou multidimensional) ou de
acordo com os tipos de contetido codificados (apenas a solugdo ou solugdo + parametros,
por exemplo) (Gen and Lin, 2007). Os valores nos genes devem representar alguma(s)

caracteristica(s) do individuo que serd avaliada pela fungao fitness.

Na literatura encontram-se alguns trabalhos que discutem a importancia da
codificacao para a eficiéncia dos algoritmos genéticos, como em Michalewicz and Schoenauer
(1996), que comparam algoritmos com representacao binaria e de ponto flutuante para
problemas de otimizac¢ao numeérica restrita, e concluem que os algoritmos com representagao
em ponto flutuante foram mais eficientes. Holland (1992) desenvolveu uma teoria para
algoritmos genéticos utilizando representacao bindaria, que diz favorecer o paralelismo
implicito; Michalewicz (1996) argumenta que a codificagdo bindria para problemas com
espaco de busca de alta dimensao nao é tao eficiente, argumento que é completamente

aceito na literatura; Fogel (1994), por exemplo, argumenta que a dimensao do espago
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de busca sem considerar a representagao nao determina a eficiéncia do algoritmo (Iyoda,
2000).

Holland (1992) afirma que a representacao binaria favorece o paralelismo
implicito dos algoritmos genéticos mas, em diversos problemas reais, como otimizacao
numérica com parametros reais, a representacdo em ponto flutuante apresenta melhor
desempenho e, de acordo com Michalewicz (1996), a representagao bindria nao é tao
eficiente em problemas numéricos com grande dimensao e alta precisao requerida (Iyoda,
2000).

Para a escolha da codificagdo a ser utilizada é importante levar em conta (Gen
and Lin, 2007):

e espago: 0s cromossomos nao devem requerer uma quantidade muito alta de memoria;

e tempo: o tempo para avaliar, recombinar e fazer a mutacao dos cromossomos nao

pode ser alto;

o factibilidade: todos os cromossomos, principalmente os gerados pela recombinagao e

mutacao, devem representar solugoes factiveis;

 unicidade: a decodificagao dos cromossomos para solugoes pode ser um dos trés casos:
mapeamento de 1 para 1, mapeamento de n para 1 e mapeamento de 1 para n. O

melhor caso entre os trés ¢ o primeiro e o menos desejavel é o ultimo;

« hereditariedade: a prole resultante de combinacao deve representar solugoes que

combinam a estrutura de seus dois pais;

e localidade: um cromossomo que sofre mutacao deve representar, em geral, uma

solucao similar a solugao original.

2.2.2 Populacao e populacao inicial

Os algoritmos genéticos partem de uma populagao inicial e, assim, é preciso
gerar os individuos iniciais. A populacao inicial pode ser gerada, por exemplo, de maneira
aleatéria ou através de alguma heuristica, contanto que, no caso de problemas restritos, a

populagao gerada seja composta por individuos factiveis.

O tamanho da populagao é um parametro que, em geral, é constante em todas
as geragoes e definido previamente. Mas é possivel identificar casos em que o tamanho da
populacao varia. Um exemplo disso é o algoritmo ATP aplicado ao Problema de Alocacao

de Bergos, apresentado por (Mauri et al. (2010)).
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2.2.3 Funcao de avaliacao ou funcao fitness

Os algoritmos genéticos permitem uma busca multidirecional, mantendo uma
populacao de solugoes em potencial, incentivando a troca de caracteristicas entre essas
solugoes e gerando, também, individuos com novas caracteristicas. A cada geracao, “boas”
solugoes se reproduzem enquanto as solugoes relativamente “ruins” morrem. Essa avaliacao
de solugbes “boas” e “ruins” é feita por uma fungao que simula um ambiente (Michalewicz,

1996).

O valor da funcao fitness de cada individuo (cromossomo) retorna o quao
adaptado o individuo estd ao meio. Em termos de programagao, é uma fungao (fungao
fitness) que retorna uma medida de qualidade da solugao no problema. De acordo com
Goldberg and Holland (1988), a fungdo fitness mede o lucro ou a utilidade que queremos
maximizar (pegar os individuos mais aptos a sobreviverem na natureza). No caso de
problemas de otimizacdo, por exemplo, ndo precisa ser necessariamente a fungao objetivo
do problema, pode-se considerar diferentes medidas como a fun¢ao objetivo com penalidades
para solugoes infactiveis, caso o problema seja restrito, e diferentes func¢oes objetivo no

caso de problemas de otimizacao multiobjetivo.

Escolher a forma de avaliar a qualidade do individuo nao é uma tarefa simples
pois afeta todo o processo evolutivo e a convergéncia do método. Kramer (2017) comentam
que a escolha das penalizagoes para infactibilidade e a escolha de pesos apropriados para
otimizacao multiobjetivo sdo decisdes importantes a serem feitas para uma boa qualidade
da solugao e convergéncia do algoritmo. Como, por exemplo, decidir se uma solugao
proxima de um 6timo global mas infactivel tem melhor qualidade que uma solugdo ruim
mas factivel em um problema de otimizacao restrito ou decidir qual objetivo em um
problema multiobjetivo tem maior importancia (peso) para o fitness de um individuo,

para sua adaptacao ao meio.

A quantidade de chamadas da funcao fitness até uma solucao 6tima ou até
uma determinada precisao ser alcancada é uma forma de medir o desempenho do algo-
ritmo genético (Kramer, 2017). Chamar a funcao fitness pode ser, por exemplo, caro

computacionalmente e, assim, chamar a funcao muitas vezes pode tornar o algoritmo lento.

2.2.4 QOperadores genéticos

A troca de caracteristicas entre as solugoes e a passagem de caracteristicas para
geracoes futuras sao representadas pelos operadores genéticos, que influenciam bastante
no equilibrio entre a diversificagdo e a intensificacdo. Em geral, a intensificagao é feita por
algum mecanismo de selegao (selecao dos individuos para sobreviverem e se reproduzirem),
enquanto a exploracao de novas regioes no espaco de busca ¢ feita por operadores genéticos

como a mutagao (Gen and Lin, 2007).
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Os operadores genéticos sao usados no processo de heranca genética, para
alterar a composicao genética dos individuos ao gerar descendentes e podem ser definidos
de forma independente ou dependente do problema. No primeiro caso, os operadores nao
levam em conta caracteristicas particulares do problema, sendo aplicaveis em diferentes
problemas sem adaptagoes (operador crossover de um ponto, por exemplo). No segundo
caso, os operadores levam em conta especificidades do problema e nao podem ser aplicados
a outros tipos de problemas como, por exemplo, operadores definidos de maneira a manter

a factibilidade das solugoes no problema.

Os operadores cldssicos mais usados sao o crossover (recombinagao) e a mutagao
para representacao binédria, Gen and Lin (2007) descrevem a sele¢do de individuos como
um operador genético bastante utilizado também mas, para alguns autores como Yao

(1993), a selecao é tratada como um mecanismo separado dos operadores genéticos.

O crossover opera, em geral, em dois cromossomos (chamados de pais),
combinando seus genes para gerar descendentes com caracteristicas similares. Existem
diferentes formas de combinar os genes dos pais para gerar os filhos e a forma pode ser

dependente ou independente do problema.

Um tipo cléassico é o crossover de um ponto, no qual seleciona-se um ponto de

corte aleatoriamente nos pais, dividindo o cromossomo de cada pai em duas partes e os
filhos sao gerados pelas combinagoes dessas partes. Esse tipo de crossover é independente

do problema.
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Figura 11 — Crossover de um ponto.

O crossover de dois pontos é uma variagao, na qual sao selecionados dois pontos

de corte nos pais.

Outro exemplo é o crossover uniforme (Michalewicz and Schoenauer, 1996),

no qual um filho z = [zy,..., z,] é gerado pelos pais z = [z1,...,2,] e y = Y1, -, Yn]
de forma que z; = x; ou z; = y; com igual probabilidade, para i = 1,...,n. Um segundo
herdeiro é gerado revertendo todas as decisoes tomadas para gerar o primeiro, isto é, se o
primeiro herdou determinado gene de x, entao essa mesma posi¢ao de gene no segundo

filho recebera o gene de y.

Cada gene de um filho ¢ decidido de qual pai vai ser herdado com uma

probabilidade fixa p. O segundo filho é gerado revertendo todas as decisdes tomadas
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para gerar o primeiro. Essa recombinagao tem a caracteristica de que a heranca de genes

independe da posi¢ao do gene no cromossomo.

O operador de crossover heuristico usa os valores da fungao objetivo para
determinar a direcao de busca e produz apenas um filho, z, a partir de dois pais, x e y, de

acordo com a regra (Michalewicz and Schoenauer, 1996):
z=r=x*(x—y) +zx,

em que r € [0, 1] e o pai  ndo é pior que o pai y, isto é, se for um problema de maximizagao,
entdo f(z) = f(y) e se for um problema de minimizagdo, entao f(x) < f(y), em que f é a

funcao objetivo do problema.

Michalewicz and Schoenauer (1996) definiu o operador crossover aritmético

para problemas de otimizacao restrita convexos, no qual o espaco de busca factivel é
convexo. Aproveitando a caracteristica de conjunto convexo de que a combinacao linear
convexa de dois individuos no conjunto gera um individuo dentro do préprio conjunto,
considerando dois individuos da populac¢ao (solugoes factiveis) = e y, os herdeiros p e ¢

podem ser definidos da seguinte maneira

p=axzx+(l—a)xy e g=a=y+(1—a)*z, ac|0,1].

Uma extensao que pode ser feita para multiplos pais que podem formar uma

familia de herdeiros:

Y=a1*T1+ag*To+ - +ag*zk, a; €[0,1], 1€ {1,... k}, tal que a; +ag+---+ax = 1.

A selecao dos individuos pais para passarem por esse operador pode ser condi-
cionada a uma probabilidade de crossover: para cada individuo pode-se gerar um valor
aleatorio que vai definir se o individuo vai ou nao ser selecionado, de acordo com essa
probabilidade (Michalewicz, 1996). Pode-ser, também, escolher sempre o melhor individuo

da populagao e um individuo aleatorio para serem os pais.

O operador mutagao é um operador que produz mudancas aleatérias em um
ou mais genes de individuos da populacao, procurando criar uma variabilidade extra na
populagao. A selecao dos individuos que passarao por mutacao geralmente é determinada
por uma probabilidade de mutacao e, em geral, é atribuido um pequeno valor a essa
probabilidade (Iyoda, 2000).

Existem diferentes formas de definir operadores de mutacao, para diferentes
formas de representacao dos individuos. Para a representagao binaria, por exemplo, um

operador classico é a mutacao simples, que ¢ independente do problema e consiste em

trocar o valor do gene selecionado, isto é, se o gene tiver valor 0, troca para 1 e vice-versa.

Para representacdo em ponto flutuante, encontram-se alguns operadores defini-

dos em Michalewicz (1996), como a mutagao Gaussiana que modifica todos os componentes
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de um vetor solucdo x de acordo com a regra z**! = z* + N(0,0), em que N(0,0) é um

vetor de varidveis aleatérias gaussianas independentes, com média 0 e desvio padrao o.

Outro exemplo de mutagdo para representacdo em ponto flutuante é a mutagao
uniforme, que muda um tnico componente do vetor solugao por um nimero aleatério
com distribuicdo de probabilidade uniforme dentro do dominio da varidvel. Um caso
especial dessa mutacgao é quando as variaveis tém limitantes superior e inferior. O operador

mutagao nao uniforme, definido por Michalewicz (1996), é um operador dindmico que

explora o espago de busca uniformemente no comeco e mais localmente nas iteragoes
mais avancadas, aplicado também para representacao em ponto flutuante. Os autores

apresentam outros operadores de mutacao, alguns dependentes do problema.

Holland (1992) comenta que a mutagao sozinha geralmente nao melhora a busca
por uma solugao, mas fornece uma garantia contra o desenvolvimento de uma populagao

uniforme, incapaz de evoluir.

O operador de selegao aumenta as chances de cromossomos de melhor qualidade,
ou pelo menos algumas de suas caracteristicas, serem copiados para a proxima geracao e,
assim , aumentar a qualidade média da populagao e guiar a busca para regioes promissoras.
A forma de selecao do individuos influencia muito no equilibrio entre diversificacao e
intensificagao, se a selecao dos individuos for muito restrita aos melhores individuos
(selegdo mais forte) o algoritmo converge prematuramente mas, se for uma sele¢ao mais
uniforme, o progresso evolutivo do algoritmo pode ser mais lento do que o necessério (Gen
and Lin, 2007). Um bom equilibrio pode ser alcancado mantendo uma sele¢ao mais fraca
no inicio do algoritmo para favorecer uma maior diversificagao e uma selecdo mais forte

no final para reduzir o espago de busca em regides mais promissoras.

A probabilidade de selecao dos individuos pode ser baseada diretamente no
valor do fitness dos individuos, como o método classico de sele¢ao roleta que atribui a cada
individuo da populacdo uma probabilidade de passar para a préxima baseada na razao
entre seu valor de fitness e o valor da soma do fitness de todos os individuos (Michalewicz,
1996). A probabilidade pode ser baseada, também, na classificacdo dos individuos de

acordo com seu fitness em vez de depender diretamente desse valor.

Béck and Hoffmeister (1991) comentam diferentes classificagdes de selecao,
baseadas em diferentes caracteristicas da definicao da probabilidade de sele¢ao. Os métodos
que utilizam uma probabilidade de selegao dos individuos fixa para qualquer iteragao (como
os métodos cuja probabilidade estd baseada na classificacdo dos individuos) sdo chamados
métodos estéticos e os métodos nos quais a probabilidade varia a cada itera¢ao (como as
probabilidades que dependem do valor de fitness dos seus individuos) sdo considerados

dinamicos.

A selecao pode ser classificada também como extintiva ou preservativa. A
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selecao preservativa garante que todo individuo possui uma probabilidade positiva de ser
selecionado, ou seja, todo individuo possui chance de contribuir com a préxima geracao. Ja
na selecao extintiva alguns individuos podem ter probabilidade nula de serem selecionados
para contribuirem com a préxima geracao. A sele¢cdo extintiva ainda pode ser subdividida
em selecao extintiva direita, no qual os piores individuos tém taxas nulas de reproducao, e a
selecao extintiva esquerda, na qual alguns dos individuos com melhor desempenho possuem
taxa de reprodugao nula para evitar convergéncia prematura (Béack and Hoffmeister, 1991,
Michalewicz, 1996).

A selecao pode ser, também, pura ou elitista. Na selecao pura, os individuos
tém um tempo de vida de uma geracao independente do valor de fitness, isto €, os pais
passam por mutagao ou recombinacao uma vez e depois morrem. Ja na selegao elitista,
alguns ou todos os pais podem ser selecionados juntos com sua prole, podendo resultar em

"tempo de vida ilimitado"ou individuos super adaptados.

Exemplos de diferentes rotinas de selecao e diferentes defini¢bes de selecao
podem ser encontrados em Béck and Hoffmeister (1991), Michalewicz (1996), Shukla et al.
(2015) entre outros.

2.2.5 Parametros

O desempenho dos algoritmos genéticos depende muito dos valores definidos
para seus parametros de controle, como o tamanho da populacao e as probabilidades de
mutacao e de recombinagao. Esses pardametros influenciam no equilibrio entre diversificagao
e intensificagao e, assim, na eficiéncia da busca e convergéncia do método. Nos algoritmos
genéticos classicos, esses parametros podem ser definidos pelo usuério e permanecerem
fixos durante toda a execugao dos algoritmos, ou podem ser alterados em momentos
especificos do processo evolutivo (Iyoda, 2000). Quando definidos manualmente pelo
usuario, diferentes valores podem ser testados e os que apresentarem melhores resultados
sao utilizados. Pode-se, também, utilizar valores sugeridos na literatura mas como cada
problema e cada algoritmo genético tém, em geral, comportamentos diferentes com a
variagao dos parametros, pode nao ser uma forma viavel de defini-los. Outras formas podem
ser através de técnicas de otimizacao, aprendizado de maquina ou mesmo heuristicas e

meta-heuristicas.

O tamanho da populacdo é um parametro que geralmente permanece fixo
em todas as iteragoes e pode influenciar na eficiéncia ou na convergéncia do algoritmo.
Uma populacdo com um tamanho menor favorece, por exemplo, o computo do fitness dos
individuos e a aplicacao dos operadores genéticos, mas diminui a diversidade genética da
populacdo, podendo levar a uma convergéncia prematura do método (Gendreau et al.,
2010). Uma populagdo com mais individuos favorece uma maior variabilidade genética e

uma exploracao mais ampla do espaco de busca, mas possui um custo maior para aplicar
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operadores e calcular o fitness de cada individuo, tornando a busca mais lenta.

A probabilidade de mutacao influencia na geracao de variabilidade genética
da populacao, uma maior probabilidade de mutacao gera maior variabilidade genética.
Uma forma de variar esse pardmetro durante o algoritmo pode ser manter uma maior
variabilidade genética no inicio do algoritmo e, mais no final do algoritmo, quando as

solugoes estao convergindo, reduzir para alcangar uma maior intensificacdo na busca.

No operador de recombinacao (crossover), tem-se a probabilidade dos individuos
serem selecionados para passarem pelo processo de recombinagao (probabilidade de serem
escolhidos para pais) e a probabilidade de um filho herdar as caracteristicas de um pai ou
de outro. As defini¢oes dessas probabilidades podem dar maior peso para uma elitizagao
da populagdo, priorizando a escolha de pais com melhores fitness e/ou priorizando os
genes do pai com o melhor fitness dentre os pais selecionados, intensificando a busca na

vizinhanca de solu¢bes mais promissoras.

Técnicas para resolver os problemas de ajuste (parameter tuning problem) e
controle (parameter control problem) de pardametros vém sendo estudadas e desenvolvidas.
O problema de ajuste de pardmetros busca melhores valores para definir os parametros, e
o problema de controle de parametros lida com a melhor forma de variar os parametros

durante a execucao do algoritmo (Karafotias et al., 2014).

Um ajuste de parametros eficiente é indispenséavel para os algoritmos genéticos e
ja existem diversos métodos eficientes bem aceitos na comunidade de computacao evolutiva.
Ja o controle de parametros nao é indispensavel mas possui vantagens de ser utilizado.
Karafotias et al., 2014 cita algumas vantagens como permitir o uso de valores apropriados
para os parametros em diferentes estagios do processo de busca, resolver implicitamente o
problema de ajuste de parametros e permitir acumular informacgoes sobre o panorama do

fitness e usa-las para melhorar a performance do algoritmo.

Grefenstette (1986), por exemplo, aplicou um algoritmo genético para ajustar
parametros de um algoritmo genético, técnica definida como meta-algoritmo genético
(Meta-AG). O controle automético dos pardmetros baseado em processos de otimizagao

genética é denominado processo auto-adaptativo (Kramer, 2017).

Grefenstette (1986) implementou um algoritmo genético para otimizar os
parametros de tamanho de populacao, taxa de crossover, taxa de mutacao, gap de geracao
(porcentagem da populagdo que serd substituida a cada geragao), scaling window (define
forma de calcular o desempenho de cada individuo) e a estratégia de selecao (pura ou
elitista). O autor comenta que, em alguns casos, é possivel predizer como variagoes de
um tnico pardmetro (assumindo os outros fixos) afeta a performance do algoritmo, mas é

dificil de predizer como diferentes parametros interagem juntos.
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2.2.6 Teorema dos Esquemas

A ideia da evolucao das populagdes nos algoritmos genéticos é que as repre-
sentagoes associadas a boas solugoes do problema irao predominar com o passar das
geracoes e os processos de sele¢do e combinacao de solugoes tendem a gerar solucoes ainda
melhores. Em outras palavras, os algoritmos genéticos exploram regides do espaco solugao
com melhor desempenho. Para representagoes através de strings binéarias, Holland (1992)
comenta que regides no espaco solucao podem ser definidas olhando strings que possuem 1
ou 0 em posigoes especificas. O conjunto de todas as strings que possuem 1 na primeira

posicao, por exemplo, constituem uma regiao.

Holland (1992) comenta que a capacidade dos algoritmos genéticos de focarem
sua atencao em regides mais promissores do espago de solugoes é um resultado direto
da sua capacidade de combinar strings contendo solugoes parciais. O algoritmo genético
favorece strings com melhores valores fitness para serem submetidos aos operadores de
selecao, reproducao e mutagao garantindo, assim, que a populacao seguinte tenha mais

strings com fitness acima da média.

O Teorema dos Esquemas, desenvolvido por Holland (1975), é o fundamento
tedrico matematico do comportamento de algoritmos genéticos simples, mostrando que as
populagdes vao melhorando, em média, de uma iteragao para a seguinte. O teorema foi
desenvolvido a partir de um modelo de similaridade binario que descreve um subconjunto
de strings com similaridades em determinadas posigoes (Holland, 1975). Essas strings sao
denominadas esquemas (schemas), um padrao com capacidade de representar diferentes

solugoes do problema.

Holland (1975) utilizou a representacao de solugoes do problema por meio de
esquemas binarios, sequéncias de bits cujas posi¢oes podem assumir valores do conjunto
{0,1,+}. O simbolo * indica que a posigdo pode assumir tanto o valor 0 quanto o 1, o
que permite um esquema descrever todas as possiveis similaridades entre strings de um
mesmo tamanho (Iyoda, 2000), ou seja, um esquema é capaz de representar diversos
cromossomos simultaneamente. O conjunto {0, 1, #} é denominado alfabeto ternério, mas
existem diferentes modelos que podem considerar mais elementos. Um subconjunto de

similaridades é denominado schemata.

Um esquema ¢é similar a uma string se as posi¢oes com 0 e 1 no esquema
correspondem as posig¢oes com 0 e 1 na string e as posigoes com * No esquema Ccor-
respondem ao valor 0 ou 1 na string. Por exemplo, o esquema [+1111] é similar as
strings {01111, 11111}. De maneira equivalente, o esquema [+ 101 =] é similar as strings
{01010, 01011, 11010, 11011}. Outra forma de interpretar seria, por exemplo, os esque-
mas [«1 = 1%] e [L1 » =1] estdo contidos nos cromossomos [11111] e [11011]. O

esquema [+ * % x| representa todos os cromossomos de tamanho 5, ou seja, representa 2°
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Crommossomeos.

Com esse esquema de similaridades, um algoritmo genético consegue representar
e manipular um niimero maior de regioes do que a quantidade de strings da populacao.
Holland (1992) chama essa caracteristica de paralelismo implicito e comenta que esse
comportamento é o que da ao algoritmo genético sua principal vantagem sobre outros
processos de resolucao de problemas. Contudo, a operagao de crossover pode complicar o
efeito de paralelismo implicito, pois pode mover um filho para uma regiao diferente das
regides dos pais, fazendo com que a taxa de amostragem de diferentes regioes se afaste de
uma proporcionalidade para a aptidao média (Holland, 1992). A probabilidade de um filho

deixar a regiao de seus pais depende da distancia entre os zeros e uns que define a regiao.

Para cada esquema, sao definidos o comprimento definitério e a ordem. O
comprimento definitério de um esquema é a distancia entre as posi¢des do ultimo elemento
diferente de = para o primeiro elemento diferente de =, e a ordem de um esquema é
a quantidade de elementos diferentes de = que o esquema possui, isto é, o nimero de
elementos fixos do esquema (de Lacerda and De Carvalho, 1999, Iyoda, 2000). Por exemplo
o esquema [ 111 1] possui comprimento 5 —2 = 3 e ordem 4, ji o esquema [ 10 1x] possui
comprimento 4 — 2 = 2 e ordem 3. Quanto maior a ordem, mais especifico é o esquema e,
quanto maior seu comprimento, maior a chance do esquema ser quebrado/rompido pelo
crossover. Para cada esquema em uma determinada geracao, o valor fitness do esquema é
definido pela média dos valores fitness de todos os cromossomos na populagao da geracao

que sao representados por esse esquema (Iyoda, 2000).

Com as informacoes de ordem e comprimento de um esquema, da quantidade
de cromossomos que esse esquema representa na populacdo, seu valor fitness, o valor
médio do fitness da populacao, o tamanho da populacao e as probabilidades de mutacao
e crossover em uma determinada geracao t, é possivel definir uma quantidade minima
de cromossomos representados por esse esquema na préxima geragao, pela equacao de
crescimento reprodutivo do esquema. Com a equacao do crescimento reprodutivo, é possivel
analisar que a selecao aumenta a quantidade de esquemas com valor fitness acima da média
do fitness da populagao (Iyoda, 2000). Contudo, a sele¢do nao introduz novos individuos

na populacao, dai a utilizacdo dos operadores de crossover e mutacao.

Para a probabilidade de sobrevivéncia na operacao de mutacgao, ¢ importante a

nogao de ordem do esquema (Correia, 2004).

Na operacao de crossover, esquemas de maior comprimento tém mais chance de
serem quebrados e, assim, um filho pode ser movido para uma regiao diferente da dos pais.
Considerando, por exemplo, o crossover de um ponto ilustrado na Figura 12. O primeiro
esquema tem mais chance de ser quebrado do que o segundo no processo de crossover, ou

seja, o segundo esquema tem mais chance de ser passado para algum dos filhos.
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Pail:] 1 | * | x| * Filhol:|1 | x| x| 1|1

Pai 2:| x | * | x4y 1|1 Filho 2:| *x | * | * | *

1
Ponto de corte

Figura 12 — Crossover de um ponto - esquemas.

Pode-se observar na Figura 12, que o esquema [1 1] do segundo pai, que possui
um comprimento menor, é herdado por completo pelo primeiro filho e, se for um esquema
com um bom valor fitness, esse bom esquema vai ser passado de geragao para outra,
combinando com outros possiveis esquemas. Ja com relagao ao Pai 1, o Filho 1 saiu e o
Filho 2 também pode sair da regidao de solugoes desse pai. Assim, esquemas de tamanho
definido pequeno costuma ficar inalterado na operacao de crossover, sendo reproduzido

com uma taxa alta.

O teorema dos esquemas afirma que esquemas com comprimento definitério
e ordem pequenos e valor fitness acima da média da populacdo, chamados de blocos
de construcdo, tém aumento exponencial de sua participagao em geracoes consecutivas
(Iyoda, 2000), enquanto esquemas contidos em cromossomos com baixa aptidao tendem a

desaparecer nas geragoes seguintes (de Lacerda and De Carvalho, 1999).

Assim, os algoritmos genéticos buscam um desempenho quase ideal na procura
de uma solucao 6tima através da justaposigao dos blocos de construcao (Goldberg, 1989).

Essa teoria é denominada Hipotese dos blocos de construcao.

Contudo, combinar blocos construtivos pode levar o algoritmo a convergir
erroneamente para um sub-6timo, processo conhecido como decepcao (deception) Goldberg
et al., 1989. Sao algoritmos conhecidos como algoritmos genéticos deceptivos ( GA-deceptive).
Isso ocorre pela combinacao da definicao da codificacao com a funcao de avaliagao do
fitness dos individuos que tendem a conter pontos 6timos isolados, isto é, os melhores

pontos tendem a ser cercados pelos piores (Goldberg, 1989).

Goldberg et al. (1989) apresentou um exemplo considerando dois esquemas com
bons valores fitness, 00 = # = »* (similar & string 00 = * = 11) e =  » = » 00 (similar & string
11 % =+ 00), mas que quando combinados geram, por exemplo, o esquema 00 * = = 00
que possui um fitness muito menor do que o seu complementar 11 = = = 11 que, por sua

vez, € um bloco de construcao do ponto 6timo 111111 1.

Uma das formas de contornar esse problema considera um conhecimento prévio
da funcao a ser otimizada e, assim, codificar a solucao de maneira diferente para que a
operacgao de crossover tenha uma menor probabilidade de combinar blocos construtivos

que apresentem bons valores fitness quando avaliados de maneira independente mas que,
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ao serem combinados, se distanciem muito da solugao étima (Goldberg et al. (1989)).
Contudo, Goldberg et al. (1989) comenta que as chances do algoritmo ser codificado com
precisao sao minimas, mesmo para combinacoes de bits de ordem baixa. Além disso, a

necessidade de um conhecimento prévio de informagoes nem sempre é viavel.

Outra forma é chamada de inversdo, em que dois pontos do cromossomo sao
selecionados e a ordem dos bits entre essas duas posicoes é invertida. Goldberg et al. (1989)
comentam a necessidade de identificar os bits para que depois da inversao, seja possivel
recuperar a interpretacao da string sem maiores dificuldades. Os autores apresentam
o exemplo da string 1100011, identificando suas posi¢bes com uma string de pares
ordenados ((11)(21)(30)(40)(50)(61)(71)). No exemplo, os pontos escolhidos para inversao
estao entre os bits 2 e 3 obtendo-se ((11)(21)(71)(61)(50)(40)(30)), o que traz os elementos

1 juntos em um bloco de construgdo (1111 * =x) mais préximo de uma solugao 6tima.

Contudo, Goldberg et al. (1985) argumenta que a inversao nao tem o poder
de justaposicao inerente aos operadores bindrios, que essa operacao influencia mais na
diversificacao do algoritmo genético do que na busca por boas estruturas. Assim, Goldberg
et al. (1989) propoe os algoritmos genéticos messy, que se baseiam em strings de tamanhos

variaveis e codificacdo e operadores messy.

2.2.7 Aplicacao de algoritmos genéticos em problemas de otimizacao restritos

Uma das grandes aplicagdes de algoritmos genéticos ¢é a resolucao de problemas
de otimizagao restritos, principalmente os que sao dificeis de serem resolvidos computaci-
onalmente por métodos exatos, como problemas lineares e inteiros com restrigoes. Para
problemas de otimizacao restritos nao basta encontrar uma solugao cujo com o melhor valor
para a fungao objetivo, é preciso que a solugao esteja dentro da regiao factivel do problema.
Assim, o espaco de busca para os algoritmos genéticos precisa ou se manter dentro da
regiao de factibilidade ou convergir para uma solucao dentro dessa regiao. Para lidar com
problemas de otimizacao restritos, existem diferentes formas de definir os operadores e

lidar com factibilidade das solugées (Michalewicz and Schoenauer, 1996).

Para métodos com operadores que nao preservam factibilidade das solugoes,
pode-se usar fungoes de penalizagoes para as infactibilidades e considera-las no calculo
do valor fitness de cada individuo. Michalewicz and Schoenauer (1996) cita diversos
métodos de penalizagdo, como fungoes de penalizacao, penalizagoes estaticas e dinamicas,
métodos que buscam a factibilidade de solugbes para cada restricio em determinada
ordem, métodos que assumem que uma solugao factivel é sempre melhor do que uma nao
factivel (individuos infactiveis ndo podem ser melhores do que os factiveis), um método
que repara as infactibilidades dos individuos e métodos hibridos que combinam técnicas

de computacao evolutiva com métodos exatos de resolucao de problemas de otimizacao.
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Michalewicz and Schoenauer (1996) comentam que é dificil fazer uma com-
paracao entre as diferentes maneiras de trabalhar com problemas de otimizacao restrita
apresentadas no trabalho, uma vez que os métodos aplicados lidam com diferentes codifica-
¢oes dos problemas (codificagao binéria ou ponto flutuante) e diferentes operadores. Outra,
conclusao dos atores é a de que a representacao em ponto flutuante dos individuos fornece
melhores solugoes e que nao € claro quais caracteristicas de um problema o torna dificil de
ser resolvido por alguma técnica evolutiva, assim como fazer uma escolha apropriada a

priori de um método evolutivo para um problema de otimizacao nao linear.

Entre os diferentes métodos usados para lidar com problemas de otimizagao
restritos, encontram-se os algoritmos genéticos de chaves aleatorias e os algoritmos genéticos
de chaves aleatérias viciadas, que desenvolvem a geragao de individuos e a aplicagao dos
operadores de mutacao e crossover em vetores de valores gerados aleatoriamente no
intervalo [0, 1], ou seja, trabalham no espago de um hipercubo unitério. Esse vetores, para
serem avaliados, sao transformados em solugoes do problema por meio de decodificadores,

que traduzem esses vetores para solugoes factiveis para o problema.

2.3 Algoritmos genéticos de chaves aleatdrias

Os algoritmos genéticos de chaves aleatérias (Random Key Genetic Algorithms
- RKGA) sao algoritmos implementados em problemas de otimizac¢ao combinatéria envol-
vendo sequenciamento, cujas solugoes podem ser representadas por permutagoes (Gongalves
and Resende, 2011). Essa classe de algoritmos genéticos foi introduzida por Bean (1994),
que utilizou vetores de chaves aleatérias como uma forma de evitar a geragao de individuos
infactiveis na aplica¢do dos operadores genéticos de mutacao e crossover (Gongalves and

Resende, 2018). As chaves aleatodrias sao valores reais gerados no intervalo [0, 1].

Os passos do RKGA sao divididos nas partes dependente e independente do
problema. A geracao dos vetores de chaves aleatorias e aplicacdo dos operadores genéticos
sao independentes do problema, pois nao olham para o individuos como solugao do
problema. Ja o decodificador depende das caracteristicas do problema para “traduzir” os
vetores de chaves aleatorias em solugoes e, com elas, calcular o valor fitness ou custo de

cada individuo.

Uma grande vantagem dessa estrutura é que a parte independente é mais
flexivel, podendo ser usada em diferentes problemas ou para desenvolvimento de outras
heuristicas. No caso do RKGA, por exemplo, pode-se manter a parte independente fixa e
alterar apenas o decodificador e a funcao fitness, adaptando o algoritmo para diferentes
problemas. Os parametros basicos da parte independente do problema sao o ntimero de
genes no cromossomo e os tamanhos da populacao, da populacao elite e da populacao

mutante e a probabilidade de um filho herdar o gene de um determinado pai na operagao
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de crossover (Gongalves and Resende, 2011).

Nos algoritmos RKGA, cada cromossomo é representado por um vetor de
tamanho n (pardmetro), cujos elementos sao nimeros reais gerados aleatoriamente no
intervalo [0, 1), chamados de chaves aleatérias (Gongalves and Resende, 2018). Para a
avaliacdo dos individuos (cromossomos) é preciso “traduzir” esses vetores em uma solugao

do problema, operacao realizada pelo decodificador.

O decodificador é um algoritmo deterministico (produz sempre a mesma saida
para uma mesma entrada) que mapeia vetores de chaves aleatérias (hipercubo unitario
n-dimensional) para solugoes no espago solugao do problema. O decodificador pode ser um
algoritmo simples, como um ordenamento das chaves aleatérias, por exemplo, envolvendo
um mapeamento direto entre as chaves aleatorias e a solugao, ou mais complexo, envolvendo
heuristicas de busca local que permite que caracteristicas da busca local passem para
proximas geragoes (Gongalves and Resende, 2011). Para decodificadores mais complexos
como os que envolvem busca local, Gongalves and Resende (2018) recomendam a utilizagao
de algum tipo de ajuste no cromossomo para produzir um 6timo local, como utilizado em
Resende et al. (2012).

Vamos supor um problema para decidir a ordem na qual cinco produtos devem
ser processados em uma determinada maquina, no qual o vetor de chaves aleatérias
tem tamanho cinco e cada posicdo do vetor representa um produto. Na decodificacao,
ordenamos os valores em ordem crescente e as posi¢oes do vetor ordenado fornecem a ordem
de processamento dos produtos na maquina (Figura 13). Esse exemplo de decodificador

segue a légica de decodificacao proposta por Bean (1994).

Vetor de chaves

0,56 | 0,39 | 0,71 | 0,15 | 0,22 L
aleatorias

Sequéncia de produtos na maquina: 4,5,2,1,3

Figura 13 — Sequéncia de produtos em maquina.

O RKGA inicia com uma populacao de vetores de chaves aleatorias, com valores
aleatérios gerados uniformemente no intervalo [0, 1), que sdo decodificados em solugdes do
problema para terem seus valores fitness avaliados. A populagao, entdo, é particionada em
populagao elite, formada pelos p. individuos com melhores valores fitness, e populagao
nao elite, formada pelos p — p. individuos restantes. O tamanho da populacao, p, no

RKGA é constante ao longo das geragoes (iteragdes) e o tamanho da populagao elite é
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menor do que a nao elite, resultando em um tamanho menor que a metade da populagao
total (Gongalves and Resende, 2011):

1
pe<p_pe:>pe<§p'

A partir de uma geragao atual, a préxima é composta pela populagao elite da
atual, p,, individuos mutantes (em geral, p,, < 0.5p) e 0s p — p. — Py, restantes resultando
do crossover uniformemente parametrizado entre dois individuos a e b selecionados alea-
toriamente dentre todos da populacao, com a possibilidade de um mesmo pai poder ser
escolhido para produzir diferentes herdeiros (escolha aleatéria e com reposigao). Como
qualquer dos individuos a ou b podem ser da populacao elite ou nao elite, nao é garantido
uma maior probabilidade do gene escolhido ser de uma classificacao especifica. Os indivi-
duos mutantes, ou imigrantes, nao sao gerados a partir de mutacoes em solugoes existentes,
mas da geragao aleatoria de p,, novos individuos, da mesma forma que a populagao inicial

é gerada (Gongalves and Resende, 2018).

Pai B

0,36 | 0,07 | 0,98 | 0,27 | 0,13

P.=060 (025|074 | 0868 | 035|057

Filho 56 | 0,07 | 0,98

Figura 14 — Exemplo de crossover para o RKGA (baseado em Gongalves and Resende
(2011)).

Na Figura 14, dois pais, A e B, sdo escolhidos de maneira aleatéria dentre
a populacao. A probabilidade p. de escolher um gene do Pai A, com um valor gerado
de maneira aleatéria no intervalo [0, 1] para cada gene (cada posi¢ao do vetor de chaves
aleatérias), simula o langamento de uma moeda enviesada. Se o valor aleatério for menor

que p., entao o Filho herda o gene do Pai A, caso contrario herda o gene do Pai B.

Como qualquer vetor de chaves aleatérias pode ser decodificado em uma solucao
do problema, os filhos resultantes do crossover vao ser mapeados em solugdes do problema,

auxiliando na garantia de factibilidade.

Devido a estratégia de copiar a populagao elite de uma geragao para a seguinte,
o RKGA ¢ dito um algoritmo genético elitista, mantendo o rastro das boas solu¢des encon-
tradas ao longo das geracoes, resultando em uma heuristica monotonicamente melhorada
(Gongalves and Resende, 2011). J& a geracdo da populagdo mutante de maneira aleatéria

ajuda a evitar cair em 6timos locais, sendo parte do processo de diversificacao do algoritmo.
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Os critérios de parada para o RKGA podem ser diferentes, como uma quantidade
maxima de iteragoes (geragbes), variagdo pequena entre os fitness de individuos da
populagao elite, variacdo pequena entre os melhores fitness de individuos de geracgoes

consecutivas, tempo de processamento etc.

Diversas variagoes do algoritmo RKGA foram propostas. Uma variacao apre-
sentada em Gongalves and Resende (2018) considera que o algoritmo inicia com miltiplas
populagoes de mesmo tamanho e geradas independentemente. Uma quantidade de iteragoes
k € definida de forma que a cada k iteracoes, as populagoes trocam informagoes e as k,,
melhores solugoes de cada populagao substituem uma determinada quantidade das piores

solugoes de cada populagao.

2.4 Algoritmos genéticos de chaves aleatorias viciadas

Os algoritmos genéticos de chaves aleatérias viciadas (Biased Random Key
Genetic Algorithms - BRKGA) sao um tipo de RKGA com diferenga na forma como os
pais sao escolhidos no crossover. No RKGA os pais sao escolhidos aleatoriamente dentre
toda a populacdo, j4 no BRKGA um dos pais é selecionado da populacao elite (pai elite)
e o outro pai dentre os individuos da populagao nao elite ou até mesmo dentre toda a
populagao (Gongalves and Resende, 2018). Como ocorre no RKGA, a selegao do pai é com

reposicao, ou seja, um mesmo pai pode gerar mais de um herdeiro.

Além disso, a probabilidade de um filho herdar um gene do pai elite (p.) é
maior do que de herdar do pai nao elite, isto é, p. > 0,5. Dessa forma, a probabilidade da

populagao elite passar suas caracteristicas para geracoes futuras é maior.

Copia
Elite Pe > Pe
Crossover
Nao
Elite

pm

Figura 15 — Formacao de uma préxima geracdao BRKGA, baseada em Gongalves and
Resende (2018).

Um exemplo para o crossover do BRKGA pode ser visto na Figura 14, conside-
rando que o Pai A é um individuo escolhido dentro da populacao elite. No caso do exemplo,
a probabilidade de o filho herdar um gene do pai nao elite (Pai B) é de 1 — p. = 0,4.
Assim, temos uma escolha aleatoria enviesada, com vantagem para a heranca do gene do

pai elite. Essa diferenca no elitismo dos algoritmos, gerada pela cépia da populacao elite
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atual para a préxima e a maior probabilidade de pais elite passarem seus genes adiante
pelo crossover, muda o equilibrio entre diversificacao e intensificacao do algoritmo, com a

estratégia elitista dando mais forca para a intensificacao das buscas.

Depois que a proxima geracao ¢é criada, os vetores de chaves aleatérias sao
decodificados em solugoes do problemas e avaliados pela funcao fitness, iniciando o processo
para produzir a geracao seguinte. Assim como no RKGA, o BRKGA também pode ser

particionado em partes dependente e independente do problema.

Gongalves and Resende (2011) fornece um exemplo de BRKGA para o problema
de cobertura, considerando cada posicao do vetor de chaves aleatérias como uma coluna,
que é considerada na solugao se a sua chave aleatéria for maior que 0, 5. Se o decodificador
fosse definido apenas dessa forma, nao seria possivel garantir que as colunas selecionadas
geram uma cobertura. Para completar o processo de decodificagdo, os autores sugerem
um algoritmo guloso padrao do problema de cobertura para completar o conjunto de
colunas selecionadas, selecionando colunas que cobrem o maior conjunto de linhas ainda
nao cobertas, e formar uma cobertura. Depois é feita uma verificagdo para identificar se
h& colunas redundantes no conjunto, eliminando-as caso existirem. O valor fitness de cada

individuo é definido pela quantidade de colunas que formam essa cobertura.

Essa parte de decodificagao e, depois, a avaliagado das solugoes decodificadas,
sao as partes dependentes do problema. As operacoes de particionamento da populacao
em elite e nao elite, a copia da populacao elite para a préxima geracao, o processo de

crossover e a geracao de individuos mutantes, sao independentes do problema.

Como o BRKGA ¢é uma variacao do RKGA, os passos do algoritmo sdo os

mMesImos:

1. populacao inicial: geracao de p vetores de chaves aleatorias;
2. decodificacao dos vetores em solugoes do problema e cdlculo do fitness;
3. particao em populacao elite e nao elite;
4. geracao de p — p. — pn, individuos pelo crossover;
5. geracao dos p,, individuos mutantes;
6. copia dos p. individuos elite;
7. com a nova populagao formada, retorne ao passo 2.
Esses passos sao repetidos até algum critério de parada ser satisfeito. Como

comentado na secao do RKGA, diferentes critérios de parada podem ser considerados,

dependendo de diferentes parametros definidos como quantidade méaxima de geracoes,
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quantidade méaxima de geragoes (iteragdes) sem melhora no fitness, limite de tempo

computacional etc.

Os parametros do BRKGA seguem os parametros do RKGA, considerando que
a probabilidade de um filho herdar um gene de um pai A é a probabilidade de escolher
um gene do pai elite. Os valores recomendados na literatura como bons pardametros foram

definidos de maneira empirica e estao descritos na Tabela 6.

Descricao Parametro | Valores recomendados

. p=axn,1l <aelR constante,
Tamanho da populagao P n o tamanho do cromossomo
Tamanho da populagao elite De 0,10 xp<p.<0,25 xp
Tamanho da populacao mutante DPm 0,10 x p < p,, < 0,30 x p
Probabilidade de herdar alelo elite Pe 0,5 <p.<0,8

Tabela 6 — Base de valores para os parametros (Gongalves and Resende, 2011).

Prasetyo et al. (2015) comentam que em todos os artigos investigados, os
parametros descritos na Tabela 6 seguem os valores sugeridos e que, para p., a maioria das
pesquisas usaram o valor de 0,7. Ja para o tamanho da populacdo, os autores comentam

que o valor varia bastante de acordo com a complexidade e escopo do problema.

A estrutura de algoritmos BRKGAs permite que alguns passos sejam imple-
mentados de maneira paralelizada, como a geracao da populacao inicial, a decodificagao,
a avaliacao do fitness, a geracao de mutantes e a operacao de crossover, tanto a selecao
de individuos (por ser com reposi¢do) quanto o cruzamento dos genes. Gongalves and
Resende (2011) comentam que a geragao da populagao inicial e dos individuos mutantes,
assim como a operagao de crossover nao trazem um impacto tao grande no desempenho
computacional como o processo de decodificagdo. Os autores comentam, também, que uma

forma de paralelizacao é evoluir multiplas populagdes de maneira independente.

Dependendo da implementacao ¢ possivel, também, economizar em alguns
calculos como, por exemplo, a decodificagao dos individuos da populacao elite que sao
transferidos para a geragao seguinte como, também, o calculo dos seus respectivos valores
fitness.

Alguns artigos que comparam algoritmos do tipo BRKGA com outros algoritmos
genéticos sao mencionados por Gongalves and Resende (2011), que comentam que os
BRKGAs foram competitivos, retornando solugoes tao boas quanto ou melhores, na média,

do que os outros algoritmos genéticos comparados.

Assim como para o RKGA, para o BRKGA existem diversas variagoes, como
utilizar alguma heuristica para gerar individuos para compor a populacao inicial, como

Gongalves and Resende (2011) comentam, citando o trabalho de Buriol et al. (2005) como
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exemplo. Nesse caso, é preciso um codificador que mapeie uma solu¢ao do problema em

um vetor de chaves aleatérias, o que nem sempre é algo trivial.

Gongalves and Resende (2018) propuseram um BRKGA com multi-start, no
qual diversas populagoes sao evoluidas de maneira independente. Nesse processo, alguns
individuos elite sao periodicamente selecionados de cada populagao para substituir os
piores individuos de outra e, no fim, a melhor solu¢do dentre todas as populagoes é
retornada como saida do algoritmo. Essa estratégia de multiplas populagdes independentes
foi inicialmente estudada por Whitley et al. (1999) (Toso and Resende, 2015).

Além disso, os autores usam uma estratégia de restart, na qual a populagao é
reiniciada apdés uma determinada quantidade de iteragoes (geracoes) sem melhora no valor
da melhor solu¢ao. Os autores comparam resolugdes com e sem a estratégia de restart,
para o problema de cobertura tripla de Steiner (Resende et al., 2012), obtendo melhores

resultados com o restart.

Outro trabalho que utilizou as estratégias de miltiplas populacoes e restart
foi Toso and Resende (2015), para acelerar a convergéncia do algoritmo. Os autores
desenvolveram uma API, ou seja, uma interface de programagao de aplicagdo, para
implementacao do BRKGA que exploram a separacao em partes dependente e independente
do problema, deixando por conta do usuario apenas a implementagao da decodificacao das
chaves aleatoérias em solucao do problema. Além disso, a API permite o uso de paralelismo,

quando possivel, para acelerar o tempo computacional.

Diversas modificagoes em algoritmos BRKGAs foram propostas e aplicadas em
diferentes tipos de problemas. Além de estratégias como restart, evolugao de multiplas
populagoes de maneira independente e geracao de parte da populacdo inicial com algum
tipo de busca (sem ser de maneira aleatdria), Prasetyo et al. (2015) comentam outras
modificagdes, como utilizagao de busca local para melhoria de performance e variagdo no
tamanho da populagao ao longo das geragoes, como proposto no trabalho de Arefi and
Rezaei (2015), que reduz o tamanho da populagao de acordo com o tempo e com a taxa

de elitismo.

Os autores comentam que a busca local associada é dependente do problema e
citam os trabalhos de Silva et al. (2013), que propuseram um BRKGA para problemas de
otimizagao lineares restritos com as varidveis limitadas, e Silva et al. (2014) que construiram
um problema de otimizacao correspondente a resolucao de sistema de equagoes nao lineares
com multiplas solugdes, e aplicaram um BRKGA diversas vezes para encontrar diferentes
solucoes para o sistema, considerando areas de repulsa associadas a regides de solugoes
ja encontradas. No algoritmo BRKGA nao ha utilizacao de valores ou aproximagoes de
derivadas mas na fase de busca local para melhoria da solugao, propuseram um método que
pode ser visto como uma aproximagao da regra do gradiente, procurando quais solugoes

em uma vizinhanga possuem melhora na fungao objetivo.
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Lucena et al. (2014) propuseram algumas variagoes no processo de crossover.
Uma delas é a utilizagdo de multiplos pais para gerar um herdeiro, combinando os
genes desses pais de forma ponderada de acordo com um viés calculado para cada pai,
diversificando a combinagao dos genes de boas solugoes. A outra modificacdo é a definicao
de géneros, atribuindo um bit para cada cromossomo, cujo valor definird qual o género do
individuo. O processo de crossover, em si, ocorre da forma classica e a diferenga reside na

escolha dos pais, que devem ser escolhidos um de cada género.

Prasetyo et al. (2015) comentam que, inicialmente, os algoritmos BRKGAs
foram desenvolvidos para problemas de tinico objetivo, mas modificagoes feitas ampliaram
para aplicagoes em problemas multiobjetivo. Zheng et al. (2015) propuseram um BRKGA
multiobjetivo para o problema de carregamento de contéineres 3D, buscando maximizar o
espago utilizado como a quantidade de contéineres. Além de uma abordagem multiobjetivo
para o BRKGA, os autores utilizaram a estratégia de multipla popula¢ao e um controlador

logico fuzzy.

Outros autores que utilizaram uma abordagem BRKGA multi-objetivo foram
Tangpattanakul et al. (2012), para resolver o problema de sele¢ao e escalonamento de
requisi¢oes de fotografias da Terra por satélite com os objetivos de maximizar o lucro e

minimizar a diferenca méaxima do lucro entre dois usuarios.

Modificagoes do BRKGA ainda sao limitados a procedimentos de busca local,

que sao especificos para cada problema (Prasetyo et al., 2015).

Como é possivel observar em Gongalves and Resende (2011), Gongalves and
Resende (2018) e Prasetyo et al. (2015), os algoritmos RKGA e BRKGA podem ser
aplicados em diferentes tipos de problemas, areas de aplicagdo como telecomunicagao,
energia, escalonamento, atribuicao, roteamento de veiculos, carregamento de contéineres
(empacotamento) etc., e diversos problemas de otimiza¢ao combinatéria. Além das diversas
aplicagoes, muitas modificacdes e melhorias foram propostas para melhorar o desempenho,
tanto com relagao ao tempo de processamento, utilizando paralelismo, quanto com melhoria
nas solugoes das populagoes, como buscas locais em torno das boas solugoes de cada

populacao.

Dentre as diversas aplicacoes estao aplicacoes do BRKGA em diferentes tipos

do problema de alocacao de navios em bergos.

2.4.1 BRKGA aplicado ao Problema de Alocacdo em Bercos: literatura

Um algoritmo BRKGA foi proposto por Lalla-Ruiz et al. (2014) para o PAB
tatico, que tem como objetivo alocar posi¢oes de atracagao nos bercos e atribuir perfis de
guindastes aos navios, buscando minimizar os custos derivados da organizacao do fluxo

dos contéineres entre os navios (movimentagoes de contéineres nos patios) e maximizar o
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valor total dos perfis de guindastes atribuidos.

Cada perfil de guindastes fornece quantos guindastes devem ser alocados para
um respectivo navio em cada passo de tempo considerado e possui um valor que representa
o ganho/perda do uso do respectivo perfil para um navio especifico, considerando um
trade-off entre o terminal e as exigéncias dos clientes (empresas responsaveis pelos navios).
O PAB considerado ¢ o discreto, dindmico e com janelas de tempo tanto dos bergos quanto

dos navios.

Assim, o PAB tatico considera a qualidade da alocacao que depende, além de
decisbes operacionais como bergo ao qual o navio vai ser alocado, da negociagao (trade-off)
entre o terminal e as empresas das linhas de navios, de acordo com as capacidades do porto
(Giallombardo et al., 2010). Ou seja, busca integrar o BAP com a alocagao de guindastes,

considerando regras taticas.

As restrigdes do problema consideraram as janelas de tempo dos navios e bercos,
um bergo pode atender um tinico navio em um passo de tempo, cada navio é atendido por
um unico berco, um tunico perfil de guindaste pode ser alocado para cada navio, o tempo
de servico de cada navio em cada berco depende da quantidade de guindastes alocados
para o navio e, a cada passo de tempo, a quantidade total de guindastes alocados para os

navios nao ultrapassa o total disponivel.

No BRKGA proposto por Lalla-Ruiz et al. (2014) para o problema tatico, a
populacao inicial é gerada integralmente de maneira aleatéria. A codificacao do algoritmo
é determinada por cromossomos de tamanho 2 x n (vetores de chaves aleatérias), sendo
n a quantidade de navios, com valores gerados aleatoriamente no intervalo [0,1). As
primeiras n chaves aleatérias representam a ordem de atendimento dos navios e as tltimas
n correspondem a atribuicao dos perfis de guindastes aos navios e s6 depois de determinar
a ordem de alocacao e a atribuigdo de guindastes, a decisdo do local de atracacao (bergo)

é feita, através de dois algoritmos sequenciais.

A decodificacao das primeiras n chaves aleatoérias é feita ordenando os valores
de forma crescente e adotando as posi¢oes das chaves na nova sequéncia como a ordem
(prioridade) de atendimento dos navios. Para a determinagao dos perfis de guindaste,
o intervalo [0,1) é dividido pela quantidade de perfis disponiveis para cada navio, com
cada parte sendo associada a um perfil. O intervalo no qual a chave aleatéria estiver
contida, respectivamente na ordem de atendimento definida pela decodificacao anterior,

determinara qual perfil vai ser atribuido ao navio.

Depois de definir a ordem de alocagao e a atribuicao dos perfis de guindaste,
sao definidos o berco e horario de atracacao, levando em consideracao a ordem de alocacao
dos navios definida anteriormente. Dois algoritmos sao usados, de maneira sequencial,

para definir o berco que sera alocado para cada navio, satisfazendo restri¢cdes espaciais,



Capitulo 2. Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA) 65

temporais e de disponibilidade de guindastes. O primeiro algoritmo tenta alocar o bergo
com o menor custo de movimentagao entre bergos (independente do navio), caso o bergo
nao satisfaca alguma restricao, ordena-se os bergos em ordem crescente de um custo
que leva em conta o fluxo de movimentacao de contéineres entre navio que esta sendo
considerado com navios ja alocados. Os bercos sao atribuidos ao navio nessa ordem, até
encontrar algum que satisfaca as condigoes espaciais e de disponibilidade de guindastes
nos passos de tempo. Caso nao seja possivel alocar nenhum bergo a algum navio, passa-se
para o proximo algoritmo, que leva em conta a ordem de alocacao definida e a ordem dos
bercos disponiveis, tentando alocar para um préximo navio, o ber¢o seguinte ao alocado
para o navio anterior. Caso esse algoritmo também nao consiga alocar nenhum bercgo a

algum navio, essa solucao é descartada.

Os passos de tempo associados as alocagoes respeitam o passo de tempo de
chegada dos navios, ao momento que o berco estara livre e possivel atraso no tempo de

alocacao para ajustar restricao de disponibilidade de guindastes.

Lalla-Ruiz et al. (2014) compararam o BRKGA com um modelo exato proposto
por Giallombardo et al. (2010), uma busca Tabu com Branch and Price, proposta pelos
mesmos autores, com um algoritmo Branch and Price proposto por Vacca et al. (2011) e
com a solugao proposta por Vacca et al. (2013), um Branch and Price com inicializagao
do problema mestre que usa uma heuristica proposta em Giallombardo et al. (2010). As
conclusoes dos autores descrevem que a performance do BRKGA foi, em geral, melhor
do que as dos modelos comparados, seja no tempo computacional, como na qualidade
nas solugoes factiveis encontradas, sendo o BRKGA menos suscetivel a variacao na
quantidade de perfis de guindastes para os navios. Além de instancias baseadas nos
trabalhos utilizados para comparagao, os autores também propuseram geracao de novas
instancias, com consideragoes mais reais, como diferentes custos de operagoes envolvendo

transferéncia de contéineres entre patios dos bercos.

Para o PAB discreto e dindmico, modelado como PRVTJ, Pomari (2014)
propos duas decodificagoes para aplicagdo do BRKGA e comparou o BRKGA isolado
com o BRKGA integrado a um algoritmo de busca de clusters (clustering search, CS).
Na integracao CS + BRKGA, o BRKGA entra para gerar solugoes para o CS. O modelo
utilizado como base, é uma relaxacao do PRVJT, penalizando as restri¢des de janela de
tempo dos bercos (abertura e fechamento) e dos navios (chegada e partida), proposta por
Mauri et al. (2008b). Além da formulagao considerada, os autores também utilizaram o
processo de busca local para refinamento das solugoes utilizadas por Mauri et al. (2008b),
e de Oliveira et al. (2012).

Uma das decodificagdes propostas foi considerar as chaves aleatérias formadas
por um valor inteiro no intervalo [1,m], que fornece o berco de alocacao, somado a um

valor entre |0, 1] que representa quais navios e em qual ordem sao alocados aos respectivos
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bercos definidos pelos valores inteiros. A outra decodificagao parte de chaves aleatorias
geradas no intervalo ]0, 1] que sdo ordenadas para definir, a partir dos indices do vetor, a
ordem dos navios a serem atendidos e a divisao do intervalo das chaves em m subintervalos,
cada um representando um bergo. O intervalo no qual o valor da chave aleatéria cair

representa o bergo de alocacao do navio definido pela posi¢cdo no vetor.

Nos testes feitos comparando as duas decodificacoes, os autores concluiram
que a primeira decodificacao foi menos eficiente devido a limitagdo que considerar valores
inteiros traz, pois resulta em muitos vetores de chaves aleatérias que sao decodificados
na mesma solucao, reduzindo a diversidade no espacgo de busca. Comparando o BRKGA
isolado com o CS + BRKGA, os autores concluiram que a performance na qualidade da
solucdo e tempo computacional do segundo método foi melhor do que o BRKGA isolado.
Os autores comentam, também, que a combinacao dos métodos mostrou-se promissora

como um método robusto e eficiente na busca por solucoes vidveis.

Um algoritmo BRKGA para o BAP discreto e dinamico, que busca minimizar
os tempos de espera dos navios no porto foi proposto por Martin et al. (2015). O algoritmo
tem como referéncia dois modelos exatos, um baseado no Problema de corte bidimensional
e outro na ideia de sequenciamento de maquinas, propostos por Barbosa (2014). Na
decodificagao, os autores definem a ordem de atendimento dos navios e, através de uma
programacao, definem em qual bergo a alocacao ocorrera, alocando os navios, na ordem ja

definida, no primeiro berco disponivel.

A definicao do tempo de alocacao foi feita de forma a evitar infactibilidade do
navio ser alocado antes da sua chegada e evitar sobreposicao de atendimento dos navios.
Os autores utilizaram a estratégia de reinicializacao da populagao a cada quantidade fixa
de geragoes e o critério de parada foi a estabilizacao do valor fitness da melhor solucao da

populagao.

A comparacao do BRKGA com os modelos foi apresentada por curvas time to
target (Aiex et al., 2007) para avaliagdo de meta heuristicas, para as quais os targets sao as
melhores solugoes obtidas por Barbosa (2014). Os autores concluiram a competitividade
do algoritmo BRKGA proposto, tanto em tempo computacional quanto em qualidade da

solugao, ressaltando a dificuldade do problema em ser resolvido por métodos exatos.

Rizzi et al. (2015) propuseram a combinagao do algoritmo de busca de clusters
(Clustering search - CS) com o BRKGA para o PAB tético, considerando a minimizagao do
custo de transferéncia de cargas entre posi¢des no patio (para cargas que sao transferidas
de um navio para outro) e a otimizagao da utilizagdo dos guindastes. Nessa proposta o
BRKGA ¢ utilizado para gerar as solugoes que passam pelo processo de agrupamento do
método CS. O modelo matematico utilizado como base de comparacao é o proposto por
Giallombardo et al. (2010), que considera a alocagao de navios aos bergos e a alocagao

de perfis de guindastes aos navios. Os autores também comparam os resultados com o
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trabalho de Lalla-Ruiz et al. (2014), que utilizou o BRKGA isolado e ndo combinado com

outra meta-heuristica.

A codificagao considera vetores de chaves aleatorias de tamanho 2 x n, com n
sendo a quantidade de navios, e as chaves aleatérios no intervalo [0, 1]. Para a decodifi-
cagdo, as primeiras n posi¢oes sao ordenadas de maneira crescente definindo a ordem de
atendimento dos navios e as n tltimas definem o perfil de guindaste alocado a cada navio.
O intervalo [0, 1] é dividido em subintervalos de acordo com a quantidade de perfis e o
intervalo no qual a chave aleatéria pertencer vai definir o respectivo perfil de guindaste

que sera atribuido.

A alocacgao dos bergos é feita de acordo com o custo de armazenamento do
bergo, alocando o maximo de navios possivel ao berco com menor custo. Para determinar
o proximo bergo que sera alocado para o navio corrente, uma func¢ao que considera o custo
de armazenagem e o custo do fluxo de contéineres do respectivo navio para os outros

navios associados que ja foram alocados.

Nos resultados, os autores comentam que o CS + BRKGA obtiveram uma
pequena melhora em algumas solugoes obtidas pelo BRKGA proposto por Lalla-Ruiz et al.
(2014), obtendo resultados similares para outras instancias. Os autores também concluiram

que o método proposto se mostrou robusto e um bom método para a resolugao do TBAP.

Correcher and Alvarez-Valdes (2017) propuseram o método BRKGA com
multiplas populagdes desenvolvidas independentemente para a resolucao do PAB continuo
e dinamico com alocacao de guindastes invariante no tempo, isto ¢, a alocacao nao
muda durante o processamento do navio. Os autores comentam que, na literatura, a
versao invariante no tempo recebe menos atencao que a versao na qual a alocacao de
guindastes pode variar ao longo do atendimento do navio. Para o problema de guindastes,
os autores consideraram as variagoes que alocam a quantidade de guindastes (BACAP),
considerando limites minimo e maximo de guindastes permitidos para cada navio, e a
variagdo que também especifica quais guindastes devem ser alocados (BACASP). O tempo
de atendimento dos navios estd associado a quantidade de guindastes alocados para o

navio e nao a sua posicao de alocacao e é considerado um parametro de entrada.

O custo considera o tempo de espera dos navios até serem atendidos, o atraso
na liberagao dos navios (de acordo com o horario maximo de permanéncia dos navios no
porto e a extrapolagdo do horizonte de planejamento) e um custo pelo desvio da alocagao
da posicao desejada no cais. A posicao desejada de alocacdo no cais é de acordo com a
posicao no patio na qual a carga serd armazenada e o desvio é a diferenca entre a posicao
desejada e a posicao alocada para o navio. Os autores admitem solugdes nas quais os
navios podem ser atendidos para além do horizonte de planejamento, penalizando o tempo

adicional.
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O BRKGA desenvolvido para o BACAP considera cada cromossomo formado
por duas listas, uma de chaves aleatérias entre 0 e 1 cujos indices da ordenagdao nao
decrescente fornecem os navios, e a outra lista com valores que representam a quantidade
de guindastes alocados para os navios, geradas no intervalo entre as quantidades minima
e maxima definidas. Um algoritmo construtivo gera uma solucao factivel, alocando um
navio por vez de acordo com a ordem ja estabelecida, definindo o local de atracacao, o

horério e a quantidade (factivel) de guindastes.

Com o resultado do algoritmo construtivo, um esquema memético é aplicado
olhando para os guindastes ociosos e alocando eles aos navios de acordo com a ordem de de
partida desejada. Com isso, os tempos de atendimento sdo reduzidos e os proximos navios a
serem atendidos podem iniciar o atendimento antes, podendo reduzir o atraso no horario de
partida. A nova lista de alocacao de guindastes é alimentada no algoritmo construtivo, que
¢é aplicado novamente e, se uma solucao melhor é encontrada, o cromossomo é atualizado

com a nova quantidade de guindastes alocados.

As populagoes iniciais nao sao geradas totalmente aleatorias, elas sdo geradas de
acordo com regras de prioridade definidas pelas caracteristicas do problema, como horério
de chegada dos navios, tamanho, horario maximo preferivel de partida, tempos maximo
e minimo de atendimento, maior e menor area (tempos maximo e minimo multiplicados
pelo respectivo tamanho do navio) e a folga de tempo do horéario que chega, somando
o tempo de atendimento, até o horario maximo desejado. Os navios sao ordenados de
maneira crescente ou decrescente de acordo com essas regras, fornecendo solugoes iniciais
boas e diversificadas. A quantidade de regras nao é suficiente para gerar toda a populagao,

assim o resto dos individuos sao gerados de forma aleatoéria.

As operacoes genéticas utilizadas pelos autores foram o crossover, imigracao
(ou mutagao) e migragdo. O crossover é o uniforme (classico), com viés na escolha do
gene, dando preferéncia para o gene do pai elite, e é aplicado de maneira independente
na primeira e na segunda metade do cromossomo, ou seja, na parte que define a ordem
de atendimento dos navios e na alocacao da quantidade de guindastes. A imigracao é
o equivalente a populacao mutante, gerada de maneira aleatéria, e a migragao é feita a
cada quantidade fixa de geragoes e consiste em copiar o melhor individuo dentre todas
as populagoes para outras que nao o contenham e excluindo o pior individuo delas, para

manter o tamanho das populagoes fixo.

O critério de parada é um limite no tempo de execucao. Depois, uma busca
local é feita com o intuito de refinar as melhores solu¢coes do BRKGA. Para a busca
local, foram propostos trés procedimentos diferentes, todos baseados na movimentacao dos
navios dentro do planejamento e sao aplicados em todos os individuos de cada populagao
resultante do BRKGA. Das trés, duas sao heuristicas e a terceira é uma mateuristica

(procedimento hibrido de método exato com heuristico). O critério de parada das buscas
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locais é tempo limite de execucao.

A extensao do método de solugdo do BACAP para lidar com o BACASP
parte do principio de que é possivel, sob certa condi¢ao, obter uma solugao 6tima para
o segundo problema a partir de uma 6tima do primeiro problema correspondente em
tempo polinomial. Tirkogullar: et al. (2014) definem sequéncias de navios ordenados de
maneira nao decrescente com relacao as suas posigoes no cais como completas quando,
tomando os navios dois a dois nessa sequéncia, os pares se sobrepoem em pelo menos um
periodo de tempo na alocagao. Uma sequéncia completa é dita propria quando a soma
dos guindastes das alocagoes de toda a sequéncia ¢ menor ou igual ao total de guindastes
disponiveis. Tiirkogullar: et al. (2014) provaram que, dada uma solugdo 6tima para o
BACAP, x*, pode-se se obter em tempo polinomial uma solu¢ao 6tima para o BACASP se
toda sequéncia completa extraida de x* for propria e propuseram um algoritmo polinomial
para encontrar uma solugao 6tima do BACASP quando a condigdo determinada é satisfeita.
Para os casos em que nao ¢ satisfeita, propuseram um algoritmo de plano de corte baseado

no modelo BACAP proposto por eles.

O ajuste no BRKGA para encontrar solu¢oes para o BACASP ¢é feito no
algoritmo construtivo, que passa a aceitar apenas solugoes que nao formem sequéncias
impréprias e, assim, as buscas locais baseadas no algoritmo construtivo nao precisam de
alteracao. Contudo, a busca local baseada na mateuristica passa a aplicar o algoritmo de
plano de corte ao modelo para o BACAP proposto por Correcher et al. (2017) e, depois,
aplica o algoritmo proposto por Tirkogullar: et al. (2014) para encontrar uma solugao
para o BACASP.

As instancias geradas foram baseadas nas descritas em Meisel and Bierwirth
(2009) e Park and Kim (2003) e chegam a considerar até 100 navios, rodando os experi-
mentos para o BACAP e para o respectivo BACASP. O BRKGA proposto foi comparado
com um modelo linear inteiro proposto por Correcher et al. (2017) e os autores puderam
concluir o bom desempenho do algoritmo genético proposto tanto com relacao a tempo
computacional quanto a qualidade da solucao, ressaltando que é possivel indicar que o

BRKGA performou uma boa exploracao do espaco de busca.

Para o caso do BACAP, um tempo limite menor de busca ja foi suficiente para
o algoritmo convergir bem, indicando que um aumento no tempo pudesse nao influenciar
tanto na qualidade da solucao. Ja para o BACASP, um aumento no tempo computacional
permitiu uma melhora consideravel nas solugoes, alcancando novas solu¢oes 6timas para

algumas instancias.

Além de comparar com um modelo linear inteiro misto, os autores compararam
com um algoritmo de evolugao discreta diferencial (Discrete Differential Evolution Algo-
rithm - DDE), que os autores comentam apresentar um bom desempenho para problemas

de escalonamento. O esquema seguido foi o mesmo proposto por Pan et al. (2007) com a



Capitulo 2. Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA) 70

diferenca de nao aplicarem uma busca local interna e que a populagao inicial é gerada da
mesma forma que no BRKGA. Os autores concluiram que o BRKGA performou melhor, em
geral do que o algoritmo DDE, exceto por algumas instancias em que encontrou solucoes
um pouco melhores que o BRKGA, tanto para o BACAP quanto para o BACASP.
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3 Clusterizacao

A clusterizagao (ou anélise exploratéria de dados, Xu and Wunsch (2005)) é
uma técnica de aprendizagem de maquina (machine learning) que busca particionar um
conjunto de dados em diferentes grupos, ou clusters, de maneira que dados que pertengam
ao mesmo grupo sejam similares entre si e distintos dos outros grupos. Ou seja, busca
otimizar maximizando a similaridade entre individuos do mesmo grupo e a dissimilaridade
entre diferentes grupos. A clusterizacdo é uma técnica de aprendizagem nao supervisionado,
pois nao ha um conjunto de entradas e saidas conhecidas para que o modelo possa aprender,

ou seja, classifica resultados a partir de dados nao rotulados.

Um exemplo de aplicagao de clusterizacao é no marketing, onde a partir de um
conjunto de clientes dos quais se tem acesso a diferentes informagoes (como renda, regiao
da residéncia etc.) e se quer classificar quais clientes sdo mais receptivos a determinados
produtos, para guiar quais antincios serdo apresentados para essas pessoas (James et al.,
2013). Outras aplicagdes podem ser para estimar valores faltantes em um conjunto de
dados ou identificar outliers (Nerurkar et al., 2018). Além de aplicagbes em diversos
outros campos, como segmentacao de imagens, genética, buscas em internet, sendo uma
importante ferramenta para classificar, visualizar e entender melhor os dados (Xu and
Wunsch, 2005, Oyelade et al., 2019, Nerurkar et al., 2018).

Dependendo dos dados que se tem disponivel e de quais caracteristicas se quer
agrupar os dados, é preciso definir quais devem ser consideradas e como elas devem ser
tratadas no processo de clusterizacao. A escolha de quais é importante para poder descrever
os dados com foco no que se quer medir, sem considerar caracteristicas que possam guiar
o processo de agrupamento para uma direcao diferente. Outra decisdo é como sera medida

a similaridade entre individuos, utilizando as caracteristicas deles.

A similaridade pode ser através do conceito de distdncia (Euclidiana, por
exemplo), densidade ou distribui¢ao de probabilidade, por exemplo (Nerurkar et al., 2018).
Através da escolha do conceito de similaridade, de acordo com o conjunto de dados
com o qual se estd trabalhando, espera-se que os individuos agrupados em um mesmo
cluster tenham uma maior similaridade (ou menor variabilidade) entre si e uma maior
dissimilaridade (ou maior variabilidade) com os individuos de outros clusters. Além das
formas de se definir a similaridade, existem diferentes tipos de clusterizagao mas, como
comenta Nerurkar et al. (2018), ndo h&d um consenso em qual é melhor tipo ou algoritmo,

uma vez que cada um tem suas suposigoes e vieses.

Oyelade et al. (2019) cita diferentes tipos de algoritmos de clusterizagao,

dentre eles a clusterizagao hierdrquica (hierarquical clustering), a particionada (partitional
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clustering), clusterizacao baseada em grade (grid based clustering), baseada em densidade
(density based clustering) e a soft clustering, no qual os dados podem pertencer a diferentes

cluster com um certo grau de pertencimento.

Os algoritmos de clusterizacao particionada parte do principio em que cada
objeto (ou individuo, ou dado) pertence a um tnico cluster, cada cluster deve possui pelo
menos um objeto e o nimero de clusters, K, é predefinido pelo usuario (K-partitioning
algorithms) (Nerurkar et al., 2018). Sao algoritmos baseados no centro geométrico de
cada cluster, ou seja, o centro geométrico do conjunto de dados pertencentes ao cluster,
atualizando iterativamente o valor desses centros de acordo com a atualizacao dos dados
designados para cada clusters através da distancia dos dados até o centro de cada cluster
(Nerurkar et al., 2018, Xu and Tian, 2015). Sdo algoritmos que partem de uma solugao
inicial e, a partir dela, calculando os centros dos clusters, vao realocando os dados de
acordo com os centros mais proximos, convergindo, assim, para 6timos locais, usando como

defini¢do de similaridade a distancia entre pontos (dados) e centros geométricos.

Por serem algoritmos que partem de solugoes iniciais, eles sdo sensiveis a elas,
ou seja, diferentes solugoes iniciais guiam para diferentes resultados. Uma estratégia pode
ser executar os algoritmos algumas vezes, com solugoes iniciais diferentes e selecionar a
melhor solugao (James et al., 2013). Por serem algoritmos baseados no centro do cluster
tendem a gerar clusters esféricos, sendo uma técnica nao aconselhada para dados nao
convexos, além de ser sensivel a dados outliers por obrigatoriamente inseri-los em clusters
com o centroide mais préximo, mesmo sendo diferentes (Xu and Tian, 2015). Como a
quantidade de clusters deve ser pré definida, existem diversas estratégias para estimar a
quantidade ideal, como métodos empiricos e o método do cotovelo que leva em conta a

distancia média dos centroides.

Um dos algoritmos mais conhecidos desse tipo de clusterizagao é o K-means,
baseado na distancia FEuclidiana entre os pontos e que busca minimizar o quanto cada
individuo varia dos outros que estao no mesmo cluster, resultando em um problema de
otimizacao (minimizacao). O método K-meddides (K-medoids) é um desenvolvimento do

K-means que para lidar com dados discretos (Xu and Tian, 2015).

A clusterizagao hierarquica busca construir uma relagao hierarquica entre os
dados baseada na similaridade entre eles, agrupando dados aos mais proximos, construindo
subclusters e formando uma estrutura de arvore (chamada de dendrograma), que pode
ser construida no sentido bottom-up ou top-down (Xu and Wunsch, 2005). A forma de
construcao dessa arvore permite que a decisao da quantidade de clusters seja com base
no quanto se deseja limitar a dissimilaridade dos dados dentro de cada cluster, podendo
cortar a arvore na altura que forneca a melhor construcao de clusters, nao sendo necessario

decidir a quantidade a priori.

Os algoritmos hierdrquicos podem ser classificados como aglomerativos (bottom
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up), que inicia com cada dado formando um cluster (folhas da &rvore) préprio e vai
conectando (construindo nés) pares de objetos até conectar todos os dados (raiz da arvore),
ou divisivos (top down) que desenvolve de maneira inversa, iniciando com todos os dados
em um unico cluster (raiz) e segue dividindo em clusters até que cada dado se torne um
tnico (folhas) (Xu and Wunsch, 2005). Os algoritmos divisivos nao sdo muito utilizados
por serem caros computacionalmente, devido a quantidade de possibilidades de divisao
que se pode fazer (Xu and Wunsch, 2005).

Os algoritmos hierarquicos nao precisam iniciar com a quantidade de clusters
pré determinado, a escolha dessa quantidade pode ser feita através do nivel de similaridade
maximo que se considera aceitavel dentro de cada cluster, que pode ser percebido na altura

do dendrograma.

A ideia da clusterizacao baseada em grid é transformar o espaco de dados em
uma estrutura de grade (grid) e agrupa os dados em células da grade, em que cada célula
representa uma regiao do espago. Ou seja, divide o espago de dados em regioes menores e
que podem ser processadas de forma independente (favoravel para paralelizar) (Oyelade

et al., 2019, Xu and Tian, 2015). Os algoritmos mais comuns desse tipo de clusteriza¢ao

sao 0 STING e OPTGRID (Oyelade et al., 2019).

Nos métodos de clusterizagao considera os cluster como regides densas de objetos
no espaco dos dados, sendo divididos por regioes de baixa densidade e possibilitando
formas arbitrarias (diferentemente do partitional clustering que gera formatos esféricos),
podendo formar as regides com base em vizinhanga ou fungoes de densidade (Xu and
Tian, 2015, Nerurkar et al., 2018, Oyelade et al., 2019). O algoritmo baseado em densidade
mais conhecido é o DBSCAN, que consegue identificar clusters que nao sao linearmente
separaveis, utiliza a distancia Euclidiana para calcular a distancia entre os pontos no
espacgo e se baseia no conceito de vizinhanca, e nao necessita da quantidade de clusters
predefinida. Tem um bom desempenho com conjuntos de dados grandes mas nao para os
que possuem alta dimensionalidade (Xu and Tian, 2015, Nerurkar et al., 2018, Oyelade
et al., 2019).

No presente trabalho, o método selecionado para ser inserido no processo do
BRKGA foi o método hierarquico aglomerativo, implementado utilizando a biblioteca
Sklearn na linguagem Python. Com essa ferramenta, foi possivel definir para esse método
de clusterizacdo, uma matriz de distdncia prépria, além de nao ser necessario definir
previamente a quantidade de clusters e poder defini-los por um grau de similaridade entre

os individuos considerados.
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3.1 Algoritmo de clusterizacao Aglomerativo

O método de clusterizacao hierdrquico aglomerativo constréi uma arvore, de-
nominada dendrograma, baseado na dissimilaridade ou distancia entre os individuos. A
raiz do dendrograma representa todo o conjunto de dados e cada folha um dado, os nos
intermedidrios indicam que, no respectivel nivel da arvore, os clusters ligados por esse no
representam menor dissimilaridade (menor distancia) corrente e a altura normalmente
representa a distancia entre cada par de clusters ligados pelo n6 (que pode estar ligando

dois dados, um dado com um cluster ou dois clusters) (Xu and Wunsch, 2005).

A definicao de distancia entre os dados garante a primeira parte do algoritmo
aglomerativo, quando cada cluster é formado por um tnico individuo. Contudo, é preciso
definir também como medir a distancia entre grupos de individuos, ou seja, entre clusters
com mais de um individuo, denominada linkage (ou ligagdo). Os tipos mais comuns
de linkage sao: ligacao completa complete, simples (single), média (average) e centroide
(centroid) (James et al., 2013).

» Ligacao completa: calcula a distancia entre todos os pares de individuos dos dois clus-
ters e define a ligagdo como o valor méximo dessas distancias (méxima dissimilaridade

entre os clusters).

« Ligacao simples: calculo equivalente ao da completa mas ao invés de adotar o valor

maximo, adota o minimo (minima dissimilaridade).

« Ligacao média: definida pelo valor médio das distancias entre todos os pares de

individuos dos clusters.

o Ligacao dos centroéides: distancia entre os centrdides de cada um dos clusters, ou
seja, a distancia entre os pontos médios de cada cluster, onde o ponto médio de cada

cluster é a média das distancias entre seus individuos.

Assim, com a distancia e o tipo de ligacao definidos, é possivel construir o
dendrograma. Na Figura 16 temos o dendrograma gerado para cada um dos tipos de ligacao
completa, média e simples, utilizando uma populacao aleatoria gerada pelo BRKGA para
o PAB, considerando como medida de dissimilaridade a quantidade de alocagdes diferentes
que tém entre uma solucao e outra (como descrito na Segao 4.4). Ou seja, quanto maior o

valor, mais diferentes sao uma alocacao da outra.

Como os dendrogramas foram gerados a partir da clusterizagao utilizando a
biblioteca Sklearn e esta nao possui o tipo de ligagdo média implementada, ela nao esta
sendo considerada na figura. Essa biblioteca possui outro método de ligagao disponivel,

que ¢ a ligagdo ward, que s6 pode ser implementada com a distancia Euclidiana e como a
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matriz de distancia utilizada foi pré definida de acordo com os calculos da Secao 4.4, esse

tipo de ligagdo também nao estd descrita na Figura 16.

Ao escolhermos um valor de dissimilaridade para fazer o corte e determinar a
quantidade de clusters, significa que queremos adotar os clusters cujos individuos possuem
no maximo a dissimilaridade escolhida. Nos dendrogramas, é possivel visualizar tracando
uma reta na altura do corte selecionado e verificar os clusters formados pelos nés abaixo

do corte.

Analisando a Figura 16, podemos perceber que cada tipo de ligacao gera
diferentes dendrogramas e, escolhendo um nivel de similaridade para fazer o corte para
definir os clusters como, por exemplo, 0,5, podemos ver que, para a ligagao simples,
terfamos 18 clusters, dois clusters contendo dois individuos (cores laranja e verde) e os
outros formados por um tnico dado. Se fizéssemos o corte em 0, 7, terfamos 7 clusters com

13 individuos, outro com 2 e o resto com um tnico individuo cada.

Ja para a ligacao completa, o corte de 0,5 também gera 18 clusters, dois
contendo dois individuos e o resto com um tnico cada. Para o corte em 0,7, isto é,
definindo que os individuos de um mesmo cluster podem ter uma dissimilaridade de no
maximo 0,7 (no maximo 70% de alocagoes diferentes), terfamos 14 clusters, seis com dois

individuos e o resto com um unico individuo cada.

Para a ligacdo média, definindo o corte em 0,5, também gera 18 clusters, dois
com dois individuos cada e o resto com um tnico e, para o corte em 0, 7, foram gerados 14
clusters, sete com dois individuos cada e o resto com um tnico. Se definirmos o corte em

0, 85, ai conseguiriamos reduzir para seis clusters, quatro com trés individuos e dois com 4.

Para esse exemplo, podemos notar, entao, que para reduzir a quantidade de
clusters precisamos aumentar o grau de dissimilaridade escolhido, ou seja, precisamos

aceitar individuos mais diferentes entre si.
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(c) Ligagdo média.

Figura 16 — Exemplos de dendrogramas para uma populagao gerada pelo BRKGA para o
PAB.
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4 Modelos para o PAB implementados

Neste capitulo apresentamos dois modelos classicos para resolver o PAB discreto
e dinamico de forma exata, o Dinamic Berth Allocation Problem, DBAP, proposto por Imai
et al. (2001), e um modelo baseado no Problema de Roteamento de Veiculos (PRVJT),
proposto por Cordeau et al. (2005). Apresentamos, também, a proposta de variagao
do modelo baseado no PRVJT para considerar, também, a minimizacao do tempo de
ociosidade dos bercos, além de um método BRKGA, meta-heuristico, para resolver tanto

o modelo baseado no PRVJT quanto a variacao proposta.

Todos os modelos consideram que:

« 0s navios podem chegar apds a abertura dos bergos (problema dindmico);
« 0s bergos sao representados por um conjunto discreto (problema discreto);

« cada bergo pode atender apenas um navio por vez e pode ter momentos ociosos (sem

atender nenhum navio);

« 0s tempos que cada navio leva para ser atendido em cada bergo sao fixos e fornecidos,

assim como os horarios de chegada dos navios e abertura dos bergos;

« o atendimento de cada navio deve ser feito completamente por um tnico berco, isto

é, um navio nao pode ser atendido parcialmente por diferentes bercos;

e 0 objetivo dos modelos é minimizar o tempo total de permanéncia dos navios no

porto, considerando tempo de espera e tempo de atendimento.

Os modelos implementados, apesar de diferentes, possuem paradmetros em

comuim:

e N: conjunto de navios, n = |N|;
e M: conjunto de bergos, m = |M];
e hy: duracao do atendimento do navio 2 € N no berco k € M;

e a;: horario de chegada do navio 7 € V;

sk horario de abertura do berco kinM.
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4.1 Modelo Dinamic Berth Allocation Problem, DBAP

Imai et al. (2001) prop6s o modelo DBAP (Dinamic Berth Allocation Problem)
baseado no problema estatico, proposto por Imai et al. (1997). No DBAP, as varidveis
sdo responsaveis por definir onde e em qual ordem os navios sao alocados e o tempo
ocioso dos bergos. O modelo considera a ordem de alocagao dos navios mas nao inclui o
instante de tempo em que serao alocados como variavel. Além disso, os navios podem ser
atendidos em qualquer bergo. A funcao objetivo desse modelo busca minimizar o tempo
total de permanéncia dos navios no porto, isto é, tempo de espera acrescido do tempo de

atendimento.

Além dos parametros comuns para os modelos, apresentados no inicio deste
capitulo, temos o conjunto de ordens de servico e o subconjunto de navios que chegam

antes do berco estar disponivel:

e P: conjunto de ordens de servigo (ou posigoes de servigo), |P| = n;

» P(p): subconjunto ordens (ou posigoes) de servigo antes de p, isto é,

P(p)={qe Plg<pl= P peP;
e N(k): subconjunto de navios j € N tais que a; > s;. Ou seja,
N(k)={ie N|a; = sx} < N,k e M.
As variaveis do modelo sao:

e yipk: fornece o tempo ocioso do berco k entre a partida do (p — 1)-ésimo navio e a
chegada do p-ésimo navio no berco, se o navio ¢ é o p-ésimo a ser servido.
o zypr€1{0,1}, Vie N,V¥pe P, Vke M,

1 se navio i é o p-ésimo navio atendido pelo berco k,
Tipk = s
0 caso contrario.
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minimizar
ZpBAP = Z Z Z [(n—p+ Dhi + s, — a;] Tipk
keM ieN peP
+ >, > D =p+ Dy (4.1)
keM ieN (k) peP
sujeito a

D ik =1, Vie N (4.2)

keM peP

Dk <1, Vke M, peP (4.3)
eN

Z Z (hlk Tigr + quk) + Yipk = (ai — Sk)xipka Vke M, 1€ N(k), pE P (44)
leN ¢eP(p)

Tipk, € {0, 1}, Vke M,ie N,pe P (4.5)
Yipk = 0, Vke M,ie N,pe P (4.6)

A fungao objetivo (4.1) busca minimizar o tempo total de espera e atendimento
de cada navio no porto, assim como os tempos de ociosidade dos bercos. Como o tempo
de atendimento de um navio em um berco afeta o tempo de espera dos navios atendidos
posteriormente, o termo (n — p + 1) multiplica o valor de tempo de atendimento do navio
no bergo para as proximas posigoes de atendimento do berco, ou seja, ja adiciona seu
tempo de atendimento como tempo de espera para os préximos navios a serem atendidos

nesse berco.

O conjunto de restrigoes (4.2) garante que cada navio é atendido por um tinico
bergo. As restrigoes (4.3) garantem que para uma mesma posi¢do em um mesmo bergo

pode ter, no maximo, um navio alocado.

O conjunto de restrigdes (4.4) é responséavel por garantir que os navios sejam
atendidos depois dos seus respectivos horarios de chegada, considerando um tempo ocioso
do bergo, ypr. Se um navio ¢ é o p-ésimo atendido num berco k e chega um tempo depois
que o (p — 1)-ésimo navio atendido deixou o bergo k, entdo havera um tempo ocioso do

berco, isto €, yipr > 0.

O lado esquerdo de (4.4) é a soma dos tempos de atendimento dos navios
atendidos anteriormente ao navio ¢, com o tempo ocioso do berco antes da chegada desse
navio, ou seja, o tempo de duracao entre s; e o inicio do servigo do navio 7. Se o navio ja
estd no ber¢o no momento em que os atendimentos anteriores terminam, entao a funcao
objetivo forga o tempo ocioso do bergo entre o (p — 1)-ésimo e o p-ésimo navios a serem
atendidos a ser zero, caso contrario, o valor de ociosidade do berco sera a; menos o tempo
total de atendimento dos navios atendidos anteriormente (considerando os respectivos

tempos de ociosidade).
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Imai et al. (2001) supoem que os parametros h;, Si € a; sao inteiros, pois a
integralidade da fung¢ao objetivo reduz o esfor¢o computacional quando a solu¢ao 6tima
é encontrada pelo método do sub gradiente. Devido a fun¢ao objetivo e ao conjunto de
restrigoes (4.5), as variaveis y,,;, também serdo inteiras, por mais que sejam definidas como

continuas no modelo.

Cordeau et al. (2005) adicionou um conjunto de restrigoes para considerar a

janela de tempo dos bergos:

Z Z(hlkmwk‘ + yipk) < e — Sk, Vk e M. (47)
€N peP
A funcgao objetivo busca minimizar o tempo total de permanéncia dos navios
no porto e o tempo de ociosidade dos bercos. Mas a fungao, como esta definida nessa

formulagao, nao estd correta. Este fato fica mais claro com um exemplo.
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: : k - . h

. | By ! . 3

aj ] a, a-3 a,

Figura 17 — Exemplo de alocagdo em um berco k.

Na Figura 17, a cor vermelha representa o tempo de espera do navio, do
momento que chega até ser atendido; a cor verde representa o tempo de atendimento no
bergo; a cor roxa representa o periodo de ociosidade do bergo até que um navio inicie seu

atendimento.

De acordo com a Figura 17, suponhamos uma alocacao de quatro navios, do

total de 5 navios (n = 5), em um berco k, tal que:

e a1 =1,a0=95,a3="7¢€ay =15

o hiypy =3, hop =4, hgp = 2 € hy, = 5;
o Sp = 3;

o Tk = Tozp = Tagk = Taar = 1

o Ysok = 1, Yaar = 2.
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Para essa alocagao, considerando n = 5, temos que a primeira parte da funcao

objetivo fica:

Z Z Z [(5—p+ Dhix + s, — a;] Ty = Z Z Z [(4 — p)hir + sk — a;] Tip,

keM ieN peP keM ieN peP

Considerando, agora para o exemplo de alocagao:

 navio 1 (primeiro alocado): (4 —1)*3+3 —1 = 11;
e navio 2 (terceiro alocado): (4 —3)*4+3 —5 = 2;

« mnavio 3 (segundo alocado): (4 —2)*2+3—7 = 0;

« navio 4 (quarto alocado): (4 —4) =5+ 3 — 15 = —12;
o tempos de ociosidade: ysor = 1, Yygur = 2;

e total: 11 +2+0—-12+1+2=4.

Calculando, agora, os tempos de permanéncia dos navios no porto de acordo

com os horarios de chegada dos navios e abertura dos bercos, temos:

« navio 1: chega no tempo 1 e é atendido quando o porto abre, no tempo 3. Assim, ha

um tempo de espera de

3 — 1 =2
—— =~
Sk al

unidades de tempo, mais o tempo de atendimento no bergo, que é 3. Logo, o tempo

total de permanéncia do primeiro navio no porto ¢ 5. O tempo que o navio deixa o

porto é
1 + 2 + 3 = 0.
— =~ =~
al espera atendimento

e Navio 3: chega no tempo 7 e é atendido no momento que chega no porto, mas o
ber¢o termina o atendimento do navio anterior no tempo 6. Assim, temos um tempo
de ociosidade do berco de 1 unidade de tempo. Como o navio é atendido no momento
que chega no porto, ele permanece no porto somente o tempo de atendimento dele

no bergo, que é de 2 unidades de tempo.
» Navio 2: chega no tempo 5 mas s6 foi alocado em

6 + 1 + 2 — 9,
——~ ——~ ——~

saida navio 1 ociosidade ber¢co  atendimento navio 3

que ¢ o horéario que o bergo estara disponivel. Entao, ha um tempo de espera de

9 — 5 = 4. Somando o tempo de atendimento no berco, o Navio 2 permanece no
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porto por 4 + 4 = 8 unidades de tempo. O atendimento desse navio no berco termina
no tempo 9 +4 = 13.

e Navio 4: chega no tempo 15 e o navio atendido anteriormente deixa o berco no
tempo 13, logo ha um tempo de ociosidade do berco de 15 — 13 = 2 unidades de
tempo. Como esse navio ¢ atendido no momento que chega no porto, o tempo de

permanéncia dele é de 5 unidades de tempo.

Resultando em um tempo total de permanéncia dos navios no porto, conside-

rando a ociosidade do berco:

243 + 1 + 2 + 444+ 2 + 5 =23
S ~— M N —— =~

Navio 1 ociosidade  Navio3 Navio2 ociosidade  Navio 4
Esse valor total difere do valor resultando da fungao objetivo para essa alocagao.

Com relacao aos tempos de ociosidade dos bergos, como a funcao objetivo
minimiza os tempos de ociosidade, garante-se o0 menor tempo possivel de ociosidade entre
atendimentos dos navios. Olhando, por exemplo, para o conjunto de restrigdes (4.4), para

o terceiro navio no berco k, por exemplo:

(B3#1+0)+ysor =>7—3=4, isto & ya > 1.

Podemos perceber, assim, como o conjunto de restrigoes (4.4) define as variaveis
de ociosidade, juntamente com a minimizacao da fungao objetivo. Considerando que a

funcao é de minimizagao, isso garante que ysor = 1.

O termo n—p—+1 na funcao objetivo do modelo parte da tltima posicao possivel
de atendimento e subtrai a ordem de atendimento em que o navio ¢ alocado, considerando

as posicoes de atendimento apds a posicao que o navio foi atendido.

Hansen and Oguz (2003) sugeriram uma forma de corre¢do no modelo para
lidar com o erro da funcao objetivo, que é considerar a ordem reversa nos indices de posicao
de atendimento. Assim, eles consideraram que a variavel z;,, representa o navio ¢ sendo o

p—ésimo ultimo navio atendido no bergo k, com mudancas na fungdo objetivo.

Os autores também comentam, na formulacao do modelo estatico, que o erro
na funcao objetivo acaba nao cobrindo a restricdo de que, para ter um navio alocado na
posicao p, é preciso que outro navio tenha sido alocado na posicao p — 1. Para resolver essa
questao, mantendo a formulagdo como a desenvolvida por Imai et al. (2001), os autores

sugeriram o seguinte conjunto de restrigoes:

Z Tipk < Z Li(p—1) k> Vk € Mvp € P\{l} (48)

iEN iEN
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De fato, como a fun¢ao objetivo soma de forma acumulada o tempo de atendi-
mento de cada navio para as proximas posi¢oes de atendimento como tempo de espera dos
navios atendidos, quanto maior a posicao de atendimento, menos unidades do tempo de
atendimento do navio sao consideradas. Considerando, por exemplo, um total de 5 navios
para serem alocados e um navio ¢ alocado em um bergo k na posicao de atendimento 2.
Dessa forma, o tempo de atendimento dele serda acumulado para as posi¢oes de atendimento
2,3,4 e 5 mas, se o navio for alocado na posi¢ao de atendimento 4, ele s6 vai acumular o

seu tempo de atendimento para as posicoes 4 e 5.

Na implementacao feita, testando instancias simples, foi possivel observar a

necessidade desse conjunto de restrigbes também para o modelo dinamico.

Os autores de Imai et al. (2001) langaram o corrigendum Imai et al. (2005a),

ajustando a interpretacao das variaveis do modelo:

» Y;pk: fornece o tempo ocioso do bergo k entre a partida do (n — p + 2)-ésimo tltimo
navio e a chegada do (n — p + 1)-ésimo tltimo navio no bergo, se o navio i é o

(n — p + 1)-ésimo tltimo navio a ser servido.
o Tipr€1{0,1}, Vie N,Vpe PVke M,

{ 1 senavio i é o (n-p+1)-ésimo tltimo navio atendido pelo bergo k,
Lipk =

0 caso contrario.

4.2 Modelo para o PAB baseado no PRVJT

O BAP modelado como um Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo e miltiplos depositos (Cordeau et al., 2005), cada depésito possuindo um
unico veiculo, considera que os depdsitos como os bergos e os navios como os clientes a
serem atendidos. Contudo, Buhrkal et al. (2011) comenta que o modelo também pode ser
interpretado como um Problema de Roteamento de Veiculos Heterogéneo com Janela de
Tempo, considerando um tinico depésito com miiltiplos veiculos diferentes, que pode ser
definido através de um grafo, em vez de multi grafo sem afetar, contudo, a complexidade

do algoritmo.

As consideragoes para esse modelo, além das apresentadas anteriormente,

incluem que todo navio pode ser atendido em qualquer berco do porto.

4.2.1 Modelo proposto na literatura

O problema de roteamento pode ser representado por um multigrafo G = (V, A),
com V = {vg,vy,...,0,} o conjunto de vértices e A = {(v;,v;) : v;,v; € V,i # j} o conjunto

de arcos. O vértice vy representa o depdsito e os outros vértices representam os clientes a
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serem atendidos. A cada cliente estao associados uma carga (demanda), duragao de servigo

e uma janela de tempo e a cada arco em A estd associado um custo de tempo de viagem.

Além dos parametros mencionados no inicio deste capitulo, esse modelo possui

mais alguns parametros:

e ¢ horédrio de fechamento do berco k € M;
e b;: horédrio de término da janela de tempo para navio ¢ € N;

« y;: valor (custo) do tempo de servigo do navio i € N, usado também para definir

prioridade de atendimento;

o M;jr = max{b; + hy, —a;,0}, Vk e M,V(i,j) € AF.

A demonstracao de que a férmula para M;;;, garante que seu valor é grande o suficiente

para nao causar infactibilidades erradas pode ser vista em Peteam (2016).

Variaveis:

xijk € {07 1}7 Vk € M> V(Z7j) € Ak?

1 se navio j ¢ atendido apds navio ¢ pelo berco k,
Lijk = -
0 caso contrario;

T;i, Yk € M, ¥Yi € N: horario que o navio ¢ atracou no berco k;
e Thtyk, Yk € M: hordrio que o primeiro navio atracou no berco k;

o Tyuyk, Vk € M: horario que o tltimo navio saiu do berco k.

Os indices o(k) e d(k) indicam o indice do primeiro navio a chegar no berco k e o indice

do 1ltimo navio a sair desse bergo (vértices de origem e destino), respectivamente.

O modelo matematico que descreve o PAB por um PRVJT é dado por:
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minimizar
7 = Z Z V; [Tik —a; + hikZ%‘jk] <4‘9)
ieN keM jeNuU{d(k)}
sujeito a

keM jeNu{d(k)
D Ty = 1, VkeM (4.11)
jeNu{d(k)}
ieNuU{o(k)}
D wie = > ik =0, Vke M, Vie N  (413)
JjeNu{d(k)} jeNu{o(k)}
Tir, + hir — Ty < (1 — wyp) My, Vke M,V (i,j) e A" (4.14)
Ty = a;, Vke M,Vie N (4.15)
T, + hie Y, wije < by, VkeM,Vie N (4.16)
jeNu{d(k)}
To(k),kz = Sk, Vke M (417)
Td(k),k < e, Vke M (418)
zijr € {0,1}, Vike M,V (i,j) e A* (4.19)
T € RT, Vke M,Vie N. (4.20)

Na funcio objetivo descrita em (4.9), o termo T — a; representa o tempo de
espera do navio antes de ser atendido, e o termo que se segue (com somatoério) representa
o tempo de atendimento do navio no berco ao qual ele foi alocado, resultando no tempo
total de permanéncia dos navios no porto. O elemento v; multiplicando o tempo total do

navio ¢ no porto representa o peso de acordo com a prioridade de atendimento do navio.

As restrigoes (4.10) garantem que cada navio é atendido por um tnico bergo,
(4.11) e (4.12) garantem que cada ber¢o tem um unico primeiro e um tnico ltimo navios,
respectivamente. O conjunto de restrigoes (4.13) garante o fluxo de navios em cada bergo,
um navio ¢ atendido em um berco k é precedido por outro navio e sucedido por outro

navio, atendidos também no bergo k.

As restrigoes (4.14)—(4.18) estao associadas ao horario de atendimento dos
navios. O conjunto (4.14) garante a nao sobreposigao de navios nos bergos (um navio s
pode comecar a ser atendido em um berco depois que seu predecessor no berco terminou
de ser atendido), (4.15) garante que os navios sao alocados s6 depois do horério de chegada
determinado, (4.16) garante que os navios devem ser liberados até o hordrio maximo de

permanéncia permitido para eles no porto e as restrigoes (4.17) e (4.18) garantem que
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o primeiro e ultimos navios, respectivamente, devem ser atendidos dentro da janela de

tempo dos bercos.

4.2.2 Modelo implementado

No modelo de roteamento de veiculos, o primeiro e o ultimo vértices para cada
veiculo representam o depdsito ao qual o veiculo pertence. Na modelagem apresentada
acima, esse papel é representado pelo conjunto {o(k),d(k)}, indicando os primeiros e
ultimos n navios alocados ao berco k, k = 1,--- ,m. Para a implementacao desses indices,
foram criados m navios ficticios representando os primeiros e m representando os tltimos

navios atendidos em cada bergo, de forma que o(k) = k e d(k) =n+ m + k.

Assim, os primeiros indices de navios {1,...,m} e os ultimos {m+n+1,...,2-
m + n} representam os navios ficticios que marcam os primeiros e dltimos navios de cada
bergo, respectivamente. Os indices {m + 1,...,m + n} sdo os indices que representam os

navios reais do problema.

Os tempos de atendimento dos navios ficticios foram definidos como zero, assim
como o horario de chegada dos navios ficticios. A permanéncia méaxima dos primeiros
navios ficticios foi definida com o horario de abertura dos respectivos bergos e, para os

ultimos, foi definida com o horario de fechamento.

Além das adequagbes associadas as consideragoes dos navios ficticios, as restri-
¢oes referentes as equacoes 4.11 e 4.12 foram alteradas para considerar as variaveis de um

bergo serem nulas caso o ber¢o nao atenda nenhum navio.

O modelo implementado apresenta a seguinte forma:
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J = mmZ Z Vi T%’k —a; + hlkE‘TUk (421)

ieN keM jeud(k)
sujeito a:

YD, wmp=1, VieN, (4.22)

keM jeNud(k),j#i

D Towik <1, Vke M, (4.23)
jeNud(k)
> wiawr <1,  VkeM, (4.24)
1€Nuvo(k)
> mp— ) mw=0, VieN,VkeM, (4.25)
jeNud(k),j#i jeNvo(k),j#i
T + hig _T‘jk < (1 _l‘ijk)Mijky Vke M,Vie N u O(l{?), VjeNuU d(k’), J #1,
(4.26)
Ty = a;, Vie N,Vke M (4.27)
jeNud(k)

Towr = sk, Yhe M,
Tagyk < ey, Vke M

ziir € {0, 1}, Vke M,Yie Nuo(k),Vje Nudk).
Ty e RY, Vke M,Vie N.

As desigualdades 4.23 e 4.24 permitem os navios ficticios assumirem o valor
nulo caso o ber¢o nao atenda nenhum navio. As restrigoes 4.22 garantem que todo navio
real é atendido em algum bergo, 4.25 sao as restricoes de fluxo. 4.26 garantem a nao
sobreposi¢ao nos horarios de atendimento dos navios e os valores definidos para M; ; x
permanecem os mesmos propostos por Cordeau et al. (2005). O conjunto de restrigoes 4.27
garantem que todo navio real sera atendido depois da sua chegada no porto, enquanto 4.29
forcam o horario de atendimento dos primeiros navios ficticios serem iguais a abertura
dos respectivos bercos. As restrigoes 4.28 garantem que os navios reais sao atendidos até
o horédrio maximo de permanéncia no porto e 4.30 garante que o ltimo navio ficticio é
atendido antes do fechamento do respectivo bergo, com esses dois conjuntos de restrigoes,

garantimos que os navios reais também sao atendidos antes do fechamento dos bergos.

4.2.3 Instancia teste

Para validacao, algumas instancias foram montadas para testar o comporta-

mento do modelo diante de algumas caracteristicas na distribuicao dos dados.

Um exemplo de instancia testada foi a seguinte:
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e n=3em=2;

a=[1,513] e b= [17,16,22];

o Tempo de atendimento dos navios nos bergos:

e 5s=[5,0] ee=[24,24].

Como a implementagao foi feita na linguagem Python e os indices partem do 0,
temos que os navios ficticios de indices 0 e 5 representam o primeiro e ultimo do berco 0
e os navios 1 e 6 representam o primeiro e ultimo navios do berco 1. Os navios reais do
problema sao representados pelos indices 2,3 e 4. Assim, a instdncia que o modelo resolve

fica da forma:

e a=1[0,0,1,513,0,0] e b= [5,5,17, 16, 22, 24, 24];

o Tempo de atendimento dos navios nos bergos:

0 0
0 0
9 10
H=|7 7
4 4
0 0
_00_

A alocagao resultante do modelo foi:

o Para o berco 0: 930 = 2350 = 1.
« Tempos de atendimento no berco 0: Toy = 0e T35 = 5.
e Para o berco 1: 191 = 2941 = 2461 = 1.

o Tempos de atendimento no berco 1: 15, = 1, Ty; = 13.

Valor objetivo: 21

Segue na Figura 18 a representagao dessa solugao:

Analisando a Figura 18, percebemos que uma solugao alternativa seria a alocacao

do navio 4 no berco 0 no mesmo passo de tempo 13. Como o tempo de atendimento desse
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Ociosidade Ociosidade
berco . berco
Y : . . . : : : : —

Berco 1 : : : : : : : : : N : : : :

eree { Navio 2 ] : { Navio 4 ]
B 0 : : : . : . . . .

eree oo T Navio 3 ]

S4 as SO ay
as

Figura 18 — Solug¢ao do modelo para a instancia exemplo.

navios nos dois berg¢os ¢ o mesmo, assim como o horario de alocagao, o valor objetivo
final dessa solucao alternativa seria o mesmo que da solucdo acima. A diferenca estaria no
tempo de ociosidade total pois, como o navio 3 termina seu tempo de atendimento no berco
um passo de tempo a mais que o navio 2, resultaria em um tempo de ociosidade menor e,

assim, o berco 1 poderia ter suas fungoes finalizadas antes, como pode ser observado na

Figura 19.
Ociosidade
bergo
= . . . . . . . . . . .
eree Navio 2 ] : :
Berco 0 : : : : : : : : : [ ] : : : :
eree 0 o o o [ Navio 3 ] { Navio 4 ]
S1 az So a4

as

Figura 19 — Solucao alternativa.

A funcgao objetivo considerando a minimizacao dos tempos de permanéncia
dos navios no porto prioriza a visao dos clientes, tornando os navios disponiveis mais
rapidamente. Considerar, por exemplo, a ociosidade dos ber¢os no modelo traz uma visao
de aproveitamento dos tempos do berco, buscando um interesse do porto, liberando os

bercos mais rapidamente.

Assim, uma extensao do modelo que leva em consideragao o tempo de ociosidade

dos bercos foi proposta, como descrito na Secao 4.2.4.
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424 Extensiao do modelo PRVJT: modelo PRVJT-0O

Para considerar o tempo de ociosidade no modelo, precisamos inserir uma
nova variavel (y; ;) inteira e ndo negativa, que representa o tempo de ociosidade entre as

alocacoes dos navios ¢ e j no berco k.

Uma restricao para a definicao dessa varidavel como a diferenga entre o tempo
de alocagao de um navio com a soma do tempo de alocacao e de atendimento do navio
anterior precisa ser inserida. Quando nao houver diferenga nesses tempos, é preciso garantir
que nao havera infactibilidade entre os valores, incorrendo na necessidade de definir um

valor big-M.

M; ;= max{b; — (a; + hiy), 0}. (4.33)

O conjunto de restri¢coes a ser inserido, além do de nao negatividade, é dado

por:

Tng — (Tz,k + hz,k) < (1 — Ii,j,k)Mz‘,j,k + Yijk (434)

O valor definido em 4.33 ¢é grande o suficiente para garantir a factibilidade da

restricao. De fato:

1. z;j, = 1: da restricdo 4.26 temos que T, — (Tjx + hix) = 0 e, assim, y; j, =
Tjr— (Tig + hig) = 0. Ou seja, definimos um limite inferior para a varidvel de tempo
de ociosidade igual a diferenga entre o passe de tempo em que o navio anterior
deixou o berco e quando o navio corrente é atendido, que corresponde ao intervalo

de ociosidade do berco entre o atendimento desses dois navios.

2. x;;r = 0: navios ¢ e j nao sao atendidos consecutivamente no berco k e o valor de
i,k deve ser definido como 0. Para isso, devemos ter na restricao que y; ;x = 0 ou
que y; ;x = —L, L = 0, ou seja, maior ou igual ao um valor negativo. Dessa forma,
junto com a restricao de nao negatividade e com o objetivo de minimizagao, o valor

definido para a variavel de ociosidade sera 0.
a) os navios ¢ e j nao sao atendidos no berco k e, assim, T}, = a; e T}, = a;:
i
Mijk=0=b; — (a; + hiy) <0 (4.35)
De 4.34 temos

Yijk = Tir — (Tig + hig) — M jx =T — (Tik + hi)

=a; — (ai + h%k)
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E, como a; — (a; + hi) < bj—(a; +hix) < 0, temos que y; ;5 = —L,
—— —~—
a;<b, Eq.4.35

L>0,onde L = |a; — (a; + hi)|-

ii.
Mk = by = (a; + hig) = 0 (4.36)
De 4.34 temos
Yi,jk = Tjjvk o (T‘Z:k + h’%k) - Mi,j,k = Crj,k - (irz,k + hz,k) — b]' + ((Zi + hz,k)

Z(Ij—bj < 0.

——
ajﬁbj
Assim, sendo L = —(a; — b;), temos que y; j = —L, L > 0.
b) navio i é atendido em k mas j nao. Assim, T} = a; e Tjj = a;:
i
Mi,j,k =0= bj — (ai + hz,k) <0 (437)
De 4.34 temos
Yiik =T — (Ligpg + hig) —0=a; — (Tip + hig)
< bj — (Tz,k + hz,k> < bj — a; — hi,k (438)
—— ——
a;j<b; ~T; k<—ai
< 0.
——
EqA.37

Temos, entdo, que y; jx = —L, L > 0, para L = —(b; — (a; + hig)).

1i.
Mg =bj = (ai + hig) =0 (4.39)

De 4.34 temos

Yijke = Tip — (Tig + hige) = Mijp = a; — (Tig + hig) — by + ai + hiy
=aj —bj+ (a; = T; ) + hip — hip <O0.

~ ~ ~ ~~ ~ ~ ~ - ~

<0 <0 =0
Assim, y; ;= —L, L >0, onde L = —(a; — b; + a; — T} ;).

c¢) navio ¢ nao é atendido em k mas j é. Assim, T}, = a; e T; 1, = a;:
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Mijr=0=bj—(a;i +hix) <0 (4.40)
De 4.34 temos

Yijk = Tjp — (Tig + hig) —0 =Ty — (@i + hiy)
< bj — (ai + hz,k) < 0.

~ ~—~

Tj’kgb]‘ Eq.4.40

Para L = —(b; — (a; + hiy)) = 0, temos y; j, = —L.

ii.
Mgk = b — (a; + hig) = 0 (4.41)
De 4.34 temos

Yijk = Tjp — (Lig + hig) — (bj — (ai + hig))
= Tjk—(ai+hig) —bj + (a; + hig)

——
T x=a;
=Tk —0; < 0.
——
T; 1 <b;
Assim, temos que y; j = —L, onde L = —(Tj, — b;) > 0.

d) navios i e j s@o atendidos em k mas ndo consecutivamente. Assim, T} = a; e

jjj,k = aj;:
1.
Mk =0=b; — (ai + hig) <0 (4.42)
De 4.34 temos

Yijk = T — (T +hig) =0 = bj— (Tip + hig)

~—

= b]’ — (CLZ' + hl,k’) < 0.
—— —~
T; k=04 Eq.4.42

Logo, para L = —(b; — (a; + h;x)) = 0, temos y; j = —L.
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ii.
Mgk = bj — (a; + hig) =0 (4.43)
De 4.34 temos

Yijk = Tjp — (Lig + hig) — (bj — (ai + hig))
=T —Tix —bj +a;— hip+ hig
= E,k —bj-i-(li —ﬂ,k < 0.

A Y NN~

<0 <0

Assim, temos que y; ;5 = —L, L = 0, onde L = —(T};, — b;).

O modelo PRVJT-O é definido, entao, pelas mesmas restricoes do modelo
PRVJT, acrescido do conjunto dado por 4.34. De maneira equivalente para a funcao

objetivo, com a soma do termo:

DD D vk (4.44)

keMieNuo(k)jeN

O termo 4.44 na funcao objetivo pode ter um impacto menor, pois seu valor
pode ser consideravelmente menor do que a soma dos tempos dos navios no porto. Assim,
para buscar uma maior representatividade da ociosidade do ber¢o, um peso pode ser
considerado para esse termo na fungao objetivo do modelo ou poderiamos, também,

normalizar os pardmetros da funcao objetivo.

4.3 BRKGA proposto para resolucao do PAB sem e com ociosidade

de bercos

O BRKGA apresentado nesta secao foi proposto para a resolucao do PAB,
considerando uma decodificacdo que define qual a ordem e em qual bergo os navios serao
alocados e, posteriormente, o horario em que essa alocacao acontece, de acordo com os

calculos propostos por Mauri et al. (2008a).

4.3.1 Decodificacao

A decodificacao proposta define tanto a ordem em que os navios serao atendidos,
quanto em quais bercos, de maneira independente, para buscar uma melhor variabilidade
na geracao de solugoes. A definicdo da ordem de alocagao estd associada a uma parte do
vetor de chaves aleatérias enquanto a definicdo de qual bergo é feita a partir de outra parte
do vetor. Depois de definidas a ordem e o local de atendimento dos navios, os horérios de
alocacao sao definidos, de maneira a manter factiveis as restrigoes de horario de chegada

dos navios, abertura dos bercos e nao sobreposi¢cao no atendimento.
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Os individuos da populagao sao formados por cromossomos (vetores de chaves
aleatérias) de tamanho 2 x n, ou seja, o dobro da quantidade de navios, com os n primeiros
elementos (primeira metade) definindo a ordem de alocacao e os n ultimos (segunda
metade) definindo o bergo. Gongalves and Resende (2011) comentam um exemplo em que
geram individuos com o dobro do tamanho de alguma dimensao, com a primeira metade

do vetor definindo a ordem e, a segunda metade, o estado das variaveis do problema.

As posigoes iniciais da primeira metade do vetor estao associadas ao respectivo
indice de cada navio, ou seja, o primeiro elemento representa o primeiro navio, etc. Cada
indice (navio) dessa metade do vetor esta associado a um indice da segunda, definindo
uma relagdo de navio com bergo. Ou seja, o indice (navio) ¢ da primeira metade do vetor

vai estar associado ao indice n + ¢ da segunda metade.

Os valores das chaves da primeira metade do vetor sao ordenados em ordem
nao decrescente e a nova posicao dos indices indica a ordem em que os respectivos navios
serao atendidos. A segunda metade do vetor segue essa reordenacao e, assim, os valores
que definem o berco de cada navio acompanham a nova posi¢cao daquele navio no vetor.
Essa operagao ¢ ilustrada na Figura 20, para um exemplo com 3 navios e 2 bergos, onde

as cores identificam o par (navio, bergo).

N1 N2 N3 N1 N3 N2

0,15 0,94 0,37 0,28 0,5 0,75

\ 4

0,15 0,37 0,94 0,28 0,75 0,5

Y Y Y Y
Navios Bergos Navios Bergos

Figura 20 — Decodificagdo 1 - ordem de atracacao.

A defini¢ao do berco é feita pegando o teto da multiplicacao dos valores das
chaves aleatérias da segunda metade do vetor pela quantidade de bergos, sendo o valor
resultante o ber¢o no qual o respectivo navio sera alocado. Seguindo o exemplo apresentado

na Figura 20, a Figura 21 ilustra essa operacgao de definicao dos bercos.

N1 N3 N2
Berco 1: {N1, N2}
0,15 0,37 0,94 1 2 1
Berco 2: {N3
C R ) Go 2: {N3}
Y Y
Navios Bergos

Figura 21 — Decodificacao 1 - local de atracacao.

Essa forma de decodificagao que inclui a definicdo do bercgo através das chaves

aleatérias e independentemente das que determinam a ordem de aloca¢do dos navios



Capitulo 4. Modelos para o PAB implementados 95

pode melhorar a variabilidade na geragao de solucoes, importante para a convergéncia,

principalmente considerando que o BRKGA é um algoritmo genético elitista.

Com essa decodificacao é garantido que todos os navios sdo alocados e que
cada navio é atendido por um tnico berco. Além da ordem e local de alocagao, é preciso

definir os passos de tempos dessas alocagoes.

O célculo do tempo de alocagao é definido de acordo com a proposta de Mauri
et al. (2008a), garantindo que o primeiro navio de cada bergo s6 é alocado depois da sua
chegada ao porto e quando o bergo esta livre para atendé-lo, garantindo o cumprimento das

restrigoes de chegada do navio e abertura do berco e de nao sobreposi¢do no atendimento.

O tempo de aloca¢ao do navio ¢ no berco k é definido levando em consideragao
o horério de chegada do navio (a;), o horario de abertura do bergo (sx) e o término de
atendimento do navio anterior ao ¢ no berco k (T} + tj;), dado por:
max{a;, sy} se navio ¢ é o primeiro atendido pelo ber¢o k,

Ty =
’ max{a;, Tj, + tjx} se navio j é atendido antes de 3;

Essa definicao do horario de atendimento nao garante, contudo, as restrigoes
de fechamento dos bercos e tempo méaximo de permanéncia dos navio no porto. Essas

restrigoes sdo tratadas, entao, através de penaliza¢oes na funcao fitness.

Outra opg¢ao de decodificacao pode ser nao considerar as posi¢oes da primeira
metade do vetor de chaves aleatérias associadas as posicoes da segunda metade, atrelando

a ordenacao da primeira com uma ordenacao da segunda. A Figura 22 exemplifica essa

situacao.
1 2 3 1 3 2
0,15 [ 0,94 [ 0,37 [ 0,26 | 0,5 [ 0,75 » 0,15 | 0,37 | 0,94 1 1 2
S R 1° 2° 3°

ordena teto(mult. por m)

Figura 22 — Decodificagao 2.

Aqui a troca na ordem dos elementos da primeira metade nao carrega uma
troca da ordem dos elementos da segunda metade. Dessa forma, no exemplo apresentado

na Figura 22, teremos no bergo 1 os navios 1 e 3 (nessa ordem) e, no bergo 2, o navio 2.

4.3.2 Mutacao

A mutacgao apresentada é a classica do BRKGA | ou seja, a geragao dos individuos

de maneira aleatoria, da mesma forma que a populac¢ao inicial é gerada.
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4.3.3 Cruzamento

O cruzamento no BRKGA prioriza as qualidades dos individuos da populagao
elite para a geragao dos herdeiros. Como os individuos definem tanto a ordem quanto o
berco da alocacao, essas duas caracteristicas devem ser passadas juntas para os herdeiros.
Assim, o cruzamento é feito considerando o navio e o respectivo berco, sendo a selecao
principal focada no navio. A selecao do pai elite e do pai nao elite é feita de maneira
aleatéria e o cruzamento utilizado é o uniformemente parametrizado (Michalewicz, 1996,
Gongalves and Resende, 2018).

A partir de um vetor de tamanho n (quantidade de navios) gerado aleatoria-
mente e com a probabilidade de herdar um gene do pai elite, determina-se de qual pai
o indice da primeira metade do vetor e o respectivo valor de berco da segunda metade
do vetor também segue, junto, para montar o filho. Como uma solugao elite associa nao
s6 a ordem de alocacao mas também o bergco no qual esse navio é alocado, essas duas

informagoes sao herdadas em pares.

4.3.4 Funcao fitness

A funcao fitness busca, assim como as fungoes objetivo dos modelos PRVJT e
PRVJT-O, minimizar a soma dos tempos de permanéncia dos navios no porto sendo definida
e, além disso, foram adicionadas penalizacoes das restrices do tempo de permanéncia
maximo dos navios no porto e fechamento dos bergos, nao garantidas na decodificacao.
Para o BRKGA do modelo PRVJT-O, ¢é acrescentado na fitness, o custo por ociosidade

dos bergos.

Como o modelo PRVJT ¢ para um problema de minimizacao e, em um algoritmo
genético, queremos os individuos com maior valor fitness (mais adaptados ao meio), a funcao

objetivo do modelo entra com sinal trocado. De maneira equivalente para o PRVJT-O.

As restri¢oes referentes ao horario maximo de permanéncia dos navios no porto

sao dadas pela equacao 4.28:

T + hi,kz Tijk < b;.
JeENud(k)
Ajustando o conjunto de equagoes para obter uma restricio de nao negatividade, temos:
bi = Tig + hig ), Tiju = 0. (4.45)
jeNud(k)

Com isso, para que as restrigoes sejam satisfeitas, o lado esquerdo da equagao deve ser
positivo, o que favorece maior valor fitness. Além disso, quanto maior seu valor, mais

“distante” da nao factibilidade esta a solucao e mais adiantado na partida o navio estara.

Encontra-se, na literatura, a forma de lidar com essa infactibilidade em métodos

(meta)heuristicos, a penaliza¢ao apenas quando ocorre infactibilidade (Mauri et al., 2008b,



Capitulo 4. Modelos para o PAB implementados 97

Mauri et al., 2008a, Mauri et al., 2016, de Oliveira et al., 2012, Lopes et al., 2011), ou

seja, seria como penalizar na func¢ao fitness o termo:

min {bz — ﬂ’k + hi,kZmi,j’k, 0} . (446)

JeNuUd(k)

Contudo, considerar todo o caso e nao so a infactibilidade, traz na fitness a
possibilidade de considerar que adiantar a saida de navios pode ser benéfico. Considerando
0 mesmo peso para os atrasos e adiantamentos, o fitness pode beneficiar o adiantamento
de varios navio em detrimento do atraso de outros. Por exemplo, pode compensar adiantar
em 4 unidades de tempo a antecipacao da saida de um navio mesmo atrasando a saida de
outro em 1 unidade de tempo (4 — 1 = 3), do que adiantar a saida do primeiro navio em
apenas uma unidade de tempo e garantir o segundo sair do porto no seu horario maximo
permitido (1 + 0 = 1).

Pode-se considerar, também, diferentes pesos para quando o termo é positivo e
quando ¢ negativo, podendo penalizar mais ou menos o atraso em relacdo ao beneficio de

adiantar a saida de navios, inclusive combinar essas caracteristicas dependendo do navio.

A decisao da melhor forma a se considerar pode depender das decisoes de
negocio do porto, se ha algum tipo de ganho em buscar adiantar a saida de alguns navios
mesmo que em detrimento do atraso de outros ou se o ideal é apenas evitar atrasos na

salda dos navios.

Ideia equivalente pode ser aplicada na consideracao da relaxacao das restrigoes
4.30, podendo nao apenas penalizar a infactibilidade mas também considerar o beneficio
em adiantar o fechamento do berco. Na funcao fitness foi considerada a penalizacao da

factibilidade e o beneficio da antecipagdo com um coeficiente p, também positiva.

Por fim, considerando o custo de adiantamento e atraso nas janelas de tempo e
a minimizacao dos tempos dos navios no porto, a funcao fitness para o modelo PRVJT

pode ser descrita por:

_ Z Z v (Ti,k —a; + hi,kE xu’c)

iEN ke M jeNGd(k)
+p1 (bi —Tip + hig Z ﬂﬁzgk)
jeNud(k)
+p2 (6k — T‘z,k) . (447)

Acrescentando o termo dos tempos de ociosidade dos bercos na func¢ao objetivo,

para o modelo PRVJT-O a funcao fitness pode ser descrita por:
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_ZZVZ( ik al—"_h’thx’L,jk)

ieN keM jeNud(k)

P IPNPNTY

keMieN vo(k)jeEN

+1 <bi — Tk + hig Z Izyk)

JENUA(k)
+ po (ek — Tuc) . (448)

4.3.5 Implementacao

Em um algoritmo BRKGA, o célculo de decodificacao e avaliagdo do fitness
de cada individuo pode ser custoso computacionalmente, influenciando na qualidade e
performance da busca. Algumas estratégias sdo usadas para lidar com essa situacao,
melhorando o desempenho e acelerando a convergéncia, como evoluir multiplas populagoes
independentemente, paralelizar operagoes, reiniciar populacao e utilizar buscas locais no
processo de evolucao (Gongalves and Resende, 2011, Toso and Resende, 2015, Gongalves
and Resende, 2018). APIs generalizadas de BRKGA deixam por conta do usudrio a
implementacao da decodificacdo, uma vez que é particular de cada problema, utilizando
estratégias que possam melhorar o desempenho do algoritmo independentemente da
decodificacao utilizada e, em geral, buscam em linguagens mais complexas, como C++, a

possibilidade de multithread e paralelizagao.

Utilizando o Profiler * do Python para medir desempenho do algoritmo, que
identifica quais sdo os passos que mais consumem tempo computacional, foi possivel
identificar que a parte de calculo dos horarios de alocagao dos navios e liberacao dos
bercos é a mais custosa em tempo computacional. Essa parte da decodificacao é complexa
computacionalmente, apesar de nao ser exponencial com o tamanho da instancia. Uma
forma de melhorar o desempenho e a convergéncia do algoritmo foi utilizar a biblioteca
numpy do Python para vetorizar as operagoes dos calculos dos horarios de atendimento e
espera dos navios, das restri¢oes relaxadas e da funcao fitness e, para o modelo PRVJT-O,

dos tempos de ociosidade dos bergos.

A ideia é calcular de maneira matricial e acumulativa os valores de tempo de
ocupagao dos bercos e, para isso, foi preciso redimensionar os vetores associados as janelas
de tempo e ao tempo de atendimento dos navios nos bergos, estendendo uma dimensao

para cada individuo da populagao. As variaveis de horéario de aloca¢ao dos navios também

L Python Profilers
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foram criadas considerando, além de n x m, a dimensao do tamanho da populacao, sendo

calculado de maneira matricial e cumulativa.

Assim, para cada berco e cada navio, sao calculados os tempos de todos os
individuos da populagao. Os valores relacionados ao horario em que o berco estara livre
para atender o préximo navio e o tempo de espera dos navios sao calculados separadamente,
assim como a parte relacionada a fungao objetivo do modelo e as relaxagdes, para podermos
identificar se a solucdo gerada satisfaz a restricao de fim de janela de tempo. A geracao
das populagoes inicial e mutante e a ordenacao das chaves aleatérias também é feita
matricialmente. Essa forma matricial de calculo ndo permite o computo da decodificagao

de cada individuo da populagao separadamente.

4.4  Clusterizacao

Para definir a similaridade ou a distancia entre dois elementos poderiamos
considerar, por exemplo, o valor da funcao objetivo das solugoes ou a distancia Euclidiana
entre os vetores de chaves aleatérias (abordagem classica). Mas, como queremos identificar
o quanto uma alocagao é parecida ou nao com outra, as distancias entre duas solugoes
foram definidas nos vetores decodificados por 1 menos a razao entre a quantidade de
alocagoes iguais pelo total de alocagoes. Essa razao representa a porcentagem de alocagoes
diferentes e, ao subtrair essa razao de 1, identificamos a porcentagem de alocagoes iguais.

Assim, as solugoes iguais possuem distancia 0 e as completamente diferentes, 1.

Consideremos um exemplo com N = 3 navios e M = 2 bercgos, gerando dois
vetores de chaves aleatérias e decodificando-os, supomos obter as seguintes solugoes
descritas na Figura 23, onde é possivel observar que ha apenas o navio alocado de maneira
igual na duas solugdes dentre as trés alocagoes para os navios. Assim, o valor da distancia

é definida por:

1 2
du t501502:1_*:7-
1SUsoly, sol 3 3

. Bergo 1: navios 2 e 3
Solucéo 1 2 1 3 1 2 1 —>

Bergo 2: navio 1

. Bergo 1: navio 2
Solugdo2 | 2 | 3 | 1 1 2 | 2 >

Berco 2: navios e 1

Figura 23 — Exemplo para calculo de distancias da clusterizacao.

Ou seja, a distancia representa a dissimilaridade entre os individuos. Por

exemplo, se a distancia entre duas solucoes for de 0,4, temos que 40% dos navios foram
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alocados em posicoes e bercos diferentes e 60% possuem a mesma alocacdo em ordem e

local.

O modelo de clusterizacao selecionado para os testes foi a clusterizacao aglo-
merativa, que nao exige que a quantidade de clusters seja pré determinada e possibilita
escolher o nivel de dissimilaridade aceita para que dois individuos estejam em um mesmo
cluster. Por exemplo, se selecionarmos o valor de 0,6, significa que as distancias ou a

ligacao entre dois individuos (ou clusters) nao é maior que 0, 6.

Além do nivel de similaridade, outro parametro a ser escolhido é o linkage, ou
seja, a medida de distancia entre dois clusters. Como foi utilizado o método Agglomerative-
Clustering da biblioteca sklearn do Python, temos disponiveis para a escolha, considerando
que trabalhamos com uma matriz de distancia pré calculada e nao a Euclidiana, as ligagoes

simples, completa ou média. 2

2 AgglomerativeClustering
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5 Experimentos computacionais

Neste capitulo apresentamos os testes realizados com o modelo Dinamic Berth
Allocation Problem (DBAP) proposto por Imai et al. (2001), com instancias definidas

manualmente a fim de validar o modelo proposto.

Além disso, apresentamos os testes computacionais envolvendo o modelo base-
ado no Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT) e a adaptagao
proposta que inclui a ociosidade dos bercos. Para esses modelos fizemos alguns testes
iniciais com instancias geradas e exploramos mais com outras da literatura, testando

com o0 BRKGA com diferentes estratégias, incluindo a proposta de clusterizagao, e com o
CPLEX.

As implementacoes e testes computacionais foram feitos em linguagem Python,
versao 3.8.8. O CPLEX utilizado foi da versao 20.1, com o DOCPLEX versao 2.20.204,
para a implementagdo em Python. Para o teste com o modelo DBAP e os testes iniciais
com as instancias geradas para o modelo PRVJT sem ociosidade de ber¢os pelo BRKGA
e CPLEX, foram feitos numa maquina Intel(R) Core(TM) i5-9300HF, CPU 2.40 GHz,
RAM instalada: 8GB e Armazenamento: 256GB SSD.

Esses testes iniciais para o modelo PRVJT sem e com ociosidade de bercos com
as instancias geradas foram feitos mais para validar os modelos. Todos os outros testes
envolvendo as instancias da literatura, foram desenvolvidos em uma maquina Intel(R)
Xeon(R), com 40 CPUs, CPU E5-2650 2.30GHz, com meméria de 125GB.

Os testes com instancias da literatura consideraram um subconjunto das geradas
e disponibilizadas por Lalla-Ruiz et al. (2012), que podem ser encontradas neste enderego.
O subconjunto de instancias testadas, com suas respectivas nomenclaturas, esta descrito
na Tabela 7.

Os testes computacionais dos problemas sem e com ociosidade de bercos
implementados como um Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
foram realizados para diferentes abordagens com o BRKGA, ilustrados na Figura 24, e
para diferentes abordagens com o CPLEX, que envolvem limite de tempo de processamento

e utilizagdo do BRKGA como solucao inicial, ilustrados na Figura 25.

5.1 Modelo Dinamic Berth Allocation Problem para o PAB

A implementagao do modelo DBAP sugerido por Imai et al. (2001), para o
PAB discreto e dindmico, foi testado para pequenas instancias para avaliar a qualidade da

solucao fornecida, devido ao fato do modelo nao avaliar corretamente o valor da funcao
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Instancia || Navios | Bergos
£30x3-1 30 3
£30x3-2 30 3
£30x3-3 30 3
£30x3-4 30 3
£30x3-5 30 3
f40x5-1 40 5
f40x5-2 40 5
f40x5-3 40 5
f40x5-4 40 5
f40x5-5 40 5
£55x5-1 55 5
f55x5-2 55 5
f55x5-3 55 )
£55x5-4 55 )
£55x5-5 55 )
f60x5-1 60 )
f60x5-2 60 )
f60x5-3 60 5
f60x5-4 60 5
f60x5-5 60 )

Tabela 7 — Subconjunto de instancias da literatura geradas por Lalla-Ruiz et al. (2012).

Unica
execucao
\ s

—

Parametros W Multiplas ‘

fixos | execucoes
N ___________F \

Multiplas execucdes
> +
Cluterizagao

—‘f +OPTUNA

A — e
Multiplas exec. +

| variacdo no tamanho
da populagao

\

| —
| Variagdo nos |
I parametros

i OPTUNA ‘

Figura 24 — Organizagao dos testes computacionais com o0 BRKGA.

objetivo.

Uma instancia testada foi a seguinte:
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Tempo limite 1h

> Puro =

Tempo limite 2h

CPLEX I —

> BRKGA Unica execucdo

Warmstart
BRKGA

BRKGA + OPTUNA

Figura 25 — Organizacao dos testes computacionais com o CPLEX.

e Bercos: m =2

« Navios: n =3

« Abertura bergos: S = [0, 2]

» Chegada dos navios: A = [1,0, 3]

« Tempo de atendimento navio x berco (hg):

O resultado obtido pela implementacao é ilustrado na Figura 26, considerando
a interpretacao da solugao de que z;,, esta associado ao navio ¢ alocado na posicao p no

berco k.

A soma dos tempos de permanéncia dos navios no porto, com os tempos de

ociosidade dos bercos resulta em 22 unidades de tempo:

o Atendimento: 3+ 2+ 13 = 18
o Espera navios: 2+ 2 =14

e Soma dos tempos de permanéncia dos navios no porto: 22

Os valores nao nulos das varidveis e os respectivos valores na fungao objetivo

do modelo sao:
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Bergo 2

| Espera N1  Espera N3 |

Bergo 1 Navio 2 l Navio 1 l Navio 3 ]

sq A1 s, as
az

Figura 26 — Solugdo de uma instancia do DBAP implementado.

e Ty11=1:(3-1+1)x3+0-0=9
e Tig1=1:(3-2+1)%240-1=3
L 1'373,121(3—3+1)*13+0—3:10

o Total da funcao objetivo: 9 + 3 + 10 = 22

Contudo, se fizermos uma pequena troca na alocagao e alocar o terceiro navio

no segundo berco, teremos a solucao factivel ilustrada na Figura 27:

Ociosidade
bergo
: . .
Berco 2 : ] : : : : . . . .
eree o : { Navio 3 ]
Berco 1 ] Es.pera N1 | : .
Navio 2 I Navio 1 ]

sq A1 s, as
a2

Figura 27 — Solugao factivel da instancia testada.

A soma dos tempos de permanéncia dos navios no porto, com os tempos de

ociosidade dos bergos resulta em 16 unidades de tempo:

o Atendimento: 3+ 2+ 8 =13
« Espera navios: 2

e Ociosidade bergos: 1
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o Soma dos tempos de permanéncia dos navios no porto e ociosidade dos bercos: 16

Podemos notar que essa solugao (factivel) apresenta um menor tempo total de

permanéncia dos navios no porto. Vamos analisar essa solu¢do no modelo:

e T911=1:(3-1+1)+3+0-0=9
c T =1 (3-2+41)2+0-1=3
e T300=1(3—1+1)8+2—3=23
« Ysao=1(3—1+1)+1=3

o Total da fungao objetivo: 9 +3 +23 +3 =35

Percebe-se, nesse caso, que o valor da fungao objetivo dessa solucao factivel,
que resulta em um menor tempo total de permanéncia dos navios no porto, é maior que o

valor objetivo da solugao indicada como solu¢ao do problema.

Como a funcao objetivo traz a soma acumulada do tempo de atendimento de
um navio para a propria posicao e as posigoes seguintes, quanto mais avancada a posi¢ao
de atendimento do navio, menor o valor acumulado. Assim, a alocagdo de todos os navios

em um unico bergo resulta em um valor de fungao objetivo menor.

Trazendo a interpretagao da solugao apresentada no corrigendum Imai et al.
(2005a), terfamos a mesma ordem de atendimento apresentada na Figura 26 mantendo,
assim, uma solucao que ¢ factivel mas nao a melhor possivel para o problema, como uma

solugao 6tima.

Considerando a mesma instancia testada anteriormente, acrescentando o con-
junto de restrigoes associado a janela de tempo dos bergos, 4.8, a solugao apresentada
para a alocagao dos navios foi a mesma, com exce¢do de uma variavel de ociosidade do

berco 2, mas sem alteracao na fungao objetivo.

O tempo de ociosidade do berco 2 associado a alocacdo do primeiro navio foi
definida com um valor positivo, y129 = 22, apesar de nao ter ocorrido nenhuma alocacao
nesse berco. Esse valor de ociosidade para o berco nao altera o valor da fungao objetivo
sendo, assim, uma solugdo alternativa. Como o termo da funcao objetivo que minimiza os
tempos de ociosidade dos bergos estd definida para os navios que chegam depois que o
berco abre e o navio 1 chega antes, essa variavel pode assumir valor positivo sem alterar a

funcao objetivo.

Para ajustar essa situacgao, pode ser considerado um conjunto de restrigoes
do tipo M-grande que permita que o valor das varidveis de ociosidade do berco sejam

positivas somente se houver pelo menos um navio alocado no respectivo berco.
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Mantendo o modelo proposto em Imai et al. (2001), uma alteracao na fungao
objetivo teria que considerar o tempo de atendimento dos navios atendidos nas posi¢oes
anteriores e nao posteriores. Mas uma alteracao dessa forma tornaria a funcao objetivo
nao linear. Como ja mencionado, Hansen and Oguz (2003) propuseram uma corre¢ao no

modelo, considerando a ordem reversa de alocagao nas variaveis.

5.2 PAB modelado como PRVJT sem e com ociosidade de bercos:

resolucao pelo CPLEX

Os experimentos computacionais desta se¢ao foram feitos resolvendo o modelo
PRVJT sem e com ociosidade de bercos pelo CPLEX, com configuragoes padrao, para
analisar solugoes e tempo computacional, com as instancias da literatura descritas em 7.
Devido a dificuldade de resolver o modelo por conta do tempo computacional, foi necessario
limitar o tempo do CPLEX. Assim, os experimentos foram feitos para os tempos limites de
uma e duas horas, sem considerar o tempo de pré-processamento e analisamos as diferengas

nas solugoes encontradas.

As Tabelas 8 e 10 fornecem as diferencas de valor objetivo para cada limite de
tempo de processamento para o PRVJT sem e com ociosidade de bergos, respectivamente,
e a Tabela 9 fornece os status das solugoes obtidas para o modelo com ociosidade de bergos,
na qual podemos observar que o modelo nao conseguiu nem definir o status para algumas
solugoes dentro do tempo limite definido. Para o modelo sem ociosidade de bergos, todas

as solugoes encontradas foram factiveis.

O gap da diferenca dos valores objetivos é definido da seguinte forma:

(VObjlh — VOijh) x 100
V.Obj.an ’

9aPob; = (5.1)

onde V.Obj significa valor objetivo.

Assim, esse gap representa o quanto, em porcentagem, o resultado para o tempo
limite de 2 horas foi menor (melhor) que o valor objetivo para o limite de 1 hora. Caso o
valor resultante seja negativo, entao o resultado para o tempo limite de duas horas foi

maior (pior) que o de uma hora.

Dos resultados apresentados na Tabela 8 podemos observar que, para o modelo
sem ociosidade de bercos, o valor objetivo para duas horas tem um méximo de melhora
em torno de 5% e, em alguns poucos casos, resulta em valor objetivo maior que a execucgao

com uma hora, e com o dobro do tempo de processamento.

Para o modelo com ociosidade de bercos, na Tabela 9, o status UNKNOWN

do CPLEX significa que nao foi processado tempo suficiente para poder provar qualquer
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Instancia || V.Obj.1p, | V.Obj.on | gapoy;
£30x3-01 1771 1767 0,226
£30x3-02 2097 2116 -0,906
£30x3-03 2213 2201 0,542
£30x3-04 1572 1556 1,018
£30x3-05 2143 2139 0,187
f40x5-01 2377 2343 1,430
f40x5-02 2998 2864 4,470

f40x5-03 2921 2947 -0,890
f40x5-04 2240 2159 3,616
f40x5-05 3025 2893 4,364
£55x5-01 5027 4896 2,606
£55x5-02 6221 6003 3,504

£55x5-03 6019 5826 3,207
£55x5-04 4759 4768 -0,189
£55x5-05 5936 5790 2,460
f60x5-01 6379 6212 2,618
t60x5-02 7872 7508 4,624
f60x5-03 7462 7241 2,962
f60x5-04 5564 5382 3,271
f60x5-05 7562 7543 0,251

Tabela 8 — Valores objetivo pelo CPLEX para diferentes limites de tempo, modelo sem
ociosidade de bercos.

coisa sobre o modelo e que um motivo comum pode ser um tempo limite insuficiente. Ja o
status FEASIBLE__SOLUTION significa que o CPLEX encontrou uma solugao factivel,
mas nao chegou na solucdo 6tima ou nao conseguiu provar a otimalidade por falta de

tempo de processamento.

Para a instancia f60x5-02, é possivel observar que, para o tempo limite de uma
hora, o CPLEX nao conseguiu provar nada sobre o modelo mas encontrou uma solu¢ao
factivel para duas horas. Para as instancias f55x5-05 e f60x5-05 nenhum dos dois tempos

limite definidos foi suficiente para o CPLEX conseguir encontrar uma solucao factivel.

Para o modelo com ociosidade de bergos, o aumento no tempo limite de uma
para duas horas resultou em um maior impacto no valor objetivo encontrado do que para o
modelo sem ociosidade, chegando a melhorar em até, aproximadamente, 21%. A diferenca
se apresentou mais relevante para as instancias maiores, com 55 e 60 navios e 5 bercos,
incluindo a obtenc¢ao de uma solucgao factivel para o tempo de duas horas em uma instancia

que, com uma hora, o CPLEX nao pdde concluir nada sobre o modelo.

Resolvendo o mesmo conjunto de instancias pelo BRKGA proposto, podemos
comparar o desempenho com os modelos resolvidos pelo CPLEX. Como, para o modelo
sem ociosidade, a melhora no tempo limite de duas horas é pequena diante do aumento

no tempo computacional, a comparagao serd com o modelo resolvido com uma hora de
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Instancia Status CPLEX 1h Status CPLEX 2h
f30x3-01 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f30x3-02 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f30x3-03 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f30x3-04 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f30x3-05 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f40x5-01 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f40x5-02 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f40x5-03 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f40x5-04 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f40x5-05 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f55x5-01 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f55x5-02 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f55x5-03 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f55x5-04 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f55x5-05 UNKNOWN UNKNOWN
f60x5-01 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f60x5-02 UNKNOWN FEASIBLE SOLUTION
f60x5-03 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f60x5-04 || FEASIBLE SOLUTION | FEASIBLE SOLUTION
f60x5-05 UNKNOWN UNKNOWN

Tabela 9 — Status do CPLEX para o modelo PRVJT com ociosidade de bergos.

tempo limite e os resultados podem ser vistos na Tabela 14. J& o modelo com ociosidade
foi comparado com o tempo limite de duas horas e os resultados podem ser vistos na
Tabela 15.

5.3 PAB modelado como PRVJT sem e com ociosidade de bercos:

comparando resolucao pelo CPLEX com resolucao pelo BRKGA

5.3.1 Instancias geradas

As instancias foram geradas de maneira aleatoria buscando garantir factibilidade.
Para m = 5, m = 8 foram geradas 10 instancias com n = 10, n = 20, n = 40, n = 60
navios, para m = 13 bercos, 10 instancias para n = 20, n = 40, n =60, n = 80 e n = 90
navios e, para m = 20 bergos, foram geradas 10 instancias com n = 90 navios. Para cada

combinagao (m,n) foram geradas 10 instancias.

Essas instancias possuem os horarios de chegada dos navios mais distribuidos
ao longo do horizonte de planejamento, resultando em um “menor congestionamento” no
porto, o que torna o problema mais facil de ser resolvido pelo CPLEX. Assim, é possivel
comparar os dois métodos para instancias nas quais o CPLEX tem melhor desempenho.

Os testes com as instancias geradas foram feitos apenas com o modelo sem ociosidade de
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Instancia | V.Obj.1p, | V.Obj.on | GAPy,
f30x3-01 1783 1801 -1,010
£30x3-02 2133 2117 0,750
£30x3-03 2192 2188 0,182
£30x3-04 1551 1561 -0,645
£30x3-05 2174 2134 1,840
f40x5-01 2425 2403 0,907
f40x5-02 2955 2893 2,098
f40x5-03 3056 2960 3,141

f40x5-04 2241 2225 0,714
f40x5-05 3054 2966 2,881
£55x5-01 5401 4976 7,869

£55x5-02 7098 6320 10,961
£55x5-03 6487 9958 8,155
£55x5-04 9520 2099 7,627

£55x5-05 - - -
f60x5-01 8633 6834 20,839
f60x5-02 - 7880 -
f60x5-03 8326 7913 4,960
f60x5-04 6770 6224 8,065
t60x5-05 - - -

Tabela 10 — Valores objetivo pelo CPLEX para diferentes limites de tempo, modelo com
ociosidade de bergos.

bercos.

A partir dos testes com as instancias geradas, comparando uma implementacao
mais simples do BRKGA com a vetorizada em relagao ao CPLEX. A implementacao mais
simples nao resultou em melhores tempos computacionais ou resultados objetivos iguais
ao CPLEX, uma vez que este alcancou a solucao otima para essas instancias. Estes testes
serviram para validar o BRKGA proposto, assim como sua implementacao, com relagao a
resolucao pelo CPLEX. Os resultados apresentados nesta se¢ao sao para a implementacao

vetorizada.

5.3.1.0.1 Parametros BRKGA

Os parametros do BRKGA para o BAP foram escolhidos de maneira empirica

dentro dos valores sugeridos pela literatura, encontrados na Tabela 6, e definidos por:

1. tamanho da populacao: p = 10 x n;

2. tamanho da populagao elite: p. = 0,2 x p;
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3. tamanho da populagao mutante: p,, = 0,3 X p;

4. probabilidade de herdar gene do pai elite: p. = 0, 6.

Com relacao aos critérios de parada, foram considerados quantidade maxima
de geracoes e quantidade de geracoes consecutivas com variagdo do melhor fitness menor
que uma tolerancia definida. Os valores dos parametros associados aos critérios de parada

sao:

1. maximo de geracoes: 1000;

2. quantidade maxima de geragoes sem variagao significativa, de acordo com uma

precisao, no fitness do melhor individuo: 15 geragoes;

3. precisao: 107

5.3.1.0.2 Resultados computacionais

Nas Tabelas 11 e 12 podemos observar as médias de gap da fungao objetivo e

do tempo computacional entre as 10 instancias testadas para cada dimensao.

O gap da fungao objetivo foi definida da seguinte forma:

|ObjprkGa — ObjepLex|
Gapobj =

: 5.2
Objcprex (5:2)

Ou seja, o gap dos valores objetivos fornece o quao distante, em porcentagem,
o valor objetivo do BRKGA estda do PRVJT. Quanto mais préximo de zero o gap, mais

préximo o BRKGA chegou do valor 6timo da solugao resolvida de forma exata pelo modelo
PRVJT.

O gap do tempo computacional foi definido como a porcentagem que o tempo
de execucao do BRKGA corresponde do tempo de execucgao para a resolucao do PRVJT.
Ou seja, para porcentagens menores que 100% do gap, significa que o BRKGA foi mais
rapido.

Tempoprkca

5.3
Tempocprex ( )

Gaptempo =

Pela Tabela 11 podemos reparar que a maior diferenga, em média, entre o valor
objetivo encontrado pelo BRKGA com o PRVIT é de 30%. O maior desvio padrao de 22%
pode ser explicado por alguns outliers nos resultados, que podem ser vistos nos graficos

bozplot abaixo. Com relacdo ao tempo computacional, 0o BRKGA apresentou, em média,
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Bergos | Navios || Média gap objetivo | Desvio padrao gap objetivo
5 10 0,02 0,03
5 20 0,09 0,07
5 40 0,28 0,09
) 60 0,48 0,12
8 10 0,09 0,11
8 20 0,16 0,08
8 40 0,22 0,10
8 60 0,35 0,12
13 20 0,13 0,07
13 40 0,23 0,09
13 60 0,24 0,06
13 80 0,38 0,22
13 90 0,34 0,05
20 90 0,32 0,07

Tabela 11 — Comparacao dos valores objetivos encontrados entre PRVJT e BRKGA.

Bercos | Navios || Média gap tempo execucao | Desvio padrao gap tempo execugao
5 10 0,20 0,05
5 20 0,36 0,05
5 40 0,63 0,08
5 60 0,66 0,39
8 10 0,15 0,06
8 20 0,26 0,06
8 40 0,51 0,11
8 60 0,77 0,15
13 20 0,17 0,02
13 40 0,40 0,05
13 60 0,58 0,07
13 80 0,72 0,15
13 90 0,77 0,13
20 90 0,66 0,19

Tabela 12 — Comparagao tempo de execugao entre PRVJT e BRKGA.

tempo menor que o PRVJT em todas as instancia chegando, no méaximo, em torno de 77%

do tempo computacional do PRVJT.

As Figuras 28 e 29 mostram gréaficos bozplot da distribuicdo dos gaps. Nos

graficos é possivel perceber melhor a distribuicao dos gaps, incluindo os outliers.

Podemos notar, a partir das tabelas e dos graficos, que o BRKGA teve um
desempenho computacional melhor que a resolucao pelo modelo exato mas, como é de
se esperar, o BRKGA nao traz solugoes 6timas para o problema. Outra nao garantia do
BRKGA proposto é a factibilidade com relagao ao tempo de permanéncia maximo dos
navios no porto. Mas, considerando instancias infactiveis pode ser mais vantajoso, para o

negocio, que o navio saia atrasado do que nao seja atendido.
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Figura 28 — Distribuicao dos gaps dos valores objetivos do BRKGA com relagao ao PRVJT.

Para uma quantidade fixa de bergos, aumentar a quantidade de navios piora o
gap entre os valores objetivos e os tempos computacionais. Contudo, aumentar a quantidade
de bercos, para uma quantidade fixa de navios, nao muda muito os valores do gap, o que
pode significar que a variagdo na quantidade de navios é mais relevante do que a variacao

na quantidade de bergos.

5.3.2 Instancias da literatura

Os testes computacionais feitos nesta se¢ao consideram executar o BRKGA
uma Unica vez, com parametros fixos para cada instancia e executar o CPLEX para os
tempos limites de uma e duas horas, de forma separada. Os resultados computacionais
estao apresentados na Tabela 14 e os pardmetros utilizados para o BRKGA estao descritos
na Tabela 13.

Para o BRKGA, os critérios de parada considerados sao os mesmo que nos
testes para as instancias geradas, ou seja, quantidade méxima de geragoes (1000), maximo

de geragoes consecutivas com variagao do melhor fitness menor que uma tolerancia, definida
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Figura 29 — Distribuicao dos gaps dos tempos computacionais do BRKGA com relagao ao
PRVJT.

como 15 geracoes e com tolerancia de 1074,

Tamanho da populagao: p=30xn n: quantidade de navios

Tamanho populacao elite: pe = 0,2 x p | p: tamanho da populacao
Tamanho da populagao mutante: | p,, = 0,3 x p | p: tamanho da populacao
Probabilidade de herdar gene elite | p. = 0,7

Tabela 13 — Parametros BRKGA

Os valores de GAP,,; e GAP,,, foram calculados de acordo com as equagoes

5.4 e 5.5, respectivamente.

(ObjCPLEX - ObjBRKGA) x 100
ObjC’PLEX

GAP,,; — : (5.4)

T-P-BRKGA x 100

APr, =
GAPr, T.p.crPLEX

(5.5)
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Instancia H ObjprrGa ‘ Tp-prrGA(S) ‘ ObjcrLex ‘ Tp.crLex(s) ‘ G AP, ‘ GAPr,

£30x3-01 1779 1,616 1771 3626,319 -0,452 0,045
£30x3-02 2132 1,949 2097 3619,708 -1,669 0,054
£30x3-03 2222 2,007 2213 3613,717 -0,407 0,056
£30x3-04 1615 0,864 1572 3619,617 -2,735 0,024
£30x3-05 2124 1,245 2143 3633,504 0,887 0,034
f40x5-01 2384 9,923 2377 3644,070 -0,294 0,272
f40x5-02 2949 2,769 2998 3646,303 1,634 0,076
£40x5-03 2935 8,292 2921 3607,489 -0,479 0,230
£40x5-04 2074 9,333 2240 3667,567 7,411 0,254
f40x5-05 2938 10,919 3025 3642,009 2,876 0,300
£55x5-01 4963 8,288 5027 3681,740 1,273 0,225
£55x5-02 5654 19,815 6221 3652,489 9,114 0,542
£55x5-03 5627 11,613 6019 3655,445 6,513 0,318
£55x5-04 4502 10,262 4759 3625,742 5,400 0,283
£55x5-05 2536 17,231 5936 3621,517 6,739 0,476
f60x5-01 2919 16,108 6379 3648,075 7,211 0,442
£60x5-02 7002 23,820 7872 3657,354 11,052 | 0,651
£60x5-03 7004 9,200 7462 3663,004 6,138 0,251
f60x5-04 5492 5,477 5564 3626,034 1,294 0,151
£60x5-05 7023 11,150 7562 3624,344 7,128 0,308

Tabela 14 — BRKGA vs CPLEX com limite de uma hora, modelo sem ociosidade.

Insténcia H ObjBRKGA ‘ Tp-BRKGA(S) ‘ ObjchEX ‘ Tp.chEx(S) ‘ GAPObj ‘ GAPTP_

£30x3-01 1770 1,496 1801 7260,640 1,721 0,021
£30x3-02 2105 1,697 2117 7335,913 0,567 0,023
£30x3-03 2209 1,746 2188 7263,071 -0,960 0,024
£30x3-04 1578 1,523 1561 7286,666 -1,089 0,021
£30x3-05 2140 2,129 2134 7240,938 -0,281 0,029
f40x5-01 2412 5,502 2403 7289,672 -0,375 0,075
f40x5-02 2871 4,970 2893 7238,033 0,760 0,069
f40x5-03 2939 4,617 2960 7250,256 0,709 0,064
£40x5-04 2151 9,073 2225 7309,773 3,326 0,124
£40x5-05 2928 7,373 2966 7337,379 1,281 0,100
£55x5-01 4809 11,207 4976 7329,748 3,356 0,153
£55x5-02 2679 17,123 6320 7313,038 10,142 | 0,234
£55x5-03 2704 6,182 9958 7318,133 4,263 0,084
£55x5-04 4565 7,470 5099 7323,171 10,473 | 0,102
£55x5-05 9536 19,601 - 7330,794 - 0,267
f60x5-01 5952 11,298 6834 7263,878 12,906 | 0,156
f60x5-02 7086 15,285 7880 7353,438 10,076 | 0,208
£60x5-03 7082 6,886 7913 7319,473 10,502 | 0,094
£60x5-04 5299 11,759 6224 7221,468 14,862 | 0,163
£60x5-05 7213 10,958 - 7236,295 = 0,151

Tabela 15 — BRKGA vs CPLEX com limite de duas horas, modelo com ociosidade.
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onde, Objoprex € Objprraa sao os valores objetivos encontrados pelo CPLEX e pelo
BRKGA proposto, respectivamente, e T'.p.cprex € T.p.BrrkGa 40 0s tempos de processa-

mento de cada método, respectivamente.

Da Tabela 14, para o modelo sem ociosidade de bercos, podemos notar que os
valores objetivo encontrados pelo BRKGA sao melhores para as instancias maiores, de 40,
55 e 60 navios, com uma melhora maxima de aproximadamente 11%. Para as instancias
menores, 0 CPLEX resultou em geral em melhores solugoes, com uma melhora de, no
méaximo, 2,8%. Além de boas soluc¢oes com relacao ao CPLEX, o BRKGA levou menos de
1% do tempo que o CPLEX levou para obter esses valores e todas as solugoes encontradas
pelo BRKGA foram factiveis, mesmo a decodificacao nao garantindo todas as restrigoes e
as de permanéncia maxima dos navios no porto e fechamento dos bercos sendo penalizadas

na funcao fitness.

Para o modelo com ociosidade de bercos, podemos notar pela Tabela 15, que
o BRKGA teve um desempenho ainda melhor que o CPLEX do que para o modelo sem
ociosidade de bergos. O que demonstra que o aumento da dimensao do problema é mais

impactante na resolugao pelo CPLEX do que pelo BRKGA.

5.4 Modelos PRVJT sem e com ociosidade de bercos: BRKGA

Depois de uma comparacao inicial do desempenho entre 0o BRKGA implemen-
tado de forma matricial com o CPLEX, validando o BRKGA proposto, alguns testes foram
realizados para estudar o comportamento do BRKGA considerando os modelos baseados
em PRVJT sem e com ociosidade de bergos. As andlises envolvem variacdo nos parametros
do modelo, miltiplas execucoes do método para cada instancia e avaliando as melhores e
piores solugoes desse conjunto de execugoes e utilizacdo da ferramenta OPTUNA para

defini¢do dos parametros do BRKGA, incluindo os que definem os critérios de parada.

5.4.1 Variacdo no tamanho da populacao

Foram feitos testes variando o tamanho da populacao para um subconjunto

das instancias apresentadas em 7, descrito na Tabela 16.

Para cada instancia, os tamanhos de populagao testados foram: 10 x n, 20 x n,
30 x n, 40 x n, 50 x n, com n sendo a quantidade de navios, ou seja, os multiplicadores
que definem o tamanho da populacao testados foram 10, 20, 30, 40, 50 e, para cada par

(instdncia, tamanho da populagao), o BRKGA foi rodado 10 vezes.

Os parametros para o BRKGA usados nestes testes foram os mesmos definidos

na Tabela 13. Os critérios de parada considerados foram:

1. maximo de geracoes: 1000;
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Instancia || Navios | Bergos
£30x3-1 30 3
£30x3-2 30 3
£30x3-3 30 3
£30x3-4 30 3
£30x3-5 30 3
f40x5-1 40 5
f40x5-2 40 5
f40x5-3 40 5
f40x5-4 40 5
f40x5-5 40 )

Tabela 16 — Instancias da literatura geradas por Lalla-Ruiz et al. (2012).

2. quantidade maxima de geragoes sem variacao significativa, de acordo com uma

precisao, no fitness do melhor individuo: 15 geracoes;

3. precisao: 10~
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Figura 30 — Resultados da variacao no tamanho da populacdo, valores objetivo normaliza-
dos, modelo sem ociosidade de bercos.

Na Figura 30, a primeira linha apresenta os resultados para as instancias com

30 navios e 3 bergos, a segunda linha para 40 navios e 5 ber¢os. Em cada linha, cada gréafico
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representa uma instancia do respectivo tamanho, o primeiro grafico da linha representa

a instancia com sufixo —1, o segundo com sufixo —2, etc. Ou seja, o primeiro grafico da

primeira linha representa os resultados para a instancia f30x3-1, o primeiro grafico da

segunda linha representa os resultados para a instancia f40x5-1, e assim por diante.

Os valores da funcao objetivo encontradas pelo BRKGA foram normalizados

para uma melhor visualizacao da variacdo do método ao executa-lo 10 vezes para cada

configuracao de parametros. Podemos observar que a média do valor objetivo encontrado

para a mesma instancia com diferentes tamanhos da populacdo nao varia muito para

as instancias de 30 navios e 3 bercos, apresentando uma variagao um pouco maior para

as instancias de 40 navios e 5 bergos. Além disso, nao é possivel perceber um padrao

como, por exemplo, quanto maior o tamanho da populagdo melhores os valores objetivos

encontrados, ou para um determinado multiplicador observamos para todas as instancias

que retorna os melhores valores objetivos.

Como o BRKGA néao é um algoritmo deterministico, cada vez que executamos

obtemos resultados diferentes e, em alguns casos, podemos observar uma variagdo maior

dos valores, como para a instancia f30x3-01 com o tamanho da populacao 900 que variou

de valores objetivo normalizados de menos que 0,2 até 1,0. Apesar de uma variacao maior,

a média continua préxima dos resultados para os outros tamanhos de populagdao. Também

nao é possivel observar algum padrao de um determinado multiplicador para o tamanho

da populagao resultar em resultados com menor variagao entre as 10 execugoes para todas

as
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Figura 31 — Resultados da variacao no tamanho da populacao, modelo sem ociosidade de
bercgos.
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A estrutura da Figura 31 é semelhante a Figura 30, com o eixo y representando
os valores objetivos da solucao, sem normalizacao. Com essa figura, é possivel analisar
que aumentar o tamanho da populacao nao necessariamente resulta em uma melhoria
no valor objetivo, o que pode estar associado a variabilidade da populagao gerada. Na
Figura 31 podemos observar o caso da variagdo no valor objetivo da instancia f30x3-01
com tamanho de 900, variando préximo a 100 unidades, com um minimo em torno de

1780, uma variacao de em torno de 5, 6% do menor valor.

5.4.1.0.2 Modelo com ociosidade de bercos
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Figura 32 — Resultados da variacao no tamanho da populagao, valores objetivo normaliza-
dos, modelo com ociosidade de bercos.

As Figuras 32 e 33 descrevem as distribui¢oes dos resultados dos testes para o
modelo com ociosidade de bergos, com estrutura equivalente as Figuras 30 e 31, respecti-

vamente.

Da mesma forma que para o modelo sem ociosidade de bercos com relacao a
variabilidade nos resultados para cada iteracao dentro das 10 execugoes. Com relacao aos
valores objetivos, ¢ possivel observar uma variagao um pouco maior das médias do que
para o modelo sem ociosidade de bercos, mas também sem a identificacao de um padrao
de multiplicador que possa fornecer valores objetivos ou variacoes nos valores menores

para todas as instancias.
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Figura 33 — Resultados da variacdo no tamanho da populacao, modelo com ociosidade de
bercgos.

5.4.2 Mudltiplas rodadas com parametros fixos

Como o BRKGA nao é deterministico e pode obter resultados diferentes com
os mesmos parametros, testamos executar o BRKGA 50 vezes para cada instancia, de
forma paralela e independente, com os parametros fixos e definidos empiricamente, para
obter o melhor valor objetivo obtido dentre as rodadas, uma estratégia ja indicada na
literatura (Whitley et al., 1999, Prasetyo et al., 2015, Toso and Resende, 2015).

Os parametros utilizados para os testes para os modelos sem e com ociosidade

de bercos foram os mesmo e sdao descritos por:

« Fracao populacao elite: 0, 2.

» Fracao populagao mutante: 0, 2.

« Probabilidade de herdar gene do pai elite: 0, 7.

o Multiplicador que gera o tamanho da populacao: 30.

« Tolerancia para diferenca entre melhor fitness entre geracoes: 1074,

o Miéximo de geragdes com variagao de fitness menor que tolerancia: 20.

5.4.2.0.1 Modelo sem ociosidade de bercos
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Na Tabela 17 podemos conferir os resultados para o modelo sem ociosidade
de bergos, rodando 50 vezes com os parametros do BRKGA fixos. As informagoes sao
dos menores valores objetivo encontrado entre todas as rodadas (Obj. min), o maior (Obj.
mazx), a diferenga relativa em porcentagem entre o menor e o maior valor objetivo com
relacdo ao menor, assim como a média e o desvio padrao dos valores objetivo encontrados

e o tempo total em minutos.

Na Figura 34 podemos ver histogramas das distribui¢oes dos valores objetivos

encontrados para cada instancia, também para o modelo sem ociosidade de bergos.

Instdncia || Obj. min | Obj. max | Dif. (%) | Média | Desv. Pad. | Tempo (s)
f30x3-01 || 1767 1813 2.6 | 17861 13,0 3,21
£30x3-02 2094 2187 4.4 21231 18,5 3,28
£30x3-03 2197 2264 3,0 22124 13,7 3,36
£30x3-04 1550 1635 9,5 15824 18,8 2,97
£30x3-05 2120 2194 3,9 2148,8 17,1 3,07
f40x5-01 2335 2534 8,9 23754 31,1 11,62
f40x5-02 2853 2990 4,8 2887.,4 27,6 11,40
f40x5-03 2894 3039 5,0 2934.,0 28,3 11,84
£40x5-04 || 2024 2189 82 |2087.0| 359 11,63
f40x5-05 2846 3084 8,4 2941,0 57,2 10,66
£55x5-01 4705 4865 3,4 4758,2 29,9 28,99
£55x5-02 2498 5740 4.4 5559,3 428 27,12
£55x5-03 5529 5756 4,1 5588.5 04,2 28,13
£55x5-04 4225 4400 4,1 4276,4 36,7 27,32
£55x5-05 5498 5706 3,8 5566,0 56,7 28,75
f60x5-01 2780 6129 6,0 0841,8 69,8 34,49
f60x5-02 6898 7058 2,3 6982,2 38,3 37,81
f60x5-03 6814 7179 0,4 6916,1 97,5 39,26
f60x5-04 2146 5393 4,8 5221.,8 57,4 39,05
f60x5-05 6737 6917 2,7 6791,0 40,7 38,60

Tabela 17 — Multiplas rodadas BRKGA com parametros fixos para modelo sem ociosidade
de bergos

Da Tabela 17 podemos observar que o percentual de diferenga entre o maior
e menor valores objetivo encontrados pelo BRKGA rodando 50 vezes nao passou de 9%,
uma diferenca que, em termos monetarios, pode ser bastante consideravel para a economia
e logistica de um porto. Analisando a coluna que fornece o tempo total das multiplas
execugodes em paralelo, em segundos. Podemos notar que apesar de os tempos totais das
50 execugoes em paralelo aumentarem com a dimensao da instancia e serem maiores do

que os tempos de uma Unica execucao, também nao chega a 1 minuto.

Da Figura 34 podemos notar que em algumas instancias a maior parte das
solucoes estao em torno dos menores valores objetivo, como € o caso das instancias f30x3-01,
£30x3-03, f40x5-02, 55x5-05 e f60x5-03. Contudo, a maioria dos casos isso nao acontece,
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Figura 34 — Histograma valores objetivo de multiplas rodadas BRKGA com parametros
fixos, modelo sem ociosidade.

podendo ter uma baixa concentragao de solugoes em torno do valor objetivo mais baixo
encontrado durante as multiplas execugoes. Ou seja, a probabilidade de obter as melhores
solugoes nao é garantida. Assim, podemos concluir que vale a pena executar multiplos
BRKGAs para adotar o melhor valor objetivo encontrado, pois podemos garantir um

melhor valor objetivo com um tempo computacional ainda reduzido.

5.4.2.0.2 Modelo com ociosidade de bercos

Para o modelo com ociosidade dos bergos, as informacgoes dos 50 testes para
cada instancia sao apresentadas na Tabela 18, com as informagoes do menor e maior valor
objetivo encontrado, a diferenca em porcentagem entre esses valores, relativa ao menor
valor encontrado, assim como a média e desvio padrao dos valores objetivos encontrados,
para o modelo com ociosidade de bercos. Na Figura 35 temos os histogramas dos valores

objetivos encontrados para cada instancia, que possibilita analisar a distribuicdo dos dados.

Da mesma maneira que para o caso do modelo sem ociosidade de bercos,
observamos que nao ha um padrao de comportamento de que a maioria das solugoes

dentre as 50 execugoes sejam mais proximas do menor valor objetivo encontrado dentre
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Instdncia || Obj. min | Obj. max | Dif. (%) | Média | Desv. Pad. | Tempo (s)
£30x3-01 1766 1833 3,8 1787,9 15,4 3,04
£30x3-02 2101 2172 3,4 21254 14,4 2,98
£30x3-03 2194 2238 2,0 2211,2 11,8 3,01
£30x3-04 1553 1630 5,0 1591,8 17,9 3,10
£30x3-05 2124 2244 2,6 2154,8 24,8 3,30
f40x5-01 2328 2469 6,1 2377,1 23,5 11,00
f40x5-02 2862 2947 3,0 2896,3 20,6 10,96
f40x5-03 2904 3097 6,6 2943,5 27,6 11,75
£40x5-04 | 2076 9993 71 21266 | 349 10,35
f40x5-05 2870 3108 8,3 2930,2 48,7 10,15
£55x5-01 4717 4917 4,2 4767,0 40,0 28,02
£55x5-02 5507 5622 2,1 5564,0 30,0 27,06
£55x5-03 2519 o871 6,4 5606,6 65,3 28,57
£55x5-04 4229 4595 8,7 4304,6 66,2 28,70
£55x5-05 5502 6022 9,5 5581,3 92,5 28,38
f60x5-01 2786 5971 3,2 0832,7 43,9 37,90
f60x5-02 6913 7221 4.5 7008,6 68,8 35,56
f60x5-03 6808 7297 7,2 6901,5 86,6 32,86
f60x5-04 5147 5490 6,7 5236,4 62,5 36,24
f60x5-05 6741 6963 3,3 6794,0 53,5 35,79

Tabela 18 — Multplas rodadas BRKGA com pardametros fixos para modelo com ociosidade
de bercos.

as rodadas. Pelos histogramas da Figura 35, podemos observar que para o modelo com
ociosidade de bercgos a ocorréncia de outliers foi maior que para o modelo sem ociosidade
dos bergos, o que também pode ser observado na coluna de “Desv. Pad.” da Tabela 18.
Assim como nos testes de variagdo do tamanho da populagao, foi observado uma maior

variagao nos resultados dos testes para o modelo com ociosidade do que sem.

Com relagao aos tempos totais das 50 execugoes, também observamos o impacto
do tamanho da dimensao e os tempos sao maiores do que uma tnica execucao, mas também
nao ultrapassam 40 segundos. Os tempos para o modelo com ociosidade dos bergos sao
um pouco maiores do que para o modelo sem ociosidade, o que indica que o aumento
na complexidade do modelo nao afeta significativamente a dificuldade de resolucao pelo

BRKGA, seja com execucao tnica ou com multiplas execugoes.

5.4.3 Definicdo dos parametros com a ferramenta OPTUNA

A ferramenta OPTUNA ! é um framework para automatizacio da busca de
hiper parametros com foco em modelos de aprendizagem de maquina, mas que pode ser

usado para heurfsticas e meta-heurfsticas 2.

Repositério OPTUNA.
2 OPTUNA.
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Figura 35 — Histograma valores objetivo encontrados pelo BRKGA em multiplas rodadas
com parametros fixos, modelo com ociosidade.

A ferramenta tem como base dois conceitos, o estudo (study) e o experimento
(trial). O estudo é uma otimizagao baseada em uma fungao objetivo (métrica) e que busca
a melhor combinagao dos hiper parametros através de experimentos. O experimento é
uma Unica execucao da fungdo objetivo, com valores de hiper parametros definidos. Com
isso, a ferramenta realiza uma busca de diferentes combinagoes de valores para os hiper

parametros avaliando a qualidade de cada combinacao pelo valor objetivo definido.

O OPTUNA disponibiliza diferentes algoritmos que geram amostras de hiper
parametros e podam combinag¢des pouco promissoras, restringindo continuamente o espago
de busca *. O algoritmo de busca padrdo é o TPESampler ( Tree-structured Parzen Esti-
mator), que utiliza amostragem independente, isto é, determina o valor de um parametro
sem considerar relagdes entre parametros e, para cada experimento e cada parametro, o
TPE ajusta um Modelo de Mistura Gaussiana (Gaussian Mizture Model - GMM).

Na otimizacao do estudo, os critérios de parada para a busca podem ser pela
quantidade de experimentos ou pelo tempo, em segundos, que a busca ird durar. Além

disso, é possivel definir a quantidade experimentos que correrao em paralelo.

Juntamente com o OPTUNA, utilizamos a ferramenta MLflow *, para visuali-

OPTUNA: algoritmos que geram amostras.
Documentagao Mlflow
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zacdo e analise dos dados. Com o Mlflow integrado com o OPTUNA ° pudemos visualizar
graficos com os resultados de todos os experimentos, selecionando diferentes parametros
em uma mesma visualizagao, buscando padroes de comportamentos na variagao dos pa-
rametros resultantes dos experimentos, com os valores objetivo resultantes, através de
registros dos experimentos. O Miflow é comumente usado para gerenciar todo o ciclo de
projetos de aprendizagem de maquina e, uma vez que o OPTUNA também é mais usado
para modelos de aprendizagem de maquina, o OPTUNA fornece uma integracao com o

Miflow®, simplificando o gerenciamento dos experimentos.

Os testes realizados com o OPTUNA incluiram a busca dentro do intervalo de
valores do pardmetros definidos na literatura, descritos na Tabela 6 (Prasetyo et al. (2015)),
e também relaxando os intervalos para incluir mais valores e analisar o comportamento do
BRKGA. Nos testes realizados, o tamanho da populacao é definido por uma constante
multiplicada pela quantidade de navios e nao pelo tamanho do cromossomo, ou seja, difere
do proposto na literatura. Contudo, o tamanho do cromossomo esté relacionado com a

quantidade de navios, de forma que o cromossomo é um multiplo da quantidade de navios.

Para os testes com os intervalos dentro do proposto na literatura temos as

seguintes defini¢oes:

o Multiplicador que define o tamanho da populagao: [10; 50].

o Tamanho da populagao elite: fragdo da populacao total que defina o tamanho da

populagao elite. O intervalo considerado para busca foi: [0, 1;0, 25].

o Tamanho da populagdo mutante: fracao da populacao total que defina o tamanho da

populacao mutante. O intervalo considerado para busca foi: [0, 1;0, 3].
 Probabilidade de herdar gene do pai elite: intervalo de busca considerado foi [0, 5; 0, 8].
« Quantidade méaxima de geragoes: [100; 5000].

o Quantidade maxima de gera¢oes com mudanca no valor objetivo da melhor solucao
abaixo do nivel de tolerancia: [10;30]. Caso a quantidade de geragoes consecutivas
com diferenga entre o objetivo do melhor individuo for menor que a tolerancia
definida, o BRKGA encerra sua busca.

o Tolerancia para a diferenca entre melhores valores objetivos para geracoes consecuti-
vas: [10799,107%4].

A busca utilizada foi a padrao, isto é, a TPESampler, com o critério de parada

sendo o tempo de busca, limitado a 30 minutos, considerando que o tempo maximo

> Mlflow integrado com OPTUNA
6 API OPTUNA Integration.
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permitido para o CPLEX resolver o BAP sem ociosidade foi de uma hora. A quantidade
de experimentos em paralelo foi definido com o maximo de CPUs disponiveis na maquina,
podendo utilizar todos ou ndo. As instancias utilizadas nos testes foram as descritas
na Tabela 7 e, além dos parametros classicos descritos na Tabela 13, os parametros
responsaveis pelos critérios de parada também foram configurados para serem definidos na

otimizacao pela ferramenta.

5.43.1 PAB sem ociosidade de bercos

Na Tabela 19 podemos observar os melhores valores objetivos encontrados pelo
OPTUNA, os tempos totais de processamento e os tempos até encontrar a melhor solucao,
assim como a porcentagem da razao entre esses tempos (coluna “Razao”), que indica a
porcentagem do tempo total que o OPTUNA levou para alcangar a melhor solu¢do. Desta
tabela, é possivel perceber que nao ha um padrao para o tempo que a ferramenta leva

para encontrar a melhor solucao dentro da busca.

Ja na Tabela 20 vemos a comparagao entre as solugoes obtidas pelo OPTUNA
e as solugoes obtidas das execucoes independentes do BRKGA com parametros fixos,
apresentadas na Segao 5.3 (Unica execugao), Tabela 14 (Objprica1), € na Segao 5.4.2
(multiplas execugoes), Tabela 17 (Objgrrcaz2), assim como os gaps referentes as diferencas
do objetivo encontrado pelo OPTUNA com os outros dois valores objetivos, calculados a

partir da féormula:

(Objpriaa — Objopr) x 100
Objpriraa '

gap = (5.6)

O gapl é calculado a partir do Objgrraa1 € 0 gap a partir do Objprrcas-

Da Tabela 20, podemos observar que o OPTUNA obteve melhores valores
objetivo em quase todos os casos, com exce¢ao de um unico, principalmente para as
instancias maiores com 55 e 60 navios e 5 bercos, com a porcentagem de melhora com
relagdo a uma tUnica execuc¢ao é maior do que com as multiplas execugoes. A instancia
em que o OPTUNA néao obteve melhor valor objetivo foi a f55x5-01, mas com um gap de

0,1% e, para os outros casos, a melhora nao superou o gap de 1% do Objprirca-

Na Tabela 21 estao os tempos de processamento em minutos rodando o BRKGA
pelo OPTUNA ( Topr) e os tempos processando o BRKGA uma tnica vez (Tprrca1) €

multiplas vezes (Tprircaz) cujos valores objetivo foram apresentados na Tabela 20.

Da Tabela 21, o tempo computacional utilizado para obter as solucoes através de
multiplas execugoes em paralelo foi muito menor que pelo OPTUNA. Mesmo considerando
a soma dos tempos de cada execugao ao invés de considerar em paralelo, os tempos foram

menores com, no maximo, 18,613 minutos para a instancia f60x5-05.
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Instancia || Objopr | Tempo total (min) | Tempo melhor sol. (min) | Razao (%)
£30x3-01 1763 30,462 29,119 95,591
£30x3-02 2091 30,372 23,494 77,354
£30x3-03 2188 30,711 29,538 96,181
£30x3-04 1538 31,154 31,146 99,974
£30x3-05 2114 31,156 12,187 39,116
f40x5-01 2321 30,626 7,474 24,404
£40x5-02 | 2836 31,014 2,464 7.945
f40x5-03 2888 30,037 11,363 37,211
f40x5-04 2013 33,275 22,611 67,952
f40x5-05 2832 30,987 13,899 44,854
£55x5-01 4711 33,071 28,103 84,978
£55x5-02 5492 33,198 19,010 07,262
£55x5-03 9511 36,242 28,802 79,471
£55x5-04 4203 32,960 32,935 99,924
£55x5-05 5488 39,107 39,097 99,974
f60x5-01 D771 34,450 34,446 99,988
f60x5-02 6896 34,667 28,372 81,842
f60x5-03 6798 35,074 21,228 09,673
f60x5-04 5130 36,942 36,937 99,986
f60x5-05 6731 34,164 34,147 99,950
Média 67,682

Tabela 19 — Resultados OPTUNA com intervalo de valores da literatura para PAB sem
ociosidade de bercos.

A melhora do valor objetivo do OPTUNA com relagdo a uma tnica execugao
foi maior do que para multiplas execugoes, ambas com parametros fixos, sendo mais
significativa considerando as instancias maiores de 55 e 60 navios. Comparando com
as multiplas execugoes, as porcentagens de melhora dos valores objetivos obtidos pelo
OPTUNA nao superaram 1%, o que pode indicar uma certa robustez do BRKGA com

relacdo aos valores objetivos e variagdo nos parametros.

Para uma aplicacao em problema real, é preciso entender se compensa o
trade-off entre a melhora na fun¢ao objetivo e o aumento no tempo de processamento,
seria necessario levar em consideracao se o tempo entre 30 e 40 minutos é vidvel no
planejamento do porto e se a porcentagem de melhora resulta em uma economia financeira
e de planejamento relevante. Além disso, vale analisar o quanto essa melhora na solucao

fornecida pelo OPTUNA afeta o CPLEX com warmstart, ou seja, com uma solugao inicial.

Na busca feita pelo OPTUNA, diferentes configuracoes testadas alcangaram o
menor (mesmo) valor objetivo. Na Tabela 22 estao descritas uma das diferentes combinagoes
de parametros que alcangou o menor valor objetivo na busca para cada instancia testada.
Nas Tabelas 53 e 54 estao descritas todas as configuragoes de parametros que alcangaram

os menores valores da fungao objetivo para cada instancia, nas quais é possivel observar
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Instancia || Objprraar | Objprrcaz | Objopr | gapl | gap2
f30x3-01 1779 1767 1763 0,899 | 0,226
30x3-02 2132 2094 2091 1,923 | 0,143
£30x3-03 2222 2197 2188 1,530 | 0,410
£30x3-04 1615 1550 1538 4,768 | 0,774
f30x3-05 2124 2120 2114 0,471 | 0,283
f40x5-01 2384 2335 2321 2,643 | 0,600
f40x5-02 2949 2853 2836 3,832 | 0,596
f40x5-03 2935 2894 2888 1,601 | 0,207
f40x5-04 2074 2024 2013 2941 | 0,543
f40x5-05 2938 2846 2832 3,608 | 0,492
55x5-01 4963 4705 4711 5,078 | -0,128
H55x5-02 5654 5498 5492 2,865 | 0,109
55x5-03 5627 5529 5511 2,061 | 0,326
f55x5-04 4502 4225 4203 6,642 | 0,521
155x5-05 5536 5498 5488 0,867 | 0,182
60x5-01 5919 5780 5771 2,500 | 0,156
60x5-02 7002 6898 6896 1,514 | 0,029
60x5-03 7004 6814 6798 2,941 | 0,235
60x5-04 5492 5146 5130 6,091 | 0,311
60x5-05 7023 6737 6731 4,158 | 0,089
Média 2,972 | 0,305

Tabela 20 — Comparacao valores objetivos OPTUNA com BRKGA para parametros fixos,
PAB sem ociosidade dos bergos.

que a variagao nas combinacoes de parametros que resultaram na mesma e melhor solucao

¢ maior nas instancias menores.

Nas Tabelas 53 e 54 estao descritas todas as configuragoes de parametro, para
cada instancia, que alcancaram o valor objetivo minimo, para o modelo sem ociosidade de
bergos. A Tabela 53 fornece os resultados para as instancias de 30 navios e 3 bercos, e a

Tabela 54 para as outras instancias.

Dessas tabelas, é possivel observar que as instancias com 30 navios e 3 bergos,
principalmente a instancia f30x3-04, possuem muitas configuragoes diferentes que alcanca-
ram o menor valor objetivo. Além disso, podemos observar uma alta variacao nos valores
de cada parametro. Para a instancia f30x3-04 temos, por exemplo, que o maior valor do
parametro P. 1 é em torno de 50% maior que o valor minimo, ji para o parametro P. 2 o

maior valor chega a ser quase 80% maior que o menor.

Os parametros associados a cada coluna dessas tabelas, assim como os respecti-

vos limites definidos para o OPTUNA, sao dados por:

« P. 1: fragdo da populagdo que é considerada elite, limites [0, 1;0, 25];

o P. 2: probabilidade de um herdeiro herdar um gene do pai elite no cruzamento,
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Instancia || Topr(min) | Tprrcai(min) | Tericaz(min)
£30x3-01 30,462 0,0269 0,0535
£30x3-02 30,372 0,0325 0,0547
£30x3-03 30,711 0,0335 0,0560
£30x3-04 31,154 0,0144 0,0495
£30x3-05 31,156 0,0208 0,0512
f40x5-01 30,626 0,1654 0,1937
f40x5-02 31,014 0,0462 0,1900
f40x5-03 30,537 0,1382 0,1973
f40x5-04 33,275 0,1556 0,1938
f40x5-05 30,987 0,1819 0,1777
£55x5-01 33,071 0,1381 0,4832
£55x5-02 33,198 0,3302 0,4520
f55x5-03 36,242 0,1936 0,4688
£55x5-04 32,960 0,1710 0,4553
£55x5-05 39,107 0,2872 0,4792
f60x5-01 34,450 0,2685 0,5748
f60x5-02 34,667 0,3970 0,6302
f60x5-03 35,074 0,1533 0,6543
f60x5-04 36,942 0,0913 0,6508
f60x5-05 34,164 0,1858 0,6433

Tabela 21 — Comparacao tempos computacionais OPTUNA e BRKGA fixo, problema sem
ociosidade de bercos.
limites [0, 5; 0, 8];
« P. 3: fragdo da populagao reservada para os individuos mutantes, limites [0, 1; 0, 3];

e P. 4: multiplicador da quantidade de navios que define o tamanho da populagao,
limites [10; 50];

o P. 5: tamanho da populagao (definido pelo Param. 4 multiplicado pela quantidade

de navios), limites [10 x n;50 x n];

« P. 6: quantidade méxima de geragoes a serem geradas (critério de parada), limites
[100; 5000];

o P. 7: quantidade méaxima de geracoes cuja variacdo do melhor valor objetivo entre
geragoes consecutivas é menor que uma tolerancia (critério de parada), limites

[10; 30];

o P. 8: tolerancia da variacao do melhor valor objetivo entre uma geracao e outra

(associada ao Param. 7), limites [107%;107%].

Na Figura 36 podemos observar os valores dos parametros combinados, sem os

que sao associados a critério de parada, para uma das cinco instancias de cada tamanho.
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Instancia P. 1 P.2 P3 |P4|P5 P. 6 P.7 P. 8

f30x3-01 0,232 | 0,718 | 0,152 | 49 | 1470 3400 26 | 0,00005
£30x3-02 0,197 | 0,629 | 0,108 | 44 | 1320 1500 26 | 0,00060
£30x3-03 0,212 | 0,645 | 0,121 | 44 | 1320 2400 27 1 0,00077
£30x3-04 0,246 | 0,608 | 0,100 | 49 | 1470 3600 11 | 0,00073
£30x3-05 0,202 | 0,606 | 0,179 | 39 | 1170 2000 28 | 0,00056
f40x5-01 0,111 ] 0,724 | 0,213 | 42 | 1680 700 19 | 0,00092
f40x5-02 0,126 | 0,528 | 0,193 | 41 | 1640 1800 26 | 0,00024
f40x5-03 0,134 | 0,596 | 0,183 | 49 | 1960 4800 21 | 0,00063
f40x5-04 0,150 | 0,550 | 0,198 | 50 | 2000 2500 30 | 0,00084
f40x5-05 0,192 | 0,656 | 0,241 | 43 | 1720 1200 18 | 0,00049
£55x5-01 0,114 | 0,703 | 0,128 | 48 | 2640 200 25 1 0,00047
£55x5-02 0,142 | 0,612 | 0,157 | 49 | 2695 2100 30 | 0,00030
£55x5-03 0,210 | 0,702 | 0,220 | 35 | 1925 4000 30 | 0,00029
£55x5-04 0,175 ] 0,737 | 0,195 | 49 | 2695 1800 26 | 0,00085
£55x5-05 0,205 ] 0,594 | 0,174 | 48 | 2640 1600 30 | 0,00029
f60x5-01 0,131 | 0,614 | 0,112 | 40 | 2400 1600 20 | 0,00040
f60x5-02 0,234 | 0,675 | 0,198 | 38 | 2280 3500 24 | 0,00006
f60x5-03 0,236 | 0,656 | 0,151 | 48 | 2880 2600 25 | 0,00040
f60x5-04 0,118 | 0,605 | 0,289 | 49 | 2940 | 4000 30 | 0,00033
f60x5-05 0,197 | 0,756 | 0,179 | 45 | 2700 3600 13 | 0,00009

Média 0,178 | 0,646 | 0,175 | 45 2445 24 1 0,00047
Desv.Pad. || 0,045 | 0,063 | 0,048 | 4,5 1218,49 | 5,6 | 0,00027
Tabela 22 — Valores dos parametros da melhor solucdo do OPTUNA, PAB sem ociosidade

de bergos.

Cada reta representa uma combinagao dos pardmetros, ou seja, os pontos de fragao elite
(elite__fraction), probabilidade de herdar o gene do pai elite (elite_parent__prob), a fragao
da populagdo mutante (mutant_ fraction) e o multiplicador que com a quantidade de
navios define o tamanho da populagao (pop__size_multiplier) que estao na mesma reta,
representam uma combinagao. Por tltimo, temos o valor objetivo encontrado por essa

combinagao (objective__function).

Da Figura 36 é possivel observar que para a instancia de tamanho 30 navios e
3 bercos, mais combinacoes diferentes levam para um valor objetivo menor. J4 para os
outros tamanhos, é possivel perceber intervalos com densidade maior de linhas que levam
a valores objetivo menores. Como para a instancia f40x5-01, o intervalo (0;0, 14| para a
fragao elite, o (0,6;0,75) para a probabilidade de herdar do pai elite, o (0, 2;0,25) para a
fracdo mutante e (40, 50) para o multiplicador do tamanho da populagdo costumam gerar

valores objetivos menores.

Analisando cada parametro para diferentes instancias, também podemos ob-
servar uma alta variabilidade nos valores. Podemos notar que o valor do desvio padrao

do parametro da populacao elite é em torno de 25% da média, o que indica uma alta
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variabilidade dos dados comparado com a média, assim como para a fracao da quantidade
de individuos mutantes, cujo desvio padrao é em torno de 27%, para a quantidade maxima
de geracoes, que representa quase 50% do valor da média, para o pardmetro P. 7 cujo
desvio padrao representa em torno de 23% da média e para a tolerdncia, ou parametro P.

8, que representa em torno de 57% da média.

Como a variabilidade é alta para esses parametros, ndao podemos concluir
que ha um valor médio para esses parametros que pode ser aplicado com desempenho
equivalente para diferentes instancias. Contudo, retomando os resultados da Tabela 20 os
gaps comparando com valores objetivos do OPTUNA com muiltiplas execucgoes e parametros
fixos nao sdo tao significativos, mesmo considerando os mesmos parametros para todas as

instancias.

Para o parametro P. 7, podemos notar que muitos valores foram definidos
como igual ou muito proximos do limite superior, como nao ha um intervalo indicado na
literatura (critério de parada), seu intervalo foi definido de maneira empirica e pode ter

seu limite superior aumentado para possibilitar valores mais altos.

5.4.3.1.1 Relaxando os intervalos de busca dos parametros:

além dos testes com os limites de busca dentro dos propostos na literatura
(descritos na Tabela 6), foram feitos testes relaxando os intervalos para avaliar o desempenho
do BRKGA, com o critério de parada também de trinta minutos, com a possibilidade de
usar todos os CPUs disponiveis na maquina. Apesar de relaxar os tamanhos dos intervalos,
buscamos fazer de tal forma a manter as caracteristicas do método elitista do BRKGA
como, por exemplo, manter o tamanho da populacao elite menor que metade da populacao
ou a probabilidade de herdar o gene do pai elite maior do que o nao elite. Os intervalos

para a busca dos parametros foram definidos por:

o Multiplicador da quantidade de navios que define o tamanho da populagao: [10; 50]
(P. 4);

« fracdo que define o tamanho da populagao elite: [0,01;0,4] (P. 1);

« fracdo que define o tamanho da populagao mutante: [0,01;0,4] (P. 3);

« probabilidade de herdar gene do pai elite no cruzamento: [0,5;1,0] (P. 2);

« quantidade maxima de geragoes: [100, 5000], com tamanho de passo 100 (P. 6);
« tolerdncia na variacio do melhor individuo entre geragoes: [107%%;107°!] (P. 8);

» quantidade maxima de geragbes cuja diferenca entre as melhores solu¢oes é menor

que a tolerancia antes do algoritmo parar: [10;50] (P. 7).
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Lembrando que o pardmetro P. 5 é referente ao tamanho da populagao, definido
pelo parametro P. 4 multiplicado pela quantidade de navios n. Os parametros encontrados

pelo OPTUNA para a melhor solucao estao descritos na Tabela 23.

Instancia P. 1 P. 2 P.3 P.4|P5 P. 6 P.7 P.8
£30x3-01 0,30418 | 0,59288 | 0,11674 | 39 | 1170 600 40 | 0,00080
£30x3-02 0,22401 | 0,54261 | 0,16060 | 38 | 1140 1500 32 | 0,00340
£30x3-03 0,30060 | 0,55786 | 0,22573 | 46 | 1380 3300 45 | 0,00364
£30x3-04 0,31958 | 0,68443 | 0,22416 | 36 | 1080 2000 31 | 0,00002
£30x3-05 0,20050 | 0,55492 | 0,13827 | 47 | 1410 4800 33 | 0,00108
f40x5-01 0,24185 | 0,68314 | 0,11104 | 48 | 1920 4400 42 | 0,00098
f40x5-02 0,31048 | 0,66354 | 0,20561 | 50 | 2000 3500 48 | 0,00039
f40x5-03 0,29429 | 0,74207 | 0,16755 | 48 | 1920 1100 35 | 0,00893
f40x5-04 0,19705 | 0,59751 | 0,16498 | 48 | 1920 3700 44 | 0,00757
f40x5-05 0,27062 | 0,64573 | 0,12439 | 45 | 1800 3300 47 | 0,00353
£55x5-01 0,17225 | 0,57409 | 0,13988 | 34 | 1870 2600 42 | 0,00741
£55x5-02 0,20828 | 0,69320 | 0,19366 | 47 | 2585 1800 33 | 0,00175
£55x5-03 0,14363 | 0,61680 | 0,21500 | 49 | 2695 1700 39 | 0,00037
£55x5-04 0,20503 | 0,70091 | 0,25846 | 46 | 2530 2100 48 | 0,00671
£55x5-05 0,26993 | 0,65226 | 0,11657 | 40 | 2200 2000 32 | 0,00161
f60x5-01 0,18808 | 0,59869 | 0,18405 | 45 | 2700 4700 31 | 0,00427
f60x5-02 0,22355 | 0,73901 | 0,12338 | 49 | 2940 2700 31 | 0,00776
f60x5-03 0,14964 | 0,59266 | 0,11456 | 47 | 2820 4600 35 | 0,00541
f60x5-04 0,17288 | 0,64553 | 0,12312 | 35 | 2100 5000 18 | 0,00471
f60x5-05 0,08595 | 0,60779 | 0,15596 | 46 | 2760 3000 42 | 0,00881
Média 0,22412 | 0,63428 | 0,16319 | 44 2920 37 | 0,00395
Desv. Pad. || 0,06406 | 0,05986 | 0,04467 | 5,11 132292 | 7,6 | 0,00305

Tabela 23 — Valores dos parametros das melhores solucoes na busca por parametros pelo
OPTUNA com intervalos de busca relaxados, PAB sem ociosidade de bergos.

Com os resultados apresentados na Tabela 23, comparamos os valores dos
pardmetros das melhores solugdes com os intervalos indicados na literatura (Tabela 6).
Dentre os parametros dos tamanhos das populacoes elite e mutante e a probabilidade de
herdar o gene do pai elite, as médias estao dentro do intervalo indicado pela literatura, com
o desvio padrao para o tamanho da populacao elite chegando a 30% da média, ocorrendo
sete casos dos 20 que o parametro da melhor solucao fica acima do valor indicado na
literatura. Para a populagao mutante, apesar do valor do desvio padrao ser em torno de
27% da média, nao houve instancias em que para a melhor solugao encontrada o valor do
parametro estd fora do indicado na literatura. Para a probabilidade de herdar gene do pai
elite, nenhum dos parametros encontrados pelo OPTUNA estao fora do intervalo indicado

na literatura, assim como o valor médio.

Comparando com os valores obtidos pelo OPTUNA com os limites dentro do
indicado na literatura, encontrados na Tabela 22, as médias dos valores dos parametros

encontrado para as instancias sao proximas para P. 2, P. 3, P. 4 e P. 5.
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Pela tabela 24 podemos observar os valores objetivos encontrados com os
intervalos relaxados e é possivel notar que a maioria dos casos em que a fragao da
populagdao que define a populagao elite esta fora do intervalo indicado na literatura, o
melhor objetivo encontrado ou é igual ou é um pouco pior, mas com uma diferenca que nao
chega a 1% dos valores do OPTUNA para os pardmetros dentro do intervalo da literatura.
A diferenca entre os objetivos é menor que 1% em todos os casos, o que pode ser mais um
indicador de que o BRKGA ¢é um algoritmo mais robusto com relagao ao valor objetivo.
Além disso, todas as melhores solugoes encontradas se mantém factiveis mesmo que entre

os experimentos algumas solugoes geradas sejam infactiveis.

Instancia || Objopr Relaxado | Objopr | gap

£30x3-01 1763 1763 0,000
£30x3-02 2091 2091 0,000
£30x3-03 2188 2188 0,000
£30x3-04 1538 1538 0,000
£30x3-05 2114 2114 0,000
f40x5-01 2321 2321 0,000
f40x5-02 2841 2836 0,176
f40x5-03 2885 2888 | -0,104
f40x5-04 2008 2013 | -0,248
f40x5-05 2846 2832 0,494
f55x5-01 4707 4711 | -0,085
£55x5-02 5492 5492 0,000
£55x5-03 5523 5511 0,218
f55x5-04 4178 4203 | -0,595
f55x5-05 5486 5488 | -0,036
f60x5-01 5777 5771 0,104
f60x5-02 6896 6896 0,000
f60x5-03 6805 6798 0,103
f60x5-04 5130 5130 0,000
f60x5-05 6729 6731 | -0,030

Tabela 24 — Comparacao dos melhores resultados obtidos pelo OPTUNA com os intervalos
de parametros relaxados e dentro do sugerido pela literatura, PAB sem
ociosidade de bercos.

5.4.3.2 PAB com ociosidade de bercos

Na Tabela 25 estao descritos os valores objetivos encontrados pelo OPTUNA; o
tempo computacional total para processar cada instancia (critério de parada do OPTUNA
de 30 minutos), e o tempo computacional até chegar ao melhor valor objetivo na busca
por bons pardmetros. A coluna Razao indica a porcentagem de tempo para encontrar o
melhor valor objetivo com relagdao ao tempo total e é possivel observar que, assim como

para o modelo sem ociosidade de bercos, nao ha um padrao no tempo para o OPTUNA
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chegar na solugao 6tima, ocorrendo o caso de a melhor solugdo ser encontrada no final da

execugao (f60x5-01) ou logo no comego (f40x5-04).

Instancia || Objopr | Tempo total (min) | Tempo melhor sol. (min) | Razao (%)
£30x3-01 1764 31,049 13,343 42975
£30x3-02 2098 31,284 23,591 75,410
£30x3-03 2188 30,501 17,100 56,062
£30x3-04 1551 30,612 30,608 99,988
£30x3-05 2114 30,697 30,659 99,878
f40x5-01 2318 32,773 4,528 13,816
f40x5-02 2849 30,813 19,293 62,613
f40x5-03 2892 32,632 21,072 64,574
f40x5-04 2058 33,586 2,585 7,696
f40x5-05 2846 32,803 32,777 99,922
£55x5-01 4709 34,994 19,419 55,490
£55x5-02 5506 34,834 21,340 61,262
£55x5-03 5515 32,614 5,268 16,153
£55x5-04 4190 37,622 29,503 78,418
£55x5-05 5490 31,473 31,469 99,987
f60x5-01 5775 36,834 36,830 99,988
f60x5-02 6912 33,358 7,083 21,235
f60x5-03 6806 36,314 14,393 39,635
f60x5-04 5138 35,439 16,743 47,245
f60x5-05 6737 36,427 28,132 77,228
Média 60,979

Tabela 25 — Resultados OPTUNA com intervalos de valores da literatura para PAB com
ociosidade de bercos.

Na Tabela 26 temos uma comparacao entre os valores objetivo encontrados
rodando o BRKGA com os pardmetros fixos, executando uma unica vez, descritos na
Tabela 15 (Objprrca1) € com multiplas execugdes, Tabela 18 (Objgrigaz). Os valores
dos gaps foram calculados de acordo com a férmula 5.6, entdo o gap positivo indica que a
solucao encontrada pelo OPTUNA foi melhor do que o BRKGA com parametros fixos.
Pode-se observar que o OPTUNA de fato encontra melhores valores objetivos do que
definir empiricamente através alguns testes. A melhora mais relevante é de em torno de
8,2% comparando com uma Unica execucio enquanto que comparando com multiplas
execugoes nao chega a 1%, mas com uma diferenca relevante no tempo computacional,
uma vez que o tempo total de multiplas execucoes nao chega a 40 segundos de execucao e,
mesmo somando os tempos de cada execugao (caso de ndo usar paralelismo), ndo chega a

20 minutos.

Os valores para os parametros encontrados pelo OPTUNA que alcangaram o
melhor valor objetivo nao sdo tnicos. Na Tabela 27 estao descritos uma configuracao de
pardmetros que alcancaram o melhor valor objetivo para cada instancia. A descrigdo dos

nomes das colunas segue abaixo:
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Instancia Objopr | Objprrcar | ObjprrGaz | gapl | gap2
f30x3-01 1764 1770 1766 0,3390 | 0,1132
£30x3-02 2098 2105 2101 0,3325 | 0,1428
£30x3-03 2188 2209 2194 0,9507 | 0,2735
£30x3-04 1551 1578 1553 1,7110 | 0,1288
f30x3-05 2114 2140 2124 1,2150 | 0,4708
f40x5-01 2318 2412 2328 3,8972 | 0,4296
f40x5-02 2849 2871 2862 0,7663 | 0,4542
f40x5-03 2892 2939 2904 1,5992 | 0,4132
f40x5-04 2058 2151 2076 4,3236 | 0,8671
f40x5-05 2846 2928 2870 2,8005 | 0,8362
f55x5-01 4709 4809 4717 2,0794 | 0,1696
55x5-02 5506 5679 5507 3,0463 | 0,0182
£55x5-03 5515 5704 5519 3,3135 | 0,0725
f55x5-04 4190 4565 4229 8,2147 | 0,9222
f55x5-05 5490 5536 5502 0,8309 | 0,2181
60x5-01 5775 5952 5786 2,9738 | 0,1901
60x5-02 6912 7086 6913 2,4555 | 0,0145
60x5-03 6806 7082 6808 3,8972 | 0,0294
60x5-04 5138 5299 5147 3,0383 | 0,1749
60x5-05 6737 7213 6741 6,5992 | 0,0593
Média 2,7192 | 0,2999
Desv. Padrao 2,0277 | 0,2869

Tabela 26 — Resultados OPTUNA com intervalos de valores da literatura para PAB com
ociosidade de bercos.

P. 1: fragdo da populagao que serd considerada elite, limites [0, 1; 0, 25];

o P. 2: probabilidade de um herdeiro herdar um gene do pai elite no cruzamento,
limites [0, 5; 0, 8];

« P. 3: fragdo da populagao reservada para os individuos mutantes, limites [0, 1; 0, 3];

o P. 4: multiplicador da quantidade de navios que define o tamanho da populacao,
limites [10; 50];

o P. 5: tamanho da populagao (definido pelo Param. 4 multiplicado pela quantidade

de navios), limites [10 x n;50 x n];

« P. 6: quantidade méxima de geracoes a serem geradas (critério de parada), limites
[100; 5000];

o P. 7: quantidade méaxima de geragoes cuja variacao do melhor valor objetivo entre

geragoes consecutivas é menor que uma tolerancia (critério de parada), limites

[10; 30];
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o P. 8: tolerancia da variacao do melhor valor objetivo entre uma geracao e outra

(associada ao Param. 7), limites [107%;107%].

Instancia P. 1 P. 2 P. 3 P4 | P5 P.6 P.7 P. 8

£30x3-01 0,203 | 0,659 | 0,195 41 1230 3900 16 0,0008
£30x3-02 0,232 | 0,564 | 0,162 40 1200 2900 23 0,0003
£30x3-03 0,165 | 0,571 | 0,119 46 1380 3800 26 0,0008
£30x3-04 0,240 | 0,767 | 0,104 | 41 1230 2400 22 0,0006
£30x3-05 0,238 | 0,679 | 0,170 50 1500 2100 23 0,0007
£40x5-01 0,155 | 0,511 | 0,157 50 2000 2700 27 0,0010
f40x5-02 0,212 | 0,632 | 0,154 50 2000 4400 25 0,0002
f40x5-03 0,203 | 0,669 | 0,148 49 1960 2300 21 0,0001
f40x5-04 0,196 | 0,705 | 0,162 38 1520 1100 28 0,0005
f40x5-05 0,129 | 0,583 | 0,291 43 1720 800 26 0,0002
£55x5-01 0,103 | 0,711 | 0,134 50 2750 1400 20 0,0003
£55x5-02 0,150 | 0,693 | 0,133 48 2640 2500 26 0,0002
£55x5-03 0,124 | 0,629 | 0,249 48 2640 3700 19 0,0008
£55x5-04 0,216 | 0,659 | 0,145 45 2475 2200 29 0,0005
£55x5-05 0,199 | 0,713 | 0,216 44 2420 2800 23 0,0003
f60x5-01 0,153 | 0,735 | 0,152 47 | 2820 1700 22 0,0010
f60x5-02 0,221 | 0,668 | 0,146 43 2580 2900 22 0,0002

f60x5-03 0,212 | 0,719 | 0,107 | 45 | 2700 900 18 0,0003
f60x5-04 0,164 | 0,675 | 0,203 | 50 | 3000 800 20 0,00003
f60x5-05 0,220 | 0,736 | 0,148 | 45 | 2700 | 4400 22 0,0005
Média 0,187 | 0,664 | 0,165 | 46 2485 22,9 | 0,00047
Desv.Pad. || 0,041 | 0,066 | 0,046 | 3,773 1151,78 | 3,4320 | 0,0003

Tabela 27 — Valores dos parametros da melhor solugao obtida pelo OPTUNA, para o PAB
com ociosidade de bergos.

Nas tabelas 55 e 56 estao descritas todas as configuragoes de parametro, para
cada instancia, que alcangaram o valor objetivo minimo, para o modelo com ociosidade de
bergos. A Tabela 55 fornece os resultados para as instancias de 30 navios e 3 bergos, e a
Tabela 56 para as outras instancias. Dessas tabelas, é possivel observar que, quanto menor
o tamanho da instancia, mais configuracoes distintas de parametros resultaram no valor
objetivo minimo da busca, e com valores consideravelmente distintos entre si, ou seja, com

uma alta variagao.

Analisando, agora, a Tabela 27, que apresenta um conjunto de parametros
para cada instancia, os valores de desvio padrao para esses parametros sao, em geral,
menores em comparacao com a média, comparado as variagoes nos resultados para o
modelo sem ociosidade dos bercos. A quantidade de diferentes configuracoes de parametros
que alcangaram o menor valor objetivo encontrado também foi menor que a quantidade

nos testes para o modelo sem ociosidade de bercos.
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Contudo, também nao podemos afirmar que um valor médio dos parametros
poderia ser utilizado em todas as instancias com desempenho equivalente. A variacdo com
relagdo aos valores objetivos para miiltiplas execugoes e pardmetros fixos é muito pequena,
contudo a diferenca no tempo computacional é relevante, indicando que a estratégia de

multiplas execucoes é melhor.

5.5 PAB sem e com ociosidade de bercos modelado como PRVJT:
BRKGA como warmstart para resolucio pelo CPLEX (BRKGA
+ CPLEX)

Considerando o tempo computacional do BRKGA nao chegando nem a 1% do
tempo computacional do CPLEX para os modelos sem e com tempo de ociosidade dos
bercos e o fato das solugoes geradas pelo BRKGA para essas instancias serem factiveis,

consideramos testar as solugoes do BRKGA como solucao inicial para o CPLEX.

Para definicdo de solucao inicial para o CPLEX, nao é necessario iniciar com
todas as variaveis do problema definidas. Inserindo parcialmente a solu¢do, com apenas
os valores das varidveis z; j, 0 CPLEX conseguiu resolver o modelo. Contudo, ¢ possivel
obter um status do CPLEX para conferir se a solucdo inicial é factivel para o problema
caso definirmos todas as varidveis z; j, 1;x €, para o modelo com ociosidade dos bergos,
Yij k-

As instancias testadas com a solugao obtida pelo BRKGA como solucao inicial
para o CPLEX foram as descritas na Tabela 7 com os tempos limites de busca para o
CPLEX de uma e duas horas. Além disso os testes foram feitos para os modelos sem e com
ociosidade de bergos e considerando os resultados do BRKGA com parametros fixos e uma
unica execugao e os resultados através da ferramenta OPTUNA, variando o tempo limite

para que, junto com a execucao do CPLEX, nao ultrapasse uma hora de processamento.

Para os testes com o BRKGA com parametros fixos, estes valores foram os

mesmo que os descritos na Tabela 13, para os modelos sem e com ociosidade dos bercos.

5.5.1 BAP sem ociosidade dos bercos
5.,5.1.1 BRKGA com parametros fixos, definidos manualmente

A Tabela 28 fornece os valores objetivos encontrados pelo BRKGA (Objprkga)
e pelo método CPLEX com warmstart, processado com os tempos limites de uma e
duas horas (Objcprex1h e Objoprex2h). Todas as solugdes encontradas pelo algoritmo
BRKGA foram factiveis para o problema e, assim, o CPLEX partiu de solugoes factiveis.

Os status das ultimas solugoes encontradas em todas as instancias pelo CPLEX foram
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solugdo factivel, o que indica que o CPLEX nao conseguiu provar a otimalidade dentro do

tempo limite definido.

Além disso, as colunas gapl, gap2 e gap3 apresentam em porcentagem as
diferencas entre as fungoes objetivo apresentadas. Os calculos foram feitos da seguinte

forma:

(Objeprex1h — Objprirga) x 100

1= 5.7
gap ObjsrrGa ’ (5.7)
b7 2h — Obj 1
gap? = (ObjeprLex . Objiprrca) % 00’ (5.8)
Objprrca
(Objeprex1h — Objeprex2h) x 100
3= . 5.9
gap Objeprexlh (5.9)

Ou seja, o gapl representa a porcentagem da diferenga entre o valor objetivo
da solugao pelo CPLEX, com tempo limite de uma hora, e o valor objetivo da solucao
do BRKGA, utilizada como warmstart. O gap2 é equivalente, mas para o CPLEX com
o tempo limite de duas horas. J4 o gap3 apresenta a porcentagem da diferenca entre
os valores objetivos encontrados pelo CPLEX com uma e duas horas de tempo limite,
com relagao ao resultado obtido para uma hora. Ou seja, compara o desempenho entre
as execugoes do CPLEX com limites de uma e duas horas, com warmstart. Além disso,
valores negativos para os gaps 1 e 2 significam que o CPLEX conseguiu melhorar a solucao
inicial fornecida pelo BRKGA.

Pela Tabela 28 é possivel verificar que a melhora na funcao objetivo obtida pelo
CPLEX com uma hora de tempo limite com relacaio ao BRKGA nao ultrapassa 6% e, para
o tempo limite de duas horas, nao ultrapassa de 7%. Contudo, o tempo computacional do
BRKGA néao ultrapassou 40 segundos, como pode ser observado na Tabela 29 e o CPLEX
chegou nos limites de tempo definidos, ou seja, o tempo de processamento BRKGA é
muito menor que do CPLEX, chegando, no maximo, a 1% do tempo do CPLEX com uma

hora de limite.

Além disso, a variacao nos valores objetivos das solugoes pelo do CPLEX de
uma para duas horas é muito pouco relevante, rodando para duas horas nao chegou a
variar nem 3% do valor objetivo encontrado rodando por uma hora e, em nenhum dos
casos, o CPLEX conseguiu provar a otimalidade das solu¢oes encontradas. Na Figura 37
podemos observar os valores objetivos do BRKGA e CPLEX uma e duas horas em uma

visualizagao gréafica e perceber como os valores objetivos encontrados sao muito proximos.

O impacto no custo computacional supera significativamente a melhora nos
valores objetivos mas é preciso entender o quando essa melhora representa em valores
para o porto pois, dependendo dos custos envolvidos, 7% pode representar um montante

bastante significativo monetariamente.
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Instancia || Objprrca | Objeprex1h | Objeprex2h | gapl | gap2 | gap3
£30x3-01 1801 1786 1784 -0,833 | -0,944 | 0,112
£30x3-02 2161 2129 2129 -1,481 | -1,481 | -0,000
£30x3-03 2200 2196 2198 -0,182 | -0,091 | -0,091
£30x3-04 1638 1567 1567 -4,335 | -4,335 | -0,000
£30x3-05 2164 2153 2148 -0,508 | -0,739 | 0,232
f40x5-01 2488 2387 2333 -4,059 | -6,230 | 2,262
f40x5-02 2921 2899 2879 -0,753 | -1,438 | 0,690
f40x5-03 3111 2932 2906 -5,754 | -6,590 | 0,887
f40x5-04 2143 2050 2045 -4,340 | -4,573 | 0,244
f40x5-05 2899 2859 2850 -1,380 | -1,690 | 0,315
£55x5-01 4777 4749 4745 -0,586 | -0,670 | 0,084
£55x5-02 5729 5619 5610 -1,920 | -2,077 | 0,160
£55x5-03 5916 5702 5628 -3,617 | -4,868 | 1,298
f55x5-04 4466 4388 4392 -1,747 | -1,657 | -0,091
£55x5-05 5762 5638 5616 -2,152 | -2,534 | 0,390
f60x5-01 6093 5994 5961 -1,625 | -2,166 | 0,551
f60x5-02 7038 7006 6999 -0,455 | -0,554 | 0,100
f60x5-03 7150 7012 7024 -1,930 | -1,762 | -0,171
f60x5-04 5289 5203 5212 -1,626 | -1,456 | -0,173
f60x5-05 6769 6767 6765 -0,030 | -0,059 | 0,030
Média -1,966 | -2,296 | 0,341

Tabela 28 — Comparacao valores objetivo BRKGA e CPLEX com warmstart, para uma e
duas horas de tempo limite, PAB sem ociosidade de bercos.

Na Tabela 30 estao descritos os valores da solucao obtida pelo CPLEX com
warmstart (Objyarm) € sem (Obj). As solugoes sem warmstart sao as solugoes apresentadas
na Tabela 8. Os gaps indicados nas duas ultimas colunas representam, em porcentagem, a
diferenca entre as solugoes com e sem warmstart com relacao a solugao sem warmstart,

para cada um dos tempos limites (uma e duas horas).

(Objwarmlh — Obj1h) x 100

gapin = Obith (5.10)
Objuwarm2h — Obj2h) x 100
gapan = (9% Obj2h] ) (5.11)

Da Tabela 30 é possivel observar que, para instancias de tamanho menor, a
solucao encontrada pelo CPLEX sem warmstart pode apresentar resultados melhores
rodando tanto para uma quanto para duas horas, apesar de ser uma diferenca de nem
2%. Contudo, para as instancias maiores com 55 e 60 navios, o CPLEX com o warmstart
apresentou solucoes melhores com diferencas um pouco mais significativas, de até 11%.
Ou seja, com o aumento da complexidade da instancia, o impacto da solucao factivel

encontrada pelo BRKGA como solugao inicial para o CPLEX aumenta.
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Instancia || Tempo (s) BRKGA
£30x3-01 1,171
£30x3-02 1,429
£30x3-03 2,974
£30x3-04 1,638
£30x3-05 1,445
f40x5-01 4,663
£40x5-02 4,448
f40x5-03 3,063
£40x5-04 6,199
f40x5-05 9,180
£55x5-01 19,305
£55x5-02 9,382
£55x5-03 5,628
£55x5-04 9,160
£55x5-05 7,288
f60x5-01 10,789
f60x5-02 17,190
f60x5-03 9,468
f60x5-04 6,570
f60x5-05 36,822

Tabela 29 — Tempo de processamento BRKGA, problema sem ociosidade de bergos.

5.5.1.2 BRKGA com parametros definidos pelo OPTUNA

Testes foram feitos considerando o melhor resultado do BRKGA rodado pelo
OPTUNA como solugao inicial para o CPLEX. O tempo maximo para o OPTUNA +
CPLEX considerado foi de uma hora, fazendo algumas combinac¢oes de tempos entre
OPTUNA e CPLEX, para tentar identificar uma melhor combinacao de tempos. Em todos
os testes para todas as instancias, as solugdes encontradas pelo OPTUNA foram todas
factiveis para o CPLEX.

1. Rodar OPTUNA por 15 minutos e CPLEX por 45.
2. Rodar OPTUNA por 20 minutos e CPLEX por 40.

3. Rodar OPTUNA por 30 minutos e CPLEX por 30.

As Tabelas 31, 32 e 33 indicam os valores objetivos pelo OPTUNA ( Objopr),
que foi utilizado como solugao inicial para o CPLEX e a solu¢ao que o CPLEX encontrou
dentro do tempo limite definido para cada processo (Objoprrx), de acordo com as
configuracoes 1, 2 e 3, respectivamente. A coluna ObjcprEx,fize indica o valor objetivo
encontrado pelo CPLEX rodando por uma hora com solucao inicial definida pelo BRKGA
com parametros fixos, indicados na Tabela 28. As solugoes encontradas pelo BRKGA e

usadas como warmstart para o CPLEX foram factiveis em todos os testes.
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Instancia || Objyarmlh | Objuerm2h | Objlh | Obj2h | gapiy gapop
f30x3-01 1786 1784 1771 1767 0,847 0,962
£30x3-02 2129 2129 2097 2116 1,526 0,614
£30x3-03 2196 2198 2213 | 2201 | -0,768 | -0,136
£30x3-04 1567 1567 1572 1556 | -0,318 | 0,707
£30x3-05 2153 2148 2143 | 2139 0,467 0,421
f40x5-01 2387 2333 2377 | 2343 0,421 | -0,427
f40x5-02 2899 2879 2998 | 2864 | -3,302 | 0,524
f40x5-03 2932 2906 2921 2947 0,377 | -1,391
f40x5-04 2050 2045 2240 | 2159 | -8,482 | -5,280
f40x5-05 2859 2850 3025 | 2893 | -5,488 | -1,486
f55x5-01 4749 4745 5027 | 4896 | -5,530 | -3,084
£55x5-02 5619 5610 6221 6003 | -9,677 | -6,547
£55x5-03 5702 5628 6019 | 5826 | -5,267 | -3,399
£55x5-04 4388 4392 4759 | 4768 | -7,796 | -7,886
£55x5-05 5638 5616 5936 | 5790 | -5,020 | -3,005
f60x5-01 5994 5961 6379 | 6212 | -6,035 | -4,041
f60x5-02 7006 6999 7872 7508 | -11,001 | -6,779
f60x5-03 7012 7024 7462 7241 | -6,031 | -2,997
f60x5-04 5203 5212 5564 | 5382 | -6,488 | -3,159
f60x5-05 6767 6765 7562 7543 | -10,513 | -10,314
Média -4,4039 | -2,8352

Tabela 30 — Comparagao CPLEX com e sem warmstart para modelo sem ociosidade.

O gap representa a diferenca relativa, em porcentagem, entre o valor objetivo
encontrado pelo CPLEX com a solugao inicial gerada pelo BRKGA com pardmetros fixo e

o melhor valor objetivo com a solugao inicial encontrada pelo OPTUNA:

(Objcprex,fizo — Objeprex) x 100
ObjC’PLEX,fiJ:o '

gap = (5.12)

Dos resultados, é possivel observar que o OPTUNA + CPLEX resultou em
melhores solucoes do que o Objeprex,fizo Para um mesmo tempo computacional. Ja o
CPLEX com o warmstart definido pelo OPTUNA melhorou os resultados do OPTUNA
para as instancias de 40 navios e 5 bercos e uma instancia de 30 navios e 3 bergos mas,
para as instancias maiores, nao conseguiu melhorar a solucao encontrada pelo OPTUNA e
também nao conseguiu provar a otimalidade. Além disso, comparando com os resultados
sem warmstart, apresentados na Tabela 30, é possivel perceber que os resultados obtidos
pelo OPTUNA sao melhores que o CPLEX sem warmstart.

Na Tabela 34 estdao descritos os valores objetivo encontrados pelo CPLEX com
a solucao inicial encontrada pelo OPTUNA para cada uma das trés combinagoes de tempos
limite e, pelos resultados, ndo é possivel definir que alguma das configuragoes resultou

em melhor desempenho com relagao a fun¢ao objetivo comparado com as outras, mas a
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configuragao 3 apresentou mais instancias com melhores valores objetivo com relagao a

configuragao 1 do que a 2.

Instancia || Objopr | Objeprex | Objoprex, fivo | SAP
£30x3-01 1763 1763 1786 1,288
£30x3-02 2091 2090 2129 1,832
f30x3-03 2188 2188 2196 0,364
f30x3-04 1538 1538 1567 1,851
£30x3-05 2114 2114 2153 1,811
f40x5-01 2326 2322 2387 2,723
f40x5-02 2847 2841 2899 2,001
f40x5-03 2897 2892 2932 1,364
140x5-04 2010 2010 2050 1,951
f40x5-05 2823 2822 2859 1,294
f55x5-01 4709 4709 4749 0,842
£55x5-02 H488 H488 5619 2,331
f55x5-03 5521 5521 5702 3,174
155x5-04 4183 4183 4388 4,672
155x5-05 5488 5488 5638 2,661
60x5-01 5770 5770 5994 3,737
60x5-02 6906 6906 7006 1,427
60x5-03 6814 6814 7012 2,824
f60x5-04 5104 5104 5203 1,903
f60x5-05 6727 6727 6767 0,591

Média 2,032

Tabela 31 — Resultados OPTUNA + CPLEX, configuracao 1, PAB sem ociosidade de
bergos.
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Instancia || Objopr | Objeprex | ObjeprEx, fizo | AP
£30x3-01 1765 1765 1786 1,176
£30x3-02 2091 2090 2129 1,832
£30x3-03 2188 2188 2196 0,364
£30x3-04 1538 1538 1567 1,851
£30x3-05 2114 2114 2153 1,811
f40x5-01 2325 2319 2387 2,849
f40x5-02 2837 2837 2899 2,139
f40x5-03 2886 2886 2932 1,569
f40x5-04 2011 2011 2050 1,902
f40x5-05 2844 2844 2859 0,525
£55x5-01 4711 4711 4749 0,800
£55x5-02 5489 5482 5619 2,438
£55x5-03 5513 5513 5702 3,315
f55x5-04 4202 4202 4388 4,239
£55x5-05 5488 5488 5638 2,661
f60x5-01 5775 5775 5994 3,654
f60x5-02 6894 6894 7006 1,599
f60x5-03 6800 6796 7012 3,080
f60x5-04 5124 5124 5203 1,518
f60x5-05 6739 6739 6767 0,414
Média 1,987
Tabela 32 — Resultados OPTUNA + CPLEX, configuracao 2, PAB sem ociosidade de
bercos.

5.5.2 PAB com ociosidade dos bercos

5.5.2.1 BRKGA com parametros fixos, definidos manualmente

Assim como para o modelo sem ociosidade, o BRKGA encontrou solugao
factivel para o problema para todas as instancias para o modelo com ociosidade e, assim,
o status das solucgoes encontradas pelo CPLEX foram todas de solucao factivel, também
sem conseguir provar a otimalidade. O mesmo nao ocorreu com a resoluc¢ao pelo CPLEX

sem o warmstart, como descrito na Tabela 9.

A Tabela 35 apresenta os valores objetivos encontrados pelo BRKGA para
instdncias do problema com ociosidade (Objprirca), assim como os valores objetivos
encontrados pelo CPLEX com warmstart rodando com uma e duas horas de limite
de tempo de processamento (Objoprrxlh e Objoprpx2h, respectivamente). Os gaps
calculados e apresentados nas colunas gapl, gap2 e gap3 foram calculados da mesma
forma que definido para o problema sem ociosidade, pelas equagoes (5.7), (5.8) e (5.9),

respectivamente.

Para o problema com ociosidade dos bergos, o CPLEX com warmstart chegou

em valores objetivo melhores do que o BRKGA com uma diferenga percentual chegando,
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Instancia || Objopr | Objcprrex | ObjoprEx,five | 9ap
£30x3-01 1763 1763 1786 1,288
£30x3-02 2091 2090 2129 1,832
£30x3-03 2188 2186 2196 0,455
£30x3-04 1538 1538 1567 1,851
£30x3-05 2114 2114 2153 1,811
f40x5-01 2321 2321 2387 2,765
f40x5-02 2836 2836 2899 2,173
f40x5-03 2888 2888 2932 1,501
f40x5-04 2007 2007 2050 2,098
f40x5-05 2834 2830 2859 1,014
£55x5-01 4705 4705 4749 0,927
£55x5-02 5488 5488 5619 2,331
£55x5-03 5517 5517 5702 3,244
£55x5-04 4187 4187 4388 4,581
£55x5-05 5488 5484 5638 2,731
f60x5-01 5765 5765 5994 3,820
f60x5-02 6895 6895 7006 1,584
f60x5-03 6804 6798 7012 3,052
f60x5-04 5096 5096 5203 2,057
f60x5-05 6723 6723 6767 0,650
Média 2,088
Tabela 33 — Resultados OPTUNA + CPLEX, configuracao 3, PAB sem ociosidade de
bercos.

no maximo, a 5% de melhora para o tempo limite de uma hora e 6% para duas horas, como
pode ser visto na Tabela 35. Para os resultados do CPLEX com warmstart com uma e
duas horas de tempo limite, ndo houve uma variacao muito significativa se considerarmos o
aumento no tempo computacional, assim o BRKGA 4+ CPLEX com tempo limite de uma
hora pode ser mais interessante. Na Figura 38 podemos observar graficamente a diferenca

nos valores objetivos do BRKGA e do CPLEX com warmstart para cada instancia testada.

Os tempos computacionais para resolver o problema com ociosidade de bergos
pelo BRKGA sao apresentados na Tabela 36 e o CPLEX foi rodado com limites de
uma e duas horas (3600 e 7200 segundos). Nos tempos de processamento podemos notar
novamente o comportamento do BRKGA de chegar na solugdo em um tempo que equivale

em torno de 1% do tempo computacional do CPLEX para uma hora de tempo limite.

A Tabela 37 apresenta os valores objetivos do problema com ociosidade de
bergos resolvido pelo CPLEX com warmstart (Objyarm) € sem. Os resultados do CPLEX
sem solugao inicial fornecida sao os apresentados na Tabela 10 e os tragos indicam que o
CPLEX nao encontrou uma solucao factivel para a instancia. Os gaps apresentados foram
calculados da mesma forma que apresentado nas equagoes (5.10) e (5.11), representando a

diferenga em porcentagem entre as solugoes com e sem warmstart em relagao a solugao sem.
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Instancia ObjCPLEX Conﬁg. 1 ObjCPLEX Conﬁg. 2 ObjchEX Conﬁg. 3
£30x3-01 1763 1765 1763
£30x3-02 2090 2090 2090
£30x3-03 2188 2188 2186
£30x3-04 1538 1538 1538
£30x3-05 2114 2114 2114
f40x5-01 2322 2319 2321
f40x5-02 2841 2837 2836
f40x5-03 2892 2886 2888
f40x5-04 2010 2011 2007
f40x5-05 2822 2844 2830
£55x5-01 4709 4711 4705
£55x5-02 2488 2482 5488
£55x5-03 5521 5513 5517
£55x5-04 4183 4202 4187
£55x5-05 5488 5488 5484
f60x5-01 5770 5775 5765
f60x5-02 6906 6894 6895
f60x5-03 6814 6796 6798
f60x5-04 5104 5124 5096
f60x5-05 6727 6739 6723

Tabela 34 — Comparacao diferentes configuragoes de tempos OPTUNA + CPLEX, PAB
sem ociosidade de bercos.

As médias dos gaps foram feitas desconsiderando as instancias para as quais o CPLEX

sem solu¢ao inicial nao encontrou uma solugao factivel.

Dos resultados dessa tabela podemos observar que, para as instancias menores
de 30 navios e 3 bercos, a solucao com warmstart nao apresentou resultados melhores
em todos os casos mas, com o aumento do tamanho das instancias, as solu¢ées com o
warmstart apresentaram melhora significativa, até para as instancias em que o CPLEX
sem warmstart nao conseguiu concluir nem a factibilidade da solu¢ao. A melhora obtida
pelo CPLEX com warmstart foi mais relevante com relagao ao CPLEX sem warmstart

com relagdo ao modelo sem ociosidade.

5.5.2.2 BRKGA com parametros definidos pelo OPTUNA

Testes foram feitos considerando o melhor resultado do BRKGA com OPTUNA
como solugao inicial para o CPLEX também para o modelo com ociosidade de bergos.
O tempo maximo para o OPTUNA + CPLEX considerado foi de uma hora, fazendo
algumas combinacoes de tempos entre OPTUNA e CPLEX, para tentar identificar uma
melhor combinacao de tempos. Em todos os testes para todas as instancias, as solugoes
encontradas pelo OPTUNA foram todas factiveis para o CPLEX.
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Instancia || Objprrca | Objeprex1h | Objeprex2h | gapl | gap2 | gap3
£30x3-01 1782 1768 1764 -0,786 | -1,010 | 0,226
£30x3-02 2185 2137 2111 -2,197 | -3,387 | 1,217
£30x3-03 2221 2206 2192 -0,675 | -1,306 | 0,635
£30x3-04 1581 1575 1573 -0,380 | -0,506 | 0,127
£30x3-05 2140 2128 2128 -0,561 | -0,561 | -0,000
f40x5-01 2554 2427 2406 -4.973 | -5,795 | 0,865
f40x5-02 2903 2891 2887 -0,413 | -0,551 | 0,138
f40x5-03 2956 2936 2922 -0,677 | -1,150 | 0,477
f40x5-04 2163 2143 2114 -0,925 | -2,265 | 1,353
f40x5-05 3022 2952 2950 -2,316 | -2,383 | 0,068
f55x5-01 4748 4740 4740 -0,168 | -0,168 | 0,000
£55x5-02 5853 5666 5670 -3,195 | -3,127 | -0,071
£55x5-03 5726 5631 5591 -1,659 | -2,358 | 0,710
f55x5-04 4430 4385 4356 -1,016 | -1,670 | 0,661
£55x5-05 5752 5750 5604 -0,035 | -2,573 | 2,539
f60x5-01 5863 5849 5835 -0,239 | -0,478 | 0,239
f60x5-02 7105 7045 7059 -0,844 | -0,647 | -0,199
f60x5-03 7044 6988 6980 -0,795 | -0,909 | 0,114
f60x5-04 5255 5235 5235 -0,381 | -0,381 | 0,000
f60x5-05 6829 6791 6791 -0,556 | -0,556 | -0,000
Média -1,140 | -1,589 | 0,455

Tabela 35 — Comparagao valores objetivo BRKGA e CPLEX com warmstart para uma e
duas horas de tempo limite, para o problema com ociosidade de bercos.

1. Rodar OPTUNA por 15 minutos e CPLEX por 45.
2. Rodar OPTUNA por 20 minutos e CPLEX por 40.

3. Rodar OPTUNA por 30 minutos e CPLEX por 30.

As Tabelas 38, 39 e 40 indicam os valores de fun¢ao objetivo pelo OPTUNA
(Objopr), e a solugio do OPTUNA + CPLEX (Objcprex) respectivamente a cada
configuracao de tempos descritas acima. A coluna Objcprex,fize indica o valor objetivo
encontrado pelo CPLEX rodando por uma hora com solucao inicial definida pelo BRKGA
com parametros fixos, indicados na Tabela 37. O gap é calculado igual ao descrito por
5.12. Todas as solugoes encontradas pelo BRKGA foram factiveis e, assim, foi possivel

utiliza-las como warmstart para o CPLEX.

Assim como no caso do PAB sem ociosidade de bercos, os resultados obtidos
com o warmstart oriundo do melhor objetivo encontrado pelo OPTUNA retorna resultados
melhores do que o resultado obtido pelo BRKGA com os parametros fixos. O valor médio
de porcentagem de melhora do OPTUNA + CPLEX para o CPLEX fixo é um pouco
maior para o modelo com ociosidade de bercos do que para o sem, apesar dos valores

serem muito proximos.
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Instancia || Tempo(s) BRKGA
£30x3-01 1,020
£30x3-02 0,619
£30x3-03 2,835
£30x3-04 1,836
£30x3-05 1,725
f40x5-01 3,576
f40x5-02 2,875
f40x5-03 8,642
£40x5-04 8,353
f40x5-05 6,049
£55x5-01 20,969
£55%5-02 8,712
£55x5-03 7,370
£55x5-04 11,668
£55x5-05 9,926
f60x5-01 22,597
f60x5-02 14,200
f60x5-03 14,480
f60x5-04 10,393
f60x5-05 26,622

Tabela 36 — Tempos de processamento BRKGA, problema com ociosidade.

Comparando os resultados para as diferentes configuragoes de tempo do OP-
TUNA + CPLEX (Tabela 41), nao é possivel definir que alguma estratégia tem melhor
desempenho que outra, os resultados variam independentemente de ter um tempo limite
maior para o processo do OPTUNA ou CPLEX. O status de solu¢do do CPLEX para todos
os testes foi de solugao factivel encontrada, ou seja, ndo conseguiu provar a otimalidade

para nenhuma instancia.
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Instancia || Objuarmlh | Objywarm2h | Objlh | Obj2h | Gapy, | Gapap
£30x3-01 1768 1764 1783 1801 -0,841 | -2,054
£30x3-02 2137 2111 2133 2117 0,188 -0,283
£30x3-03 2206 2192 2192 2188 0,639 0,183
£30x3-04 1575 1573 1551 1561 1,547 0,769
£30x3-05 2128 2128 2174 2134 -2,116 | -0,281
f40x5-01 2427 2406 2425 2403 0,082 0,125
f40x5-02 2891 2887 2955 2893 -2,166 | -0,207
f40x5-03 2936 2922 3056 2960 -3,927 | -1,284
f40x5-04 2143 2114 2241 2225 -4.373 | -4,989
f40x5-05 2952 2950 3054 2966 -3,340 | -0,539
£55x5-01 4740 4740 5401 4976 | -12,238 | -4,743
£55x5-02 5666 5670 7098 6320 | -20,175 | -10,285
f55x5-03 5631 5591 6487 | 5958 | -13,196 | -6,160
£55x5-04 4385 4356 5520 5099 | -20,562 | -14,571
£55x5-05 5750 5604 - — — —
f60x5-01 5849 9835 8633 6834 | -32,248 | -14,618
f60x5-02 7045 7059 - 7880 — -10,419
f60x5-03 6988 6980 8326 7913 | -16,070 | -11,791
f60x5-04 5235 5235 6770 6224 | -22,674 | -15,890
f60x5-05 6791 6791 - - - -
Média -8,9099 | -5,3910

Tabela 37 — Comparacao CPLEX com e sem warmstart para o modelo com ociosidade de
bergos.

5.6 PAB sem e com ociosidade de bercos modelados como PRVJT:

abordagem BRKGA com Clusterizacao na fase de cruzamento
(BRKGA + Clusterizag3o)

Aproveitando do conceito de clusterizacao de agrupar solugoes com caracteris-
ticas parecidas, podemos inserir no processo de cruzamento do BRKGA para a selecao
dos individuos que irdao cruzar, com o objetivo de, mantendo a caracteristica elitista do
método, buscar cruzar individuos de diferentes clusters explorando melhor a diversificagao

das alocacoes dentro da populagao elite.

Contudo, inserir mais um processo no meio do algoritmo do BRKGA traz um
custo computacional adicional e, dessa forma, é importante analisar qual o melhor momento
de inserir o calculo das matrizes de distancia e dos clusters dentro do processo. Uma
forma é analisar como as distancias entre os individuos evoluem ao longo das geracoes e
identificar quando as solu¢oes comegam a convergir o suficiente para considerar agrupa-las

de acordo com suas caracteristicas.
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Instancia || Objopr | Objcprrex | ObjoprEx,five | 9ap
£30x3-01 1764 1764 1768 0,226
£30x3-02 2098 2097 2137 1,872
£30x3-03 2188 2188 2206 0,816
£30x3-04 1551 1551 1575 1,524
£30x3-05 2114 2114 2128 0,658
f40x5-01 2331 2326 2427 4,162
f40x5-02 2850 2850 2891 1,418
f40x5-03 2886 2886 2936 1,703
f40x5-04 2056 2056 2143 4,060
f40x5-05 2837 2837 2952 3,896
f55x5-01 4717 4717 4740 0,485
£55x5-02 5509 5509 5666 2,771
£55x5-03 5521 5521 5631 1,953
f55x5-04 4209 4207 4385 4,059
£55x5-05 5484 5484 5750 4,626
f60x5-01 5768 5768 5849 1,385
f60x5-02 6903 6903 7045 2,016
f60x5-03 6802 6800 6988 2,690
f60x5-04 5139 5139 5235 1,834
f60x5-05 6733 6733 6791 0,854
Média 2,150
Tabela 38 — Resultados OPTUNA + CPLEX, configuracao 1, PAB com ociosidade de
bercos.

5.6.1 Analise das distancias entre individuos no BRKGA

Resolvendo o modelo sem ociosidade com o BRKGA e parametros fixos, sal-
vamos algumas populacoes de iteragoes intermediarias, calculamos a matriz de distancia
entre os individuos, de acordo com o descrito na Secao 5.4, e analisamos a evolugao do
BRKGA com relagao a geracao de solugoes iguais ou muito préximas. As populagoes foram
salvas em ordem decrescente de valor fitness, ou seja, o primeiro individuo é o que possui
menor (pior) valor fitness e o tltimo é a melhor solugao. Dessa forma, as populagoes elite

se concentraram no canto inferior direito da matriz de distancia.

Para gerar as matrizes de distancia dessa andlise, utilizamos os seguintes

parametros para o BRKGA:

Multiplicador do tamanho da populagao: 30.

Fragao da populacao elite: 0, 2.

« Fracao da populacao mutante: 0, 3.

Probabilidade de herdar gene do pai elite: 0, 7.

o Maximo de geracoes: 1000.
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Instancia || Objopr | Objerrex | ObjepPLEX, fizo | 9aP
£30x3-01 1764 1764 1768 0,226
£30x3-02 2098 2097 2137 1,872
£30x3-03 2188 2186 2206 0,907
£30x3-04 1551 1551 1575 1,524
£30x3-05 2114 2114 2128 0,658
f40x5-01 2322 2318 2427 4,491
f40x5-02 2846 2846 2891 1,557
f40x5-03 2892 2892 2936 1,499
f40x5-04 2051 2051 2143 4,293
f40x5-05 2838 2838 2952 3,862
f55x5-01 4711 4711 4740 0,612
£55x5-02 5508 5508 5666 2,789
£55x5-03 5523 5523 5631 1,918
£55x5-04 4202 4202 4385 4,173
£55x5-05 5484 5484 5750 4,626
f60x5-01 5778 5778 5849 1,214
f60x5-02 6922 6922 7045 1,746
f60x5-03 6810 6802 6988 2,662
f60x5-04 5155 5155 5235 1,528
f60x5-05 6723 6723 6791 1,001
Média 2,158
Tabela 39 — Resultados OPTUNA + CPLEX, configuracao 2, PAB com ociosidade de
bercos.

« Tolerancia para variacdo do melhor fitness entre duas geracoes: 1074,

» Quantidade maxima de gera¢oes com melhor fitness menor que a tolerancia definida:
20.

Para gerar as populacoes para as andlises, passamos a salvar as geragoes para
o calculo da matriz de distancia a partir da 60 e a cada 10 geracoes. Na Figura 39
apresentamos o heatmap de algumas das matrizes de distancias calculadas dos dados
gerados pelo BRKGA e, assim, podemos observar a magnitude das distancias através
da cor, quanto maior a distdncia (individuos mais diferentes), mais clara é a cor do
mapa. Como o céalculo da distancia entre dois individuos foi definido como sendo o
quantas alocagoes diferentes divido pelo total, os valores encontram-se no intervalo [0, 1],
sendo 1 representando que os individuos nao possuem nenhuma alocagao em comum e 0
representando que os individuos possuem todas as alocagoes iguais. Para cada instancia,
os quatro primeiros heatmaps representam iteracoes igualmente espacadas e o quinto

representa a ultima iteracao.

Dessa figura podemos observar que, nas primeiras iteracoes, o BRKGA costuma

apresentar uma populacao bastante diversa, com alocac¢oes dos navios bastante distintas
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Instancia || Objopr | Objcprrex | ObjoprEx,five | 9ap
£30x3-01 1764 1764 1768 0,226
£30x3-02 2098 2097 2137 1,872
£30x3-03 2188 2186 2206 0,907
£30x3-04 1551 1551 1575 1,524
£30x3-05 2114 2114 2128 0,658
f40x5-01 2322 2322 2427 4,326
f40x5-02 2848 2848 2891 1,487
f40x5-03 2892 2892 2936 1,499
f40x5-04 2056 2056 2143 4,060
f40x5-05 2846 2834 2952 3,997
f55x5-01 4705 4705 4740 0,738
£55x5-02 5505 5505 5666 2,842
£55x5-03 5523 5523 5631 1,918
f55x5-04 4209 4209 4385 4,014
£55x5-05 5488 5488 5750 4,557
f60x5-01 5783 5783 5849 1,128
f60x5-02 6903 6903 7045 2,016
f60x5-03 6802 6802 6988 2,662
f60x5-04 5129 5129 5235 2,025
f60x5-05 6733 6733 6791 0,854
Média 2,165
Tabela 40 — Resultados OPTUNA + CPLEX, configuracao 3, PAB com ociosidade de
bercos.

de uma solugado para outra. Contudo, conforme o BRKGA vai avancando nas iteragoes,
a tendéncia da populacao, principalmente elite, é ter individuos cada vez mais proximos
entre si, o que pode ser observado também pelo fato de que o critério de parada atingido
para todos os testes foi a quantidade maxima de iteragoes com pouca variagao no valor

fitness, nao atingindo o maximo de iterages definido.

Analisando, por exemplo, a Figura 39(a) para 30 navios e 3 bergos que resulta
em um total de 900 individuos por geragao/iteragdo. Como a populagao elite representa
20%, sao 180 individuos elite que sao representados a partir do individuo 720 nos eixos
do gréfico, até o final (900). Na iteracao 90 podemos perceber padrdes de solu¢oes muito
parecidas dentro da populagao elite, principalmente entre os melhores 50% individuos (a
partir de em torno do individuo 810 no gréfico). Também podemos perceber, principalmente
nos outros 50% dos individuos elite, uma similaridade consideravel com alguns nao elite

também.

Da Figura 39(d), podemos observar que, para essa instancia, a diversificagao
mesmo na ultima iteracao ¢ maior do que para as outras instancias apresentadas, o que
poderia ser um resultado de uma maior populagao, uma vez que o multiplicador para todas

as instancias é o mesmo, o tamanho da populacao aumenta com a quantidade de navios.
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Instancia ObjCPLEX Conﬁg. 1 ObjCPLEX Conﬁg. 2 ObjchEX Conﬁg. 3
£30x3-01 1764 1764 1764
£30x3-02 2097 2097 2097
£30x3-03 2188 2186 2186
£30x3-04 1551 1551 1551
£30x3-05 2114 2114 2114
f40x5-01 2326 2318 2322
f40x5-02 2850 2846 2848
f40x5-03 2886 2892 2892
f40x5-04 2056 2051 2056
f40x5-05 2837 2838 2834
£55x5-01 4717 4711 4705
£55x5-02 5509 5508 5505
£55x5-03 5521 5523 5523
£55x5-04 4207 4202 4209
£55x5-05 5484 5484 5488
f60x5-01 5768 5778 5783
f60x5-02 6903 6922 6903
f60x5-03 6800 6802 6802
f60x5-04 5139 5155 5129
f60x5-05 6733 6723 6733

Tabela 41 — Comparacao diferentes configuragoes de tempos OPTUNA + CPLEX, PAB
com ociosidade de bergos.

Contudo, comparando as instancias 39(a) e 39(c), apesar da segunda ter um tamanho de
populacao maior, a diversificagdo na ultima iteracdo é menor que a primeira. E mesmo
entre as instancias com 60 navios e 5 bergos, podemos observar na Figura 39(e) que esta
instdncia possui uma maior intensificacdo que a 39(d), apesar de possuirem o mesmo

tamanho de populacao.

Com essas analises, podemos perceber que existe a chance de cruzar individuos
elite e nao elite que sao muito parecidos conforme o algoritmo avanca e, assim, gerar
herdeiros iguais. Além disso, conforme avancam as iteragoes, os proprios individuos elite
vao se tornando muito parecidos ou até iguais aumentando a probabilidade dos pais elite

selecionados para o cruzamento representarem a mesma solucgao.

Assim, a clusterizacao pode ser uma forma de buscar um maior variabilidade
dentro da propria estratégia elitista, buscando uma variacao nos herdeiros mas sem perder

a caracteristica elitista do processo de cruzamento do BRKGA.

Como no inicio as iteragoes sao mais diversas, pode ser mais interessante aplicar
o calculo da matriz de distancia e a clusterizagao apos uma certa quantidade de iteracoes,
quando a diversificacao da populacao elite vai reduzindo mas ainda ha diferentes alocagoes.
Analisando a Figura 39(d), podemos perceber que quanto maior o tamanho da instancia,

maior a quantidade de iteragoes até comecarmos a perceber um certo padrao na formagao
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de individuos mais parecidos e, verificando as médias das matrizes de distancia para as
instancias geradas, o valor médio das matrizes de distancia na iteragao que comecam a

aparecer individuos mais parecidos é em torno de 0.86.

5.6.2 Pai elite e nao elite de clusters diferentes

Uma estratégia adotada foi escolher o pai elite de forma aleatéria dentro da
populacao elite e na escolha do pai nao elite, escolher um que nao esta no mesmo cluster
com o elite que fara o par. Ou seja, para cada pai elite escolhido, identificamos o cluster
para o qual este pertence e excluimos ele da lista de possiveis clusters dos quais podemos

escolher o pai nao elite.

Para gerar as imagens apresentadas na Figura 40, rodamos uma tnica vez o

BRKGA para o modelo sem ociosidade de bercos, com os parametros fixos definidos por:

« Fracao da populacao elite: 0, 2.

« Probabilidade de herdar gene do pai elite: 0, 6.

o Fracao da populagao mutante: 0, 3.

o Multiplicador que gera o tamanho da populacao: 30.

o Maximo de geracoes com mudanca menor que a tolerancia: 20.

« Tolerancia: 107%.

« Quantidade méaxima de iteragoes: 1000.

Os parametros associados a clusterizagdo foram definidos por:

» Iteragdo a partir da qual as matrizes de distancia sao calculadas: 60.
o Tolerancia de dissimilaridade para calcular os clusters: 0, 86.

e Valor de dissimilaridade da altura para o corte no dendrograma para formagao dos

clusters: 0, 5.

o Tipo de ligacao: média.

Além dos parametros do BRKGA, incluindo os de critério de parada, foi incluido
alguns parametros associados ao passo de clusterizagao. Como pdde ser observado na
Figura 39 e nos heatmaps das outras instancias, a variacao dos individuos da populacao
reduz ao longo das iteragoes mas, observando empiricamente, a partir da iteracao 60

podemos identificar uma proximidade mais relevante entre os individuos para as instancias
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menores. Assim, definimos um parametros que delimita a partir de qual iteracdo o método

comeca a calcular as matrizes de distancia, cujo valor foi fixado em 60.

Como para instancias maiores a iteracdo na qual é possivel observar uma
proximidade mais relevante entre os individuos, definimos uma tolerancia de 0, 86 para o
valor médio da matriz de distancia para delimitar a iteracao a partir da qual a clusterizacao
sera calculada. Ou seja, a clusterizacao é calculada e considerada quando a média da matriz
de distancia entre os individuos da iteracao for menor que 0, 86. Essa escolha significa que
a clusterizacao é aplicada a partir do momento em que os individuos tiverem uma média

de similaridade de 86% das alocagoes.

Esses parametros que delimitam quando os calculos da matriz de distancia e dos
clusters é para reduzir o tempo computacional e focar nos passos em que a clusterizacio

realmente possa trazer uma maior variabilidade dentro da fase de cruzamento.

O algoritmo de clusterizagdo selecionado foi o aglomerativo, que nao exige a
quantidade de clusters pré definida e possibilita escolher um nivel de similaridade a partir

do qual dois individuos nao podem estar no mesmo cluster.

Comparando os heatmaps das figuras 39 e 40, é possivel perceber uma maior
variabilidade no processo com a clusterizacdo, além de uma convergéncia em menos
iteragoes. Contudo, o tempo computacional foi maior do que rodar uma tnica vez com os
parametros fixos e os valores objetivos nao necessariamente foram melhores. Outro ponto
é que a convergéncia ocorreu em menos iteragoes, o que indica que o fim da execucao
aconteceu pelo critério de mudanga menor que a tolerancia entre diversas iteragoes, ou

seja, apesar de uma maior diversidade entre as solugoes, o fitness estava muito préximo.

Como ja foi possivel observar nos testes apresentados na Secao 6.4.2, que rodar
o BRKGA com miltiplas execug¢oes em paralelo é uma boa estratégia para obter boas
solugoes, os testes considerando a clusterizagdo na fase de cruzamento foram feitos com 50

execucoes, em paralelo, para cada instancia e com os parametros fixos.

5.6.2.0.1 Multiplas execucdes com parametros fixos, modelo sem ociosidade de bercos

Os parametros utilizados para os resultados apresentados nas Tabelas 42 e 43

foram definidos por:

« Fracao da populacao elite: 0, 2.
« Probabilidade de herdar gene do pai elite: 0, 7.

o Fracao da populagao mutante: 0, 2.
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o Multiplicador que gera o tamanho da populagao: 30.
o Méximo de geragdes com mudanga menor que a tolerancia: 20.
o Tolerancia: 107%,

« Quantidade méaxima de iteracoes: 1000.
Os parametros associados a clusterizacao foram definidos por:

o Iteracao a partir da qual as matrizes de distancia sao calculadas: 55.
o Tolerancia de dissimilaridade para calcular os clusters: 0, 86.

o Valor de dissimilaridade da altura para o corte no dendrograma para formagao dos

clusters: 0, 5.

o Tipo de ligacao: média.

Na Tabela 42 podemos observar os resultados gerais, com a comparacao dos
valores objetivo minimos e maximos, o tempo total de rodar as miltiplas vezes em paralelo
e as médias e desvios padrao entre os valores de fungdo objetivo encontrados nas 50
execucgoes para cada instancia. Comparando com os valores minimos obtidos rodando o
BRKGA multiplas vezes sem clusterizacdo ndo ha padrao para podermos afirmar que com
a clusterizacao apresenta-se como uma estratégia garantida de melhores valores de funcao
objetivo, apesar de obter resultados melhores em mais da metade das instancias. Com
relacdo a uma tnica execugao, a estratégia com clusterizacao garantiu melhores valores de
funcao objetivo para todas as instancias, com um impacto maior do que com as multiplas

execucoes.

Com relacao ao tempo computacional, as multiplas execugoes com clusterizacao
superam ambas as estratégias com parametros fixos (inica e multiplas execugoes sem

clusterizagao), mas ainda fica bem abaixo do tempo computacional da estratégia do
BRKGA com OPTUNA.

Ja na Tabela 43, temos resultados especificos relacionados ao menor valor de
funcao objetivo encontrado. A coluna clusterizagoes indica a quantidade de iteracoes
que tiveram o processo de clusteriza¢do executado, uma vez que nao é feito em todas as

iteragoes, e o total de iteragoes que o algoritmo levou para convergir no melhor resultado.

Em algumas das multiplas execugoes, houve casos de execugao em que nenhuma
clusterizacao foi considerada no processo, indicando que as matrizes de distancia de todas
as iteragoes tinham um valor médio mais alto, ou seja, uma diversificacdo maior. Esses

casos nao resultaram nos melhores valores objetivos.
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Instancia || Obj. min | Obj. max | Dif (%) | Média | Desv. Pad. | Tempo (min)
£30x3-01 1767 1819 2,9428 | 1789,46 12,7427 0,6251
£30x3-02 2096 2174 3,7214 | 2124,34 18,2797 0,7289
£30x3-03 2194 2256 2,8259 | 2213,92 14,7908 0,6998
£30x3-04 1540 1613 4,7403 | 1577,70 15,6208 0,7633
£30x3-05 2118 2279 7,6015 | 2151,96 27,9744 0,5996
f40x5-01 2348 2476 02,4514 | 2380,80 29,5863 1,8280
f40x5-02 2846 2988 4,9895 | 2893,46 28,6201 2,0619
f40x5-03 2895 3132 8,1865 | 2938,94 32,4593 1,8469
f40x5-04 2022 2181 7,8635 | 2086,84 32,7628 1,9083
f40x5-05 2862 3083 7,7219 | 2934,68 | 53,3741 1,9906
£55x5-01 4719 4902 3,8779 | 4756,80 34,0720 6,6545
£55x5-02 5496 2674 3,2387 | 5557,46 | 35,3179 6,6464
£55x5-03 9523 2783 4,7076 | 5617,52 70,8442 6,0721
£55x5-04 4215 4349 3,1791 | 4279,68 36,3955 6,4483
£55x5-05 5500 5848 6,3273 | 5578,98 75,1938 6,5738
f60x5-01 D773 6013 4,1573 | 5825,32 38,4200 9,9254
f60x5-02 6900 7157 3,7246 | 6991,88 54,9239 9,1910
f60x5-03 6810 7159 95,1248 | 6891,58 78,8095 8,8084
£60x5-04 5137 9553 8,0981 | 5232,36 | 85,4170 8,3324
f60x5-05 6733 6923 2,8219 | 6796,00 40,4389 9,5728

Tabela 42 — Resultados BRKGA + Clusterizagao entre pai elite e nao elite, modelo sem
ociosidade de berco.

Instancia || Obj. min | Tempo (min) | Clusterizacoes | Total geragoes
£30x3-01 1767 0,2483 60 115
£30x3-02 2096 0,3175 46 106
£30x3-03 2194 0,5107 89 159
£30x3-04 1540 0,5410 98 160
£30x3-05 2118 0,2298 48 103
f40x5-01 2348 1,1971 63 176
f40x5-02 2846 2,0605 183 304
f40x5-03 2895 1,5840 105 236
f40x5-04 2022 1,2836 66 180
f40x5-05 2862 0,8748 22 138
£55x5-01 4719 3,2897 97 296
£55x5H-02 5496 4,6326 88 259
£55x5-03 5523 5,6147 148 344
£55x5-04 4215 4,3396 41 236
£55x5-05 5500 4,7696 67 250
f60x5-01 5773 7,5511 78 286
f60x5-02 6900 6,4587 66 252
f60x5-03 6810 6,8398 94 321
f60x5-04 5137 5,9666 51 225
f60x5-05 6733 3,8762 67 260

Tabela 43 — Melhor solucao BRKGA + Clusterizacao entre pai elite e nao elite, modelo
sem ociosidade de berco.
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Na Tabela 44 comparamos o melhor resultado obtido pelo BRKGA + Clusteri-
zacdo (CLUST) com os apresentados na Tabela 20, que inclui valores de solugoes rodando
0 BRKGA uma tnica vez (BRKGA1) e miltiplas vezes (BRKGA2) com pardmetros fixos
e utilizando da ferramenta OPTUNA (OPTN).

Os gaps 1, 2 e 3 representam a porcentagem da diferenga da solugao encontrada
pelo BRKGA + Clusterizagao, com as solu¢bes BRKGA1, BRKGA2 e OPTN, respecti-
vamente. Os valores negativos representam os casos em que o BRKGA + Clusterizacao
obteve menor valor de fungao objetivo. Assim, podemos notar que a solucao encontrada
com a clusterizacao foi melhor que rodar o BRKGA uma tinica vez com os parametros fixos,
mas com relacao as multiplas execugoes do BRKGA com pardmetros fixos, os resultados
variam com um pouco mais da metade dos casos em que o BRKGA + Clusterizagao
encontrou um melhor valor objetivo, mas com uma diferenca de menos de 1%. J4 com
relacdo aos resultados obtidos pelo OPTUNA, o BRKGA + Clusterizacao obteve valores
objetivos mais altos em todos os casos, apesar de ser com uma diferenga de no maximo

1,2%.

Considerando nao apenas os valores objetivos mas também os tempos compu-
tacionais, o OPTUNA é o que consumiu mais tempo que todas as outras estratégias para
encontrar a solugao, mas encontrando solu¢oes melhores na maioria dos casos, enquanto
o BRKGA com tnica execugao foi o que consumiu menos tempo mas resultando em
piores solugoes. Ja& o BRKGA + Clusterizagao levou tempos parecidos para as instancias
de tamanho menor e mais tempo nas maiores, com relagao as multiplas execugoes sem

clusterizacao, mas obtendo resultados um pouco melhores.

5.6.2.0.2 Mudltiplas execucdes com parametros fixos obtidos pelo OPTUNA, modelo sem

ociosidade de bercos

Testamos a estratégia de multiplas execugoes com clusterizacao selecionando
uma configuragao de parametros que resultou no melhor valor de funcao objetivo pelo
OPTUNA para cada instancia (das configuracoes descritas nas Tabelas 53 e 54). A Tabela
45 apresenta os resultados gerais de utilizar os parametros obtidos pelo OPTUNA que
resultaram em melhores valores de fungao objetivo para as multiplas execugoes do BRKGA
com clusterizacao e, na Tabela 46 podemos observar a comparacao do resultado do BRKGA
com clusterizagao e pardmetros do OPTUNA (CLUSTopr), com os resultados do BRKGA
com multiplas execugoes e parametros fixos definidos empiricamente com clusterizacao
(CLUST) e sem clusterizacao (BRKGAZ2), apresentados em 43 e 17, respectivamente, e
com os resultados obtidos pelo BRKGA + OPTUNA, apresentados em 19.
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Instancia CLUST | BRKGA1 | BRKGA2 | OPTN | gapl gap2 gap3
£30x3-01 1767 1779 1767 1763 | -0,6745 | 0,0000 | 0,2269
£30x3-02 2096 2132 2094 2091 | -1,6886 | 0,0955 | 0,2391
£30x3-03 2194 2222 2197 2188 | -1,2601 | -0,1365 | 0,2742
£30x3-04 1540 1615 1550 1538 | -4,6440 | -0,6452 | 0,1300
£30x3-05 2118 2124 2120 2114 | -0,2825 | -0,0943 | 0,1892
f40x5-01 2348 2384 2335 2321 | -1,5101 | 0,5567 | 1,1633
f40x5-02 2846 2949 2853 2836 | -3,4927 | -0,2454 | 0,3526
f40x5-03 2895 2935 2894 2888 | -1,3629 | 0,0346 | 0,2424
f40x5-04 2022 2074 2024 2013 | -2,5072 | -0,0988 | 0,4471
f40x5-05 2862 2938 2846 2832 | -2,5868 | 0,5622 | 1,0593
f55x5-01 4719 4963 4705 4711 | -4,9164 | 0,2976 | 0,1698
f55x5-02 5496 5654 5498 5492 | -2,7945 | -0,0364 | 0,0728
£55x5-03 5523 5627 5529 5511 | -1,8482 | -0,1085 | 0,2177
£55x5-04 4215 4502 4225 4203 | -6,3749 | -0,2367 | 0,2855
£55x5-05 5500 5536 5498 5488 | -0,6503 | 0,0364 | 0,2187
f60x5-01 5773 5919 5780 5771 | -2,4666 | -0,1211 | 0,0347
f60x5-02 6900 7002 6898 6896 | -1,4567 | 0,0290 | 0,0580
f60x5-03 6810 7004 6814 6798 | -2,7698 | -0,0587 | 0,1765
f60x5-04 5137 5492 5146 5130 | -6,4639 | -0,1749 | 0,1365
f60x5-05 6733 7023 6737 6731 | -4,1293 | -0,0594 | 0,0297
Média -2,6940 | -0,0202 | 0,2862
Desv.Pad. 1,8046 | 0,2670 | 0,3011

Tabela 44 — Comparacao BRKGA + Clusterizagao entre pai elite e nao elite com outros
testes, modelo sem ociosidade de berco.

Dos resultados apresentados podemos observar que utilizar os parametros do
OPTUNA que retornaram os melhores valores de funcao objetivo melhora mais da metade
dos resultados da clusterizacao com parametros definidos empiricamente e também com
relacdo as multiplas execucoes sem clusterizacao. Com relagdo ao proprio OPTUNA essa
estratégia BRKGA 4+ OPTUNA + Clusterizagao melhorou alguns valores de funcao
objetivo. Os tempos computacionais foram maiores, o que pode indicar que foi possivel
aumentar a diversificacdo entre os individuos das populagdes na convergéncia, levando mais
tempo para chegar ao ponto de nao conseguir melhorar mais o valor de funcao objetivo de
acordo com a tolerdncia definida. Como utilizamos os pardmetros obtidos pelo OPTUNA,
o tempo total teria que considerar a soma dos tempos computacionais do OPTUNA com
o BRKGA e Clusterizacao, resultando em tempos mais altos chegando, até, ao tempo

resolvendo pelo CPLEX com uma hora de limite de tempo (para a instancia f60x5-04).

5.6.2.0.3 Miultiplas execucdes com parametros fixos, modelo com ociosidade de bercos
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Instancia || Obj. min | Obj. max | Dif (%) | Média | Desv. Pad. | Tempo (min)
£30x3-01 1767 1808 2,3203 | 1780,58 11,7266 2,0955
£30x3-02 2093 2138 2,1500 | 2108,12 11,5770 1,5096
£30x3-03 2190 2227 1,6895 | 2202,40 8,7458 1,6846
£30x3-04 1546 1668 7,8913 | 1576,72 | 29,1450 1,1359
£30x3-05 2118 2177 2,7856 | 2141,56 13,3312 1,3158
f40x5-01 2333 2405 3,0862 | 2368,46 15,7249 2,4433
f40x5-02 2844 2927 2,9184 | 2875,84 20,0299 4,3395
f40x5-03 2892 3132 8,2988 | 2931,06 41,0691 92,5346
f40x5-04 2020 2256 11,6832 | 2057,32 37,8366 7,2515
f40x5-05 2859 3219 12,5918 | 2974,34 94,8973 2,9284
£55x5-01 4705 4789 1,7853 | 4736,92 15,1951 12,7635
£55x5-02 5492 5678 3,3867 | 5537,96 35,0078 19,9497
£55x5-03 5529 o744 3,8886 | 5577,72 | 51,0686 12,5183
£55x5-04 4189 4332 3,4137 | 4258,42 28,8749 19,2161
£55x5-05 5490 5809 02,8106 | 5574,92 89,5314 22,6048
f60x5-01 D776 5933 2,7181 | 5811,80 25,9859 13,5807
f60x5-02 6904 7392 7,0684 | 7023,24 | 106,9651 18,2080
f60x5-03 6798 7143 5,0750 | 6975,78 76,8599 21,6439
f60x5-04 5126 5415 95,6379 | 5215,90 67,0234 32,5132
f60x5-05 6737 6940 3,0132 | 6792,38 | 45,6790 17,0140

Tabela 45 — Resultados BRKGA + Clusterizacao com parametros do OPTUNA, modelo
sem ociosidade de berco

Da mesma forma que feito para o modelo sem ociosidade dos bergos, fizemos
testes para o modelo com a ociosidade. Os parametros tanto do BRKGA quanto da
clusterizacao foram os mesmos, assim como a quantidade de execugoes em paralelo para

cada instancia (50).

As tabelas 47 e 48 trazem, também, os resultados gerais, com parando a melhor
e pior solucao encontrada dentro das 50 execugoes, assim como a média e desvio padrao
dos valores objetivos encontrados e o tempo total para rodar as 50 execucoes em paralelo

e os resultados especificos para a melhor solugao encontrada para cada instancia.

Assim como no caso do modelo sem ociosidade de bergos, comparando a Tabela
47 com os resultados das multiplas execugoes sem clusterizacao, apresentados na Tabela 18,
nao podemos afirmar que com a clusterizacao os resultados sao melhores, seja com relacao
aos valores objetivos minimo e maximo encontrados ou com relagao a média e desvio padrao.
Além disso, para o modelo com ociosidade de bercos o BRKGA + Clusterizacao alcancou
melhores valores de fung¢ao objetivo para menos da metade das instancias, diferentemente
do caso sem ociosidade de bercos, o que pode ser observado pelo média dos gap2 dos
dois casos. Com relagao ao tempo computacional também podemos observar o mesmo

comportamento para o caso do modelo sem ociosidade de bergos.

Da mesma forma que para os testes com o modelo sem ociosidade, comparamos
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Instancia CLUSTopr | CLUST | BRKGA2 | OPT | gapl | gap2 | gap3
£30x3-01 1767 1767 1767 1763 | 0,000 | 0,000 | 0,227
£30x3-02 2093 2096 2094 2091 | -0,143 | -0,048 | 0,096
£30x3-03 2190 2194 2197 2188 | -0,182 | -0,319 | 0,091
£30x3-04 1546 1540 1550 1538 | 0,390 | -0,258 | 0,520
£30x3-05 2118 2118 2120 2114 | 0,000 | -0,094 | 0,189
f40x5-01 2333 2348 2335 2321 | -0,639 | -0,086 | 0,517
f40x5-02 2844 2846 2853 2836 | -0,070 | -0,316 | 0,282
f40x5-03 2892 2895 2894 2888 | -0,104 | -0,069 | 0,139
f40x5-04 2020 2022 2024 2013 | -0,099 | -0,198 | 0,348
f40x5-05 2859 2862 2846 2832 | -0,105 | 0,457 | 0,953
£55x5-01 4705 4719 4705 4711 | -0,297 | 0,000 | -0,127
£55x5-02 5492 5496 5498 5492 | -0,073 | -0,109 | 0,000
£55x5-03 5529 5523 5529 5511 | 0,109 | 0,000 | 0,327
£55x5-04 4189 4215 4225 4203 | -0,617 | -0,852 | -0,333
£55x5-05 5490 5500 5498 5488 | -0,182 | -0,146 | 0,036
f60x5-01 5776 5773 5780 5771 | 0,052 | -0,069 | 0,087
f60x5-02 6904 6900 6898 6896 | 0,058 | 0,087 | 0,116
f60x5-03 6798 6810 6814 6798 | -0,176 | -0,235 | 0,000
f60x5-04 5126 5137 5146 5130 | -0,214 | -0,389 | -0,078
f60x5-05 6737 6733 6737 6731 | 0,059 | 0,000 | 0,089
Média -0,112 | -0,132 | 0,174
Desv.Pad. 0,230 | 0,248 | 0,275

Tabela 46 — Comparagao BRKGA + Clusterizagao + OPTUNA com outros resultados,
modelo sem ociosidade de bergo.

com os dados de outros testes apresentados na Tabela 26 e descritos junto com o resultado
do BRKGA + Clusterizacao na Tabela 49, na qual as colunas BRKGA1 e BRKGA2
representam os resultados de rodar o BRKGA com parametros fixos uma e multiplas
vezes, respectivamente. A coluna OPTN traz o melhor valor objetivo encontrado pela
ferramenta OPTUNA e a CLUST representa o melhor resultado com a estratégia BRKGA

+ Clusterizacao.

As comparagoes com as outras estratégias de aplicagido do BRKGA para
o modelo com ociosidade segue na mesma linha que para o modelo sem ociosidade,
tanto com relacao ao melhor valor objetivo encontrado quanto com relagao aos tempos
de computacionais das estratégias. Mas, para esses testes, o BRKGA + Clusterizacao
apresentou melhor desempenho do que as multiplas execugoes sem a clusteriza¢ao para
menos instancias, apenas 8 das 20. Além disso, a estratégia BRKGA + Clusterizacao
encontrou algumas solugoes igual a obtida pelo OPTUNA, para instancias de 30 navios e
3 bergos, contudo a diferenca nas solugdes com maior objetivo é maior do que no caso sem

ociosidade.
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Instancia || Obj. min | Obj. max | Dif (%) | Média | Desv. Pad. | Tempo (min)
£30x3-01 1766 1825 3,3409 | 1790,02 16,0325 0,6284
£30x3-02 2098 2206 50,1478 | 2133,46 22,7077 0,7212
£30x3-03 2188 2256 3,1079 | 2211,78 13,8833 0,6539
£30x3-04 1563 1663 6,3980 | 1592,26 | 21,9580 0,7459
£30x3-05 2114 2199 4,0208 | 2151,38 18,6262 0,5794
f40x5-01 2333 2426 3,9863 | 2375,56 19,1665 2,4047
f40x5-02 2857 2977 4,2002 | 2902,70 26,8627 1,8801
f40x5-03 2908 3214 10,5227 | 295254 | 48,2672 1,8841
f40x5-04 2071 2231 7,7257 | 2128,94 31,5630 2,0292
f40x5-05 2855 3209 12,3993 | 2931,86 55,8953 1,7385
£55x5-01 4719 4905 3,9415 | 4767,06 35,3429 6,6619
£55x5-02 5518 5695 3,2077 | 5580,14 34,0414 6,5821
£55x5-03 5537 5769 4,1900 | 5599,90 | 63,1468 6,2275
£55x5-04 4234 4373 3,2829 | 4289,82 30,9448 6,5757
£55x5-05 5508 o718 3,8126 | 5565,08 23,7537 6,9734
f60x5-01 5783 6013 3,9772 | 5837,22 48,9837 9,7135
f60x5-02 6936 7528 8,5352 | 7032,20 | 114,6003 8,2126
f60x5-03 6808 7124 4,6416 | 6894,28 77,0539 8,5526
f60x5-04 5165 5350 3,5818 | 5229,20 36,1527 9,0443
f60x5-05 6735 6937 2,9993 | 6797,68 | 47,3495 8,4550

Tabela 47 — Resultados BRKGA + Clusterizacao entre pai elite e nao elite, modelo com
ociosidade de berco.

5.6.2.0.4 Mudltiplas execucdes com parametros fixos obtidos pelo OPTUNA, modelo com

ociosidade de bercos

Selecionando um conjunto de pardmetros que resultou melhores valores de
fungao objetivo pelo OPTUNA com clusterizacdo e multiplas execugoes, testamos também
para o problema com ociosidade de bercos. Na Tabela 50 os resultados de valores minimo
e maximo da fungdo objetivo dentre todas as 50 execugdes, assim como a diferenca entre
esses valores e a média e desvio padrao de todos os resultados para cada instancia e os
valores totais de tempo para rodar as 50 execuc¢oes em paralelo também sao descritos

nessa tabela.

Na Tabela 51 estao descritos os resultados da melhor solugao de cada instancia,
com o valor da funcao objetivo, o tempo para obter esse valor, a quantidade de clusteri-
zagoes calculadas e o total de geragoes. Ja na Tabela 52 comparamos os resultados dos
melhores valores objetivos das multiplas execu¢oes do BRKGA + Clusterizagao utilizando
os parametros encontrados pelo OPTUNA com os melhores valores do BRKGA + Clus-

terizacao e parametros definidos manualmente (coluna CLUST), com o BRKGA apenas
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Instancia || Obj. min | Tempo(min) | Clusterizagoes | Total geragoes
£30x3-01 1766 0,5406 94 167
£30x3-02 2098 0,4092 76 135
£30x3-03 2188 0,5936 114 181
£30x3-04 1563 0,2549 40 107
£30x3-05 2114 0,3900 60 126
f40x5-01 2333 1,6647 160 302
f40x5-02 2857 1,2371 63 175
f40x5-03 2908 1,8200 120 268
f40x5-04 2071 0,8391 26 133
f40x5-05 2855 1,0045 44 148
£55x5-01 4719 47623 75 263
£55x5-02 5518 5,0341 96 258
£55x5-03 5H37 4,3853 o7 219
£55x5-04 4234 3,8371 21 206
£55x5-05 5508 95,1219 98 282
f60x5-01 5783 6,7800 103 334
f60x5-02 6936 3,7849 20 210
f60x5-03 6808 7,8442 126 347
f60x5-04 5165 6,6338 45 249
f60x5-05 6735 6,3274 54 244

Tabela 48 — Melhor solu¢ao BRKGA + Clusterizacao entre pai elite e nao elite, modelo
com ociosidade de berco.

com multiplas execugdes (coluna BRKGA2) e com 0 BRKGA com a busca por pardmetros
pelo OPTUNA (coluna OPTN).

Os tempos computacionais em média nao variaram com relacado ao BRKGA
+ Clusterizacao com os parametros definidos manualmente e, entdo, sdo maiores que as
miultiplas execug¢odes sem clusterizagao e menores que os tempos com a busca de hiper
parametros pelo OPTUNA. Contudo, o tempo apresentado na Tabela 50 nao esta somando
o tempo do OPTUNA mas utilizou os parametros resultantes da busca e, assim, se
considerarmos o tempo do OPTUNA acrescentariamos em torno de 30 minutos no tempo
total. As médias dos valores de funcao objetivo para cada instancia utilizando os pardmetros
do OPTUNA foram, em geral, menores que as médias considerando os parametros definidos

manualmente.

Com relacao a qualidade dos valores de fungdo objetivo em comparagdo com
outros testes, com os parametros obtidos pelo OPTUNA os resultados foram melhores
para as instancias a partir de 40 navios e 5 bercos com relagao ao BRKGA + Clusterizacao
e os parametros definidos manualmente. Comparando com as miltiplas execugoes e
parametros fixos, tiveram mais instancias que a clusterizacdo com os parametros pelo
OPTUNA foi melhor, mas a média das melhoras foi menor do que a média obtida pelo

BRKGA + Clusterizagdo com os parametros definidos empiricamente. Com relagao aos
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Instancia CLUST | BRKGA1 | BRKGA2 | OPTN | gapl gap2 gap3
£30x3-01 1766 1770 1766 1764 | -0,2260 | 0,0000 | 0,1134
£30x3-02 2098 2105 2101 2098 | -0,3325 | -0,1428 | 0,0000
£30x3-03 2188 2209 2194 2188 | -0,9507 | -0,2735 | 0,0000
£30x3-04 1563 1578 1553 1551 | -0,9506 | 0,6439 | 0,7737
£30x3-05 2114 2140 2124 2114 | -1,2150 | -0,4708 | 0,0000
f40x5-01 2333 2412 2328 2318 | -3,2753 | 0,2148 | 0,6471
f40x5-02 2857 2871 2862 2849 | -0,4876 | -0,1747 | 0,2808
f40x5-03 2908 2939 2904 2892 | -1,0548 | 0,1377 | 0,5533
f40x5-04 2071 2151 2076 2058 | -3,7192 | -0,2408 | 0,6317
f40x5-05 2855 2928 2870 2846 | -2,4932 | -0,5226 | 0,3162
£55x5-01 4719 4809 4717 4709 | -1,8715 | 0,0424 | 0,2124
£55x5-02 5518 5679 5507 5506 | -2,8350 | 0,1997 | 0,2179
£55x5-03 5537 5704 5519 5515 | -2,9278 | 0,3261 | 0,3989
£55x5-04 4234 4565 4229 4190 | -7,2508 | 0,1182 | 1,0501
£55x5-05 5508 5536 5502 5490 | -0,5058 | 0,1091 | 0,3279
f60x5-01 5783 5952 5786 5775 | -2,8394 | -0,0518 | 0,1385
f60x5-02 6936 7086 6913 6912 | -2,1169 | 0,3327 | 0,3472
f60x5-03 6808 7082 6808 6806 | -3,8690 | 0,0000 | 0,0294
f60x5-04 5165 5299 5147 5138 | -2,5288 | 0,3497 | 0,5255
f60x5-05 6735 7213 6741 6737 | -6,6269 | -0,0890 | -0,0297
Meédia -2,4038 | 0,0254 | 0,3267
Desv. Pad. 1,9299 | 0,2868 | 0,2955

Tabela 49 — Comparagio BRKGA + Clusterizagdo com outros testes, modelo com ociosi-
dade de berco

melhores valores de funcao objetivo obtidos pela busca do OPTUNA, a clusteriza¢ao com
os pardametros do OPTUNA obteve resultados melhores para a maior parte das instancias
de 60 navios e 5 bercos, mas para as outras instancias variou, obtendo valores maiores

para as de 30 navios e 3 bercos.

5.7 Resumo dos testes computacionais

No presente trabalho, evoluimos a implementacao feita do modelo do PAB
como um PRVJT apresentada no trabalho Peteam (2016), e apresentamos, também, uma
adaptacao no modelo para considerar a ociosidade dos bergos e nao apenas o tempo total
de permanéncia dos navios no porto, para buscar uma visao de interesse também do
porto, inserindo mais variaveis e restrigoes, aumentando a complexidade do modelo. A
linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento das aplica¢oes foi Python,
por ser uma linguagem que prové bibliotecas que auxiliam em um desenvolvimento rapido,
principalmente na area de aprendizagem de maquinas, com bibliotecas como Sklearn
utilizada para a clusterizacao e o Numpy, utilizada para a implementacao vetorial do
BRKGA.
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Instancia || Obj. min | Obj. max | Dif (%) | Média | Desv. Pad. | Tempo (min)
£30x3-01 1766 1880 6,4553 | 1789,40 22,1101 1,0922
£30x3-02 2100 2184 4,0000 | 2122,64 15,9639 1,4360
£30x3-03 2188 2236 2,1938 | 2203,84 10,9421 1,8460
£30x3-04 1553 1643 92,7952 | 1585,68 17,9460 0,9123
£30x3-05 || 2116 2182 | 3,1191 | 2137,60 | 13,2419 92,1021
f40x5-01 2327 2626 12,8492 | 242252 64,8462 92,2286
f40x5-02 2848 3020 6,0393 | 2883,54 35,7977 7,6664
f40x5-03 2896 3163 9,2196 | 2951,60 07,3044 4,6691
f40x5-04 2066 2186 5,8083 | 2116,00 30,5113 3,1792
f40x5-05 2862 3072 7,3375 | 2928,48 51,8716 4,5136
£55x5-01 4705 4780 1,5940 | 4740,48 15,3546 12,3078
£55x5-02 5505 5615 1,9982 | 5551,60 27,9467 14,9036
£55x5-03 5525 o867 6,1900 | 5640,52 81,1432 14,2342
£55x5-04 4202 4430 02,4260 | 4265,28 38,1955 19,4559
£55x5-05 5492 5858 6,6642 | 5565,40 80,2511 17,8332
f60x5-01 DITT 5863 1,4887 | 5811,82 17,3977 19,4271
f60x5-02 6907 7355 6,4862 | 7020,68 93,9541 22,5381
f60x5-03 6800 7086 4,2059 | 6865,00 48,5794 20,1243
f60x5-04 5127 5490 7,0802 | 5225,72 77,7025 24,7856
f60x5-05 6721 6887 2,4699 | 6776,12 | 29,6941 26,0453

Tabela 50 — Resultados BRKGA + Clusterizacao com parametros do OPTUNA, modelo
com ociosidade de bergo

Para a resolucao desses modelos, foi proposta uma decodificagao para o BRKGA
que determina de forma independente a ordem e o berco de alocacao dos navios. Uma
primeira implementagdo mais simples foi feita e testada com instancias geradas de maneira
a favorecer a factibilidade do problema e, dessa forma, tornando-as mais faceis de serem
resolvidas. Para esses testes, a implementacao mais simples do BRKGA sem nenhuma
estratégia adicional nao se tornou competitiva em questao de tempo computacional com

relagdo a resolugao pelo CPLEX, que encontrava solugoes 6timas tao rapido quanto o

BRKGA.

Diante disso, o desempenho dessa implementacao foi analisada e pudemos
concluir que o passo mais caro computacionalmente era o calculo do valor fitness de cada
individuo. Com isso, buscou-se uma implementacao mais eficiente que fizesse os calculos
do valor fitness de forma vetorizada para todos os individuos, calculando ao mesmo tempo
mas sem a necessidade de paralelizar essa fase. Para isso, utilizamos a biblioteca Numpy
para aumentar a dimensao do tamanho da populagao, passando a lidar com uma dimensao
do tamanho da populacdo para representar os individuos, além das dimensoes de navios e
bercos. Por ser uma implementagao vetorizada, impossibilita a paralelizacao das operagoes

e calculos dos processos do BRKGA.

Com essa implementacao conseguimos melhorar consideravelmente o tempo
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Instancia || Obj. min | Tempo min.(min) | Clusterizagoes | Total geragoes
£30x3-01 1766 0,7838 57 150
£30x3-02 2100 0,6010 11 127
£30x3-03 2188 0,9973 99 169
£30x3-04 1553 0,3967 36 91
£30x3-05 2116 1,3927 59 158
f40x5-01 2327 4,2648 9 270
f40x5-02 2848 5,4311 82 264
f40x5-03 2896 3,8220 56 228
f40x5-04 2066 1,4207 53 136
f40x5-05 2862 2,9385 0 206
£55x5-01 4705 7,6935 142 214
£55x5-02 5505 10,4631 86 201
£55x5-03 5525 11,8738 10 306
£55x5-04 4202 14,7126 103 286
£55x5-05 5492 10,7060 42 233
f60x5-01 S5TT7 13,0028 82 193
f60x5-02 6907 14,2586 64 335
f60x5-03 6800 18,1921 142 326
f60x5-04 5127 20,9601 20 277
f60x5-05 6721 17,6076 112 267

Tabela 51 — Melhores solu¢goes BRKGA + OPTUNA + Clusterizagido, modelo com ociosi-
dade de berco

computacional para encontrar boas solugoes, se tornando bastante competitivo com relacao
a resolucao pelo CPLEX. Para a implementacao e resolu¢cao do modelo pelo CPLEX com
a linguagem Python, utilizamos a biblioteca DOCPLEX. Pela dificuldade em resolver de
forma exata o modelo nos testes feitos, foi necessario limitar o tempo computacional. Uma
analise do tempo computacional foi feita comparando os limites de uma e duas horas
de execucao e, para o modelo sem ociosidade dos bergos, o tempo limite de uma hora
apresentou-se suficiente no equilibrio de tempo com qualidade da solugao, comparado a duas
horas. Ja para o modelo com ociosidade de bercos, devido ao aumento da complexidade
do modelo, o tempo limite de duas horas apresentou um melhor equilibrio de tempo e
solugdo, uma vez que uma hora resultou em mais instancias para as quais o CPLEX nem

encontrou uma solucao factivel.

Rodando o BRKGA uma tnica vez com os valores dos pardmetros fixos,
obtivemos tempos computacionais que nao passaram de 24 segundos para o modelo sem
ociosidade de bergos, comparado com uma hora do CPLEX e obteve solu¢oes melhores
para todas as instancias maiores, de 55 e 60 navios e 5 bercos. Para as instdncias menores,
de 30 navios e 3 bergos, o BRKGA obteve um melhor valor objetivo apenas para uma
delas mas com uma diferenca que nao chegou a 3% do valor do CPLEX, e com um tempo

computacional muito menor. Para o modelo com ociosidade de bercos, comparamos com
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Instancia || CLUSTppr | CLUST | BRKGA2 | OPTN | gapl gap?2 gap3
30x3-01 1766 1766 1766 1764 | 0,0000 | 0,0000 | 0,1134
30x3-02 2100 2098 2101 2098 | 0,0953 | -0,0476 | 0,0953
30x3-03 2188 2188 2194 2188 | 0,0000 |-0,2735 | 0,0000
30x3-04 1553 1563 1553 1551 | -0,6398 | 0,0000 | 0,1289
30x3-05 2116 2114 2124 2114 | 0,0946 | -0,3766 | 0,0946
40x5-01 2327 2333 2328 2318 | -0,2572 | -0,0430 | 0,3883
40x5-02 2848 2857 2862 2849 | -0,3150 | -0,4892 | -0,0351
40x5-03 2896 2908 2904 2892 | -0,4127 | -0,2755 | 0,1383
40x5-04 2066 2071 2076 2058 | -0,2414 | -0,4817 | 0,3887
40x5-05 2862 2855 2870 2846 | 0,2452 | -0,2787 | 0,5622
55x5-01 4705 4719 4717 4709 | -0,2967 | -0,2544 | -0,0849
55x5-02 5505 5518 5507 5506 | -0,2356 | -0,0363 | -0,0182
55x5-03 5525 5537 5519 5515 | -0,2167 | 0,1087 | 0,1813
55x5-04 4202 4234 4229 4190 | -0,7558 | -0,6384 | 0,2864
55x5-05 5492 5508 5502 5490 | -0,2905 | -0,1818 | 0,0364
60x5-01 bTTT 5783 5786 5775 | -0,1038 | -0,1555 | 0,0346
60x5-02 6907 6936 6913 6912 | -0,4181 | -0,0868 | -0,0723
60x5-03 6800 6808 6808 6806 | -0,1175 | -0,1175 | -0,0882
60x5-04 5127 5165 5147 5138 | -0,7357 | -0,3886 | -0,2141
60x5-05 6721 6735 6741 6737 | -0,2079 | -0,2967 | -0,2375
Média -0,2405 | -0,2157 | 0,0849

Des.Pad. 0,2670 | 0,1945 | 0,2029

Tabela 52 — Resultados BRKGA + Clusterizacao comparametros do OPTUNA, modelo
com ociosidade de berco

o CPLEX rodando para duas horas e o BRKGA obteve resultados melhores, com uma
melhora maior do que para o problema sem ociosidade, principalmente considerando o
fato de encontrar solugoes factiveis para as instancias que o CPLEX nao conseguiu e com

uma diferenca de tempo computacional muito maior.

Entre os modelos sem e com ociosidade, o tempo computacional do BRKGA
com Unica execugao e parametros fixos definidos empiricamente nao diferiu muito mesmo
com o aumento das dimensoes nos calculos por conta das variaveis a mais para o modelo
com ociosidade. Além disso, o BRKGA encontrou solugoes factiveis em todos os testes
realizados para ambos os modelos, uma caracteristica de tratar os processos de algoritmos

genéticos com as solugoes decodificadas.

O BRKGA nao é um algoritmo deterministico, ou seja, se rodar ele com os
mesmos parametros de entrada ou até partir mesma solugao inicial, ele nao garante retornar
a mesma solucao final. Além disso, é preciso fazer boas escolhas com relagao aos valores

dos parametros para obter boas solugoes.

Assim, fizemos alguns testes analisando a variagdo do tamanho da populagao,

para ver se aumentando seu valor, seria possivel aumentar o espago de busca do algoritmo
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e tentar a convergéncia para solu¢oes melhores ou mais rapida e, também, para analisar
a variabilidade dos resultados. Destes testes pudemos perceber que nao ha alteragoes
relevantes no valor da fungao objetivo encontrado pelo BRKGA variando o tamanho da
populacao, nem mesmo variando o tamanho da instancia, seja considerando mais navios
com a quantidade de bercos fixa ou aumentando os bercos, mantendo a quantidade de

navios fixa.

Outros testes que fizemos foi executar multiplas vezes o BRKGA de maneira
paralela, utilizando a biblioteca joblib do Python, com os parametros fixos e definidos
empiricamente, analisando a melhor solugao encontrada e a variabilidade das solugoes,

para os modelos sem e com ociosidade de bergos.

Fixando em 50 execugoes para cada instancia, foi possivel obter solugoes
melhores do que rodar uma tnica vez e analisando a diferenca entre os valores de funcao
objetivo minimo e maximo encontrados para cada instincia, foi de 8,5% para o modelo
sem ociosidade de bercos e chegou a 9,5% para o modelo com ociosidade. O valor médio
dos valores de funcao objetivo encontrados também foram menores do que para a estratégia
de uma tnica execuc¢ao para a maioria das instancia, principalmente para as instancias
maiores, e o desvio padrao dos valores foram bem baixos comparados a média, mas em
geral aumenta com o tamanho da instancia. Esse resultado indica uma certa robustez do
BRKGA com relacao aos valores de funcao objetivo encontrados. O tempo computacional
somando os tempos de cada execugao passou de segundos para alguns minutos nas multiplas
execucoes mas considerando o tempo total do processo, que executa em paralelo, aumentou

em relagao ao BRKGA com uma tnica execugao, mas nao chegou na casa dos minutos.

Para os testes com multiplas execucoes, observamos os histogramas com as
distribui¢oes dos dados, para entender se 0o BRKGA proposto apesar de variar, tenderia
a concentrar a maioria das solugoes em torno do menor valor objetivo. Mas nao foi um
padrao observado, para diferentes instancias obtivemos diferentes comportamentos das
distribuicoes, apesar de em nenhum dos testes, a concentracao das solugoes se deram em
torno dos valores objetivos mais altos, ou estao mais centralizados ou mais para a esquerda,
que indica os menores valores. Essas conclusoes aplicam-se tanto para o modelo sem como

para o modelo com ociosidade de bercos.

Outra estratégia testada para o BRKGA proposto foi utilizar a ferramenta
OPTUNA, mais comumente usada para determinac¢do de hiper pardmetros de modelos de
aprendizagem de maquinas. Para essa ferramenta, é necessario definir um intervalo de busca
para cada pardmetro que se quer definir, um critério de parada (como tempo de execugio),
e o algoritmo de busca que a ferramenta utilizara. Nos testes feitos, consideramos o método
de busca padrao, o TPESampler, com o critério de parada sendo o tempo limite de 30

minutos.

Nos experimentos computacionais realizados, os parametros que definem os
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critérios de parada também foram inseridos na busca, junto com os parametros dos BRKGA
(fracao da populagao elite e mutante, da probabilidade de herdar o gene do pai elite e o
multiplicador que define o tamanho da populagao). Para os modelos sem e com ociosidade
de bergos, rodamos com os intervalos de busca para os parametros definidos de acordo
com os apresentados na literatura e, para o modelo sem ociosidade, também testamos
relaxando os intervalos para além dos indicados na literatura a fim de analisar se as
melhores combinacoes encontradas sao de pardmetros dentro do intervalo indicado na

literatura.

A ferramenta OPTUNA obteve valores de fungao objetivo melhores para quase
todas as instancias com relacdo as multiplas execucoes e que, consequentemente, 0o BRKGA
com uma Unica execug¢ao, para os modelos sem e com ociosidade de bercos. Uma tnica
instancia para o modelo sem ociosidade de bergos que o OPTUNA retornou um valor mais
alto, mas com uma porcentagem de variacao muito pequena, de 0,1%. Para as instancias
maiores de 55 e 60 navios a melhora obtida pelo OPTUNA tende a ser maior, mas nao é

um padrao.

Com relagao ao tempo computacional, temos que o OPTUNA levou em torno
de 30 minutos para todas as instancias, um tempo muito maior do que para as multiplas
execugoes com parametros fixos. O tempo que o OPTUNA levou para encontrar a melhor
solugao variou bastante dentre os modelos e instancias, podendo ter ocorrido dentro dos

trés primeiros minutos até o ultimo minuto possivel.

Através dos graficos da Figura 36 representam as combinagoes geradas pelo
OPTUNA na busca para o modelo sem ociosidade. Pela figura podemos perceber intervalos
de valores para os parametros que, combinados, tendem a gerar valores objetivo menores,
o que também ocorre para o modelo com ociosidade. Contudo, para as instancias de 30
navios e 3 bercos as variagoes nas combinagoes dos parametros é maior do que para as
instancias maiores, o que pode ser confirmado pelas Tabelas 53 e 54 para o modelo sem

ociosidade e 55 e 56) para o problema com ociosidade.

Para o modelo sem ociosidade de bercos, relaxamos os intervalos dos parametros
sugeridos na literatura mas sem perder as caracteristicas elitistas do BRKGA, ou seja, a
populagao mutante ser menor que a metade da total, a probabilidade de herdar o gene do
pai elite maior que 0,5 e a populagao mutante menor que a total também para dar espaco
para a fase de cruzamento. Dos testes feitos, o inico parametro que retornou valores fora
do intervalo recomendado foi o que define o tamanho da populagao elite e, em geral, para
as instancias menores de 30 e 40 navios, com valor maior que indicado na literatura e, para
uma instancia maior, de 60 navios, retornou um valor menor que o indicado. Os valores
objetivos ndo variaram muito entre os testes para os intervalos relaxados ou nao e, para as
configuracoes de parametros que contém valores fora do intervalo da literatura também

nao obtivemos um padrao de melhora ou piora.
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Em todos os testes realizados com o BRKGA, para todas as estratégias, as
solugoes encontradas sao factiveis para o modelos. Dessa forma, testamos utilizar as
solugoes obtidas pela meta-heuristica como uma solucao inicial factivel (ou warmstart)
para o CPLEX. Testamos rodar o BRKGA uma tnica vez com os parametros fixos, cuja
execugao ocorre em segundos e nao acrescenta muito no tempo total somando a resolugao
pelo CPLEX e combinando com os tempos limites do OPTUNA, de forma a somar os

limites definidos antes somente para o CPLEX, de uma e duas horas.

Como ja visto, rodar o BRKGA uma tinica vez com parametros fixos nao retorna
os melhores valores objetivos e, utilizando essas solugoes como warmstart para o CPLEX
também nao resultou em muitas melhoras. As solucoes encontradas pelo CPLEX néao sao
melhores do que as obtidas pelo OPTUNA, com metade do tempo de execucao. Isso porque
o CPLEX nao consegue evoluir muito além da solucao inicial fornecida pelo BRKGA
e, além disso, para algumas instancias menores, executar o CPLEX sem o warmstart
fornecido pelo BRKGA, resultou em solugoes melhores. Para as instancias maiores de 55 e

60 navios, todas performaram melhor com o warmstart.

Dessa forma, o desempenho com relagdo ao valor objetivo para a combinagao
BRKGA + CPLEX foi melhor incluindo a estratégia com o OPTUNA e, como essa
estratégia foi testada de forma que a soma do tempo computacional estivesse dentro
do limite de uma hora, os tempos computacionais com o OPTUNA e executando uma
unica vez foram equivalentes. Dentre as diferentes configuracoes de tempo testadas para
OPTUNA + CPLEX, que soma uma hora de tempo total, ndo foi possivel identificar uma
melhor, a qualidade da solugao varia entre elas. Com relagao ao CPLEX sem warmstart,
as solugoes encontradas pelo OPTUNA + CPLEX foram todas melhores, mantendo o

tempo total de execucao em torno de uma hora.

Uma caracteristica do BRKGA por lidar com vetores de chaves aleatérias e
decodificd-las em solugoes para o problema, é que podemos gerar as mesmas solugoes a
partir de diferentes chaves aleatérias. A ideia de buscar uma decodificacdo que defina de
forma independente a ordem e o local de alocagao dos navios, é reduzir essa ocorréncia.
Além disso, conforme o algoritmo vai convergindo, por conta da caracteristica elitista
de copiar a populacao elite e aumentar a probabilidade de herdar um gene do pai elite,
as solugdes tendem a convergir para uma (boa) alocacdao, como pode ser observado na
Figura 39. Assim, pensando em uma forma de diversificar os cruzamentos mas mantendo
a caracteristica elitista destes, propusemos a aplicagao de uma clusterizacao na populacao

e da selecao de individuos de diferentes clusters para o cruzamento.

Nos testes propostos, aplicamos uma clusterizagao considerando a distancia
entre dois individuos como a porcentagem de similaridade entre as alocagoes, isto é, a
porcentagem de alocacoes iguais entre eles, tanto com relagao a ordem quanto ao local. Os

processo de insercao dos clusters na fase de cruzamento ocorreu escolhendo aleatoriamente
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os pais elite e, para cada um, escolhendo um pai nao elite de um cluster diferente.

Inserindo mais um processo na estratégia de solucao, acrescentamos mais
alguns parametros como o valor que determina a partir de qual iteragao as matrizes
de distancia seriam calculadas, a partir de qual tolerancia com relacdo a média dessas
matrizes a clusterizacao seria calculada e os parametros associados ao tipo selecionado de
clusterizacao, que ¢ o tipo de ligacao para o calculo da distancia entre dois clusters e o
nivel do corte no dendrograma que define a quantidade de clusters e em quais os individuos
serao alocados. Os testes foram feitos para os modelos sem e com ociosidade de bercos e
para os testes usados para comparacgao com as outras estratégias, foram feitas multiplas

execugoes (50) em paralelo.

Um resultado inicial foi gerado com uma tnica execu¢ao do BRKGA + Clus-
terizacdo, com parametros fixos, para podermos analisar os heatmaps das matrizes de
distancia e visualizar as diferencas na variacao dos individuos ao longo das iteragoes, que
pode ser visto na Figura 40. De fato pela figura, podemos perceber que a similaridade
entre os individuos considerando a clusteriza¢ao reduziu, gerando popula¢des um pouco

mais diversas mesmo nas ultimas iteracoes.

Comparando as diferencgas entre os valores objetivo minimos e maximos encon-
trados, a variacao nao estd muito distinta do que foi obtido com as multiplas execugoes
sem a clusterizagao. Para o modelo sem ociosidade de bercos, o BRKGA + Clusterizacao
obteve melhores valores de fungdo objetivo para mais instancias do que para o modelo com
ociosidade mas, ainda assim, a diferenca nas melhoras foram abaixo de 1%. Comparando
com os resultados do OPTUNA, o BRKGA + Clusterizacao s6 ganhou com relagao ao
valor da fun¢do objetivo na instancia f60x5-05 e com uma porcentagem de 0,1%. Os
resultados para o modelo com ociosidade de berco se apresentaram menos promissores
comparando com as multiplas execugoes sem clusterizagao e, consequentemente, com os
resultados obtidos pelo OPTUNA. Contudo, os tempos computacionais do BRKGA +
Clusterizagao para os dois modelos foram menores do que para o OPTUNA mas maiores

do que os das miltiplas execugbdes sem clusterizagao.

Portanto, das estratégias testadas para o PAB modelado como um PRVJT
sem e com ociosidade de bercos, a com multiplas execugoes em paralelo sem clusterizacao
apresentaram melhores resultados com relagao ao equilibrio entre valores de fun¢ao objetivo
e tempos computacionais. Caso pequenas melhoras nos valores objetivos resultem maior
economia financeira e maior confiabilidade dos portos, entao podemos considerar o BRKGA
+ Clusterizacao que pode apresentar melhoras e com um tempo computacional intermediario
entre as miultiplas execugdes sem clusterizacdo e o OPTUNA. Contudo, se levarmos em
consideracao apenas a qualidade dos valores de func¢ao objetivo, podendo dispender um

tempo maior, podemos considerar a terceira configuracao de tempo para a estratégia
OPTUNA + CPLEX.
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Figura 36 — Heatmap matrizes de distancias populagoes BRKGA para diferentes instancias,
modelo sem ociosidade de bercos
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Figura 37 — Valores objetivos das solu¢oes do BRKGA e do CPLEX com warmstart, sem

ociosidades de bergos.
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Figura 39 — Heatmap matrizes de distancias populagdes BRKGA para diferentes intancias,
modelo sem ociosidade de bergos.
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Figura 40 — Heatmap matrizes de distancias populagoes BRKGA com clusterizacao, modelo
sem ociosidade de bercos.
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6 Conclusoes

Neste trabalho propusemos uma adaptacao do modelo para o Problema de
Alocacao de Bergos (PAB), dindmico e discreto, proposto por Cordeau et al. (2005), baseado
no Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo e multiplas garagens, que
minimiza a soma dos tempos de permanéncia dos navios no porto, permite considerar
prioridade de atendimento. Com essa adaptagdao passamos a minimizar também o tempo
de ociosidade dos bergos, uma vez que podemos obter diferentes alocagdes que possuem a
mesma soma dos tempos dos navios no porto, mas que resultam em diferentes horarios de
finalizacdo dos atendimentos dos bergos. Dessa forma, buscamos garantir a consideragao

dos interesses dos portos, finalizando mais cedo os servigos nos bergos.

Além da adaptagao do modelo para considerar o tempo de ociosidade dos
bergos, propusemos um Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas (BRKGA) cuja
decodificagao das ordens e locais de alocacao sao feitas de forma independente, com uma
implementacgao vetorizada a fim de realizar os calculos de forma matricial e melhorar o
desempenho do algoritmo. A partir desse BRKGA, testamos diferentes estratégias para
buscar melhores resultados, incluindo a utilizagao da ferramenta OPTUNA para busca
de hiper parametros e uma proposta de clusterizacao na fase de cruzamento do BRKGA
para buscar uma maior diversificagao das solugoes sem perder a carateristica elitista do
algoritmo. Também testamos estratégia de miltiplas execugoes em paralelo e combinacao
com a resolucao pelo solver CPLEX, uma vez que as solugoes obtidas pelo BRKGA foram

todas factiveis.

A abordagem que utiliza clusterizacao na fase de cruzamento foi proposta com
a intencao de aumentar a diversidade dos individuos, uma vez que verificamos que, com
o avanco das iteracoes, os individuos de uma populagao vao ficando muito parecidos ou
até mesmo iguais. A métrica proposta para agrupar individuos foi definida de acordo com
a quantidade de alocacoes distintas entre individuos, sendo 0 a distancia entre solugoes
iguais e 1 a distancias entre solugoes diferentes. O agrupamento foi considerando que a
distancia média entre dois individuos seja, no maximo, 0,5. Com essa abordagem, de fato
conseguimos aumentar a variabilidade entre os individuos e mantivemos a caracteristica
elitista, mantendo uma determinada convergéncia para individuos muito parecidos ou

iguais com o avanco das iteracoes.

Os testes computacionais foram realizados para os modelos sem e com ociosidade
de bergos e o desempenho das estratégias variaram um pouco entre os problemas mas,
em geral, estratégias que combinam diferentes abordagens obtiveram melhores resultados.

Para o modelo sem ociosidade de bergos, considerando um equilibrio entre qualidade da
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solucao e tempo computacional, podemos ordenar as trés melhores estratégias da seguinte
forma:

1. BRKGA com clusterizagao e parametros definidos empiricamente;

2. BRKGA com miiltiplas execugoes em paralelo;

3. BRKGA com busca de hiper-pardmetros pela ferramenta OPTUNA.

Com relagao apenas a qualidade da soluc¢ao, da melhor para a pior, as abordagens

podem ser ordenadas da seguinte forma:

1. CPLEX + BRKGA com OPTUNA;

2. BRKGA com OPTUNA;

3. BRKGA com OPTUNA e Clusterizacao na fase de cruzamento;

4. BRKGA com Clusterizacao na fase de cruzamento;

5. BRKGA com multiplas execugoes;

6. CPLEX + BRKGA simples com parametros definidos manualmente;

7. BRKGA simples, com parametros definidos manualmente e inica execucao;

8. CPLEX com limite de tempo de processamento.

Considerando o tempo computacional para o modelo sem ociosidade de bercos,

as abordagens podem ser classificadas do menor para o maior tempo da seguinte forma:

1. BRKGA simples, com tinica execugao e parametros definidos manualmente;
2. BRKGA com multiplas execugoes e parametros definidos manualmente;

3. BRKGA com Clusterizagao e parametros definidos manualmente;

4. BRKGA com a ferramenta OPTUNA para busca de hiper-parametros;

5. BRKGA com OPTUNA e Clusterizacao na fase de cruzamento;

6. CPLEX e CPLEX com solucao inicial fornecida pelo BRKGA.

Para o modelo que considera a ociosidade de bergos, concluimos que as trés
estratégias com melhor equilibrio entre tempo computacional e qualidade de solugao,

classificadas de acordo com sua eficacia, sao:
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1. BRKGA com multiplas execuc¢des em paralelo e parametros definidos manualmente;
2. BRKGA com Clusterizagao e parametros definidos manualmente;

3. BRKGA com parametros definidos pela ferramenta OPTUNA.

Classificacao de acordo com o menor para o maior valor objetivo, em média,

para o modelo com o ociosidade de bergos:

1. CPLEX com soluc¢ao inicial definida pelo BRKGA com a busca de hiper-parametros
pela ferramenta OPTUNA;

2. BRKGA com Clusterizagao e parametros definidos pelo OPTUNA;

3. BRKGA com a busca de parametros pelo OPTUNA;

4. BRKGA com multiplas execucoes em paralelo e parametros definidos manualmente;
5. BRKGA com Clusterizacao e parametros definidos manualmente;

6. CPLEX com solucao inicial fornecida pelo BRKGA com tinica execugao e parametros

definidos manualmente;
7. BRKGA com tnica execucao e parametros definidos manualmente;

8. CPLEX com limite de tempo de processamento.

Classificando com relacao ao tempo computacional, do mais rapido ao mais

lento, para o modelo com ociosidade de bercos, temos:

1. BRKGA com tnica execugao e pardmetros definidos manualmente;

2. BRKGA com multiplas execugoes em paralelo e pardmetros definidos manualmente;
3. BRKGA com Clusterizagao e parametros definidos manualmente;

4. BRKGA com a busca de parametros pelo OPTUNA;

5. BRKGA com Clusterizagao e parametros definidos pelo OPTUNA;

6. CPLEX e CPLEX com solucao inicial fornecida pelo BRKGA.
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APENDICE A - Tabelas completas
parametros obtidos pelo OPTUNA

Para cada melhor solu¢ao encontrada pelo OPTUNA para os parametros do
BRKGA, temos diferentes configuracoes encontradas pelo OPTUNA. Nas tabelas a seguir
podemos analisar para cada instancia essas diferentes configuragoes que forneceram o
menor valor objetivo encontrado pelo OPTUNA, para os modelos sem e com ociosidade

de bergos.

Lembrando que as nomenclaturas dos parametros ns forma P.z representam:

o P. 1: fracao da populagdo que sera considerada elite;

P. 2: probabilidade de um herdeiro herdar um gene do pai elite no cruzament;

P. 3: fragdo da populacao reservada para os individuos mutantes;
o P. 4: multiplicador da quantidade de navios que define o tamanho da populacao;

« P. 5: tamanho da populacao (definido pelo Param. 4 multiplicado pela quantidade

de navios);
« P. 6: quantidade méxima de geragoes (critério de parada);

o P. 7: quantidade maxima de geragoes cuja variacao do melhor valor objetivo entre

geragoes consecutivas é menor que uma tolerancia (critério de parada);

P. 8: tolerdncia da variacao do melhor valor objetivo entre uma geragao e outra

(associada ao Param. 7).

Como as quantidades de conjuntos de parametros que resultaram no melhor
valor objetivo encontrado para as instancias de 30 navio e 3 ber¢os sao maiores, dividimos
as tabelas para esse tamanho de instancia e para o modelo sem e com ociosidade de
bercos, nas tabelas 53 e 55, respectivamente. Para as outras instancias, as informagoes
separadas para os modelos sem e com ociosidade de bercos encontram-se nas tabelas 54 e

56, respectivamente.
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Parametros do OPTUNA que resultaram no melhor valor de funcio

objetivo, modelo sem ociosidade de bercos

Instancia || P. 1 P.2 P3 |P4|P.5|P5|P6 P.7

£30x3-01 || 0,159 | 0,652 | 0,189 | 50 | 1500 | 3400 | 27 | 0,00013
£30x3-01 || 0,156 | 0,663 | 0,248 | 48 | 1440 | 3500 | 17 | 0,00012
£30x3-01 || 0,153 | 0,546 | 0,250 | 49 | 1470 | 3500 | 15 | 0,00013
£30x3-01 || 0,153 | 0,791 | 0,192 | 50 | 1500 | 3500 | 29 | 0,00004
£30x3-01 || 0,232 | 0,718 | 0,152 | 49 | 1470 | 3400 | 26 | 0,00005
£30x3-02 || 0,197 | 0,629 | 0,108 | 44 | 1320 | 1500 | 26 | 0,00060
£30x3-03 || 0,169 | 0,519 | 0,273 | 36 | 1080 | 2700 | 28 | 0,00044
£30x3-03 || 0,212 | 0,645 | 0,121 | 44 | 1320 | 2400 | 27 | 0,00077
£30x3-03 || 0,167 | 0,519 | 0,137 | 37 | 1110 | 3300 | 27 | 0,00034
£30x3-03 || 0,208 | 0,683 | 0,189 | 38 | 1140 | 2200 | 30 | 0,00075
£30x3-03 || 0,213 | 0,649 | 0,262 | 41 | 1230 | 3200 | 30 | 0,00071
£30x3-04 || 0,171 | 0,558 | 0,122 | 49 | 1470 | 1500 | 30 | 0,00086
£30x3-04 || 0,246 | 0,608 | 0,100 | 49 | 1470 | 3600 | 11 | 0,00073
£30x3-04 || 0,181 | 0,536 | 0,115 | 45 | 1350 | 1700 | 29 | 0,00090
£30x3-04 || 0,172 | 0,518 | 0,127 | 49 | 1470 | 1200 | 28 | 0,00021
£30x3-04 || 0,125 | 0,603 | 0,105 | 47 | 1410 | 1300 | 29 | 0,00090
£30x3-04 || 0,247 | 0,584 | 0,193 | 49 | 1470 | 1400 | 30 | 0,00042
£30x3-04 || 0,209 | 0,620 | 0,116 | 48 | 1440 | 1300 | 17 | 0,00045
£30x3-04 || 0,141 | 0,648 | 0,169 | 49 | 1470 | 4200 | 16 | 0,00075
£30x3-04 || 0,249 | 0,580 | 0,184 | 50 | 1500 | 1300 | 30 | 0,00045
£30x3-04 || 0,166 | 0,626 | 0,155 | 50 | 1500 | 800 18 | 0,00090
£30x3-04 || 0,171 | 0,592 | 0,109 | 47 | 1410 | 1500 | 30 | 0,00098
£30x3-04 || 0,163 | 0,568 | 0,128 | 49 | 1470 | 1300 | 30 | 0,00091
£30x3-04 || 0,150 | 0,614 | 0,109 | 48 | 1440 | 300 | 30 | 0,00081
£30x3-04 || 0,176 | 0,585 | 0,264 | 49 | 1470 | 600 29 | 0,00097
£30x3-04 || 0,241 | 0,624 | 0,177 | 50 | 1500 | 900 | 30 | 0,00081
£30x3-04 || 0,140 | 0,563 | 0,158 | 33 | 990 | 1300 | 15 | 0,00059
£30x3-04 || 0,179 | 0,645 | 0,151 | 48 | 1440 | 1600 | 30 | 0,00092
£30x3-04 || 0,212 | 0,590 | 0,108 | 48 | 1440 | 1400 | 30 | 0,00091
£30x3-05 || 0,220 | 0,565 | 0,161 | 41 | 1230 | 2300 | 30 | 0,00066
£30x3-05 || 0,218 | 0,551 | 0,161 | 41 | 1230 | 2300 | 29 | 0,00065
£30x3-05 || 0,205 | 0,639 | 0,189 | 47 | 1410 | 4800 | 27 | 0,00058
£30x3-05 || 0,176 | 0,657 | 0,218 | 46 | 1380 | 1400 | 26 | 0,00083
£30x3-05 || 0,202 | 0,606 | 0,179 | 39 | 1170 | 2000 | 28 | 0,00056

Tabela 53 — Todas as combinagoes dos parametros da melhor solugao obtida pelo OPTUNA,
modelo sem ociosidade de bercos, para as instancias de 30 navios e 3 bercos.
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Instancia || P. 1 P.2 P3 |P4|P.5|P5|P6 P.7

f40x5-01 || 0,111 | 0,724 | 0,213 | 42 | 1680 | 700 19 | 0,00092
f40x5-02 || 0,126 | 0,528 | 0,193 | 41 | 1640 | 1800 | 26 | 0,00024
f40x5-03 || 0,134 | 0,596 | 0,183 | 49 | 1960 | 4800 | 21 | 0,00063
f40x5-04 || 0,150 | 0,550 | 0,198 | 50 | 2000 | 2500 | 30 | 0,00084
f40x5-05 || 0,192 | 0,656 | 0,241 | 43 | 1720 | 1200 | 18 | 0,00049

£55x5-01 || 0,123 | 0,697 | 0,193 | 49 | 2695 | 3600 | 26 | 0,00044
£55x5-01 || 0,114 | 0,703 | 0,128 | 48 | 2640 | 200 | 25 | 0,00047
£55x5-01 || 0,121 | 0,684 | 0,192 | 49 | 2695 | 3600 | 27 | 0,00046
£55x5-02 || 0,142 | 0,612 | 0,157 | 49 | 2695 | 2100 | 30 | 0,00030
£55x5-03 || 0,210 | 0,702 | 0,220 | 35 | 1925 | 4000 | 30 | 0,00029
£55x5-04 || 0,175 | 0,737 | 0,195 | 49 | 2695 | 1800 | 26 | 0,00085
£55x5-04 || 0,195 | 0,706 | 0,180 | 46 | 2530 | 1900 | 28 | 0,00080
£55x5-04 || 0,163 | 0,668 | 0,146 | 46 | 2530 | 2300 | 27 | 0,00079
£55x5-04 || 0,168 | 0,698 | 0,166 | 47 | 2585 | 1700 | 29 | 0,00096
£55x5-05 || 0,205 | 0,594 | 0,174 | 48 | 2640 | 1600 | 30 | 0,00029

f60x5-01 || 0,131 | 0,614 | 0,112 | 40 | 2400 | 1600 | 20 | 0,00040
f60x5-02 || 0,234 | 0,675 | 0,198 | 38 | 2280 | 3500 | 24 | 0,00006
t60x5-03 || 0,236 | 0,656 | 0,151 | 48 | 2880 | 2600 | 25 | 0,00040
t60x5-04 || 0,118 | 0,605 | 0,289 | 49 | 2940 | 4000 | 30 | 0,00033
t60x5-05 || 0,197 | 0,756 | 0,179 | 45 | 2700 | 3600 | 13 | 0,00009

Tabela 54 — Todas as combinagoes dos pardmetros da melhor solugao obtida pelo OPTUNA,
modelo sem ociosidade de bergos.

Parametros do OPTUNA que resultaram no melhor valor de funcao

objetivo, modelo com ociosidade de bercos
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Instancia || P. 1 P.2 P3 |P4|P.5|P.6|PT7 P.8

£30x3-01 || 0,241 | 0,666 | 0,189 | 29 | 870 | 4700 | 16 | 0,0004
£30x3-01 || 0,172 | 0,644 | 0,172 | 36 | 1080 | 4000 | 15 | 0,0004
£30x3-01 || 0,203 | 0,659 | 0,195 | 41 | 1230 | 3900 | 16 | 0,0008
£30x3-02 || 0,232 | 0,564 | 0,162 | 40 | 1200 | 2900 | 23 | 0,0003
£30x3-02 || 0,176 | 0,532 | 0,108 | 49 | 1470 | 2900 | 23 | 0,00001
£30x3-03 || 0,165 | 0,571 | 0,119 | 46 | 1380 | 3800 | 26 | 0,0008
£30x3-03 || 0,239 | 0,582 | 0,159 | 49 | 1470 | 3600 | 27 | 0,0009
£30x3-03 || 0,180 | 0,532 | 0,181 | 50 | 1500 | 1700 | 26 | 0,0008
£30x3-03 || 0,242 | 0,569 | 0,147 | 48 | 1440 | 1400 | 27 | 0,0008
£30x3-04 || 0,207 | 0,771 | 0,102 | 40 | 1200 | 800 17 | 0,0009
£30x3-04 || 0,242 | 0,724 | 0,109 | 39 | 1170 | 2500 | 20 | 0,0007
£30x3-04 || 0,140 | 0,552 | 0,120 | 41 | 1230 | 4800 | 24 | 0,0001
£30x3-04 || 0,240 | 0,767 | 0,104 | 41 | 1230 | 2400 | 22 | 0,0006
£30x3-04 || 0,210 | 0,614 | 0,126 | 43 | 1290 | 1800 | 22 | 0,0008
£30x3-04 || 0,133 | 0,620 | 0,199 | 40 | 1200 | 4200 | 21 | 0,00003
£30x3-04 || 0,160 | 0,532 | 0,204 | 42 | 1260 | 900 23 | 0,0001
£30x3-05 || 0,151 | 0,677 | 0,176 | 47 | 1410 | 4000 | 27 | 0,0003
£30x3-05 || 0,210 | 0,654 | 0,111 | 50 | 1500 | 5000 | 27 | 0,00003
£30x3-05 || 0,210 | 0,662 | 0,112 | 50 | 1500 | 4600 | 27 | 0,0009
£30x3-05 || 0,126 | 0,526 | 0,268 | 49 | 1470 | 4600 | 28 | 0,0003
£30x3-05 || 0,238 | 0,679 | 0,170 | 50 | 1500 | 2100 | 23 | 0,0007
£30x3-05 || 0,231 | 0,716 | 0,193 | 49 | 1470 | 2500 | 21 0,0004
£30x3-05 || 0,231 | 0,707 | 0,190 | 49 | 1470 | 2400 | 22 | 0,0004
£30x3-05 || 0,245 | 0,759 | 0,157 | 50 | 1500 | 4600 | 28 | 0,0003
£30x3-05 || 0,202 | 0,656 | 0,132 | 47 | 1410 | 3900 | 23 | 0,0003
£30x3-05 || 0,163 | 0,777 | 0,202 | 47 | 1410 | 4700 | 17 | 0,0002
£30x3-05 || 0,191 | 0,608 | 0,178 | 47 | 1410 | 4300 | 27 | 0,0003
£30x3-05 || 0,234 | 0,634 | 0,133 | 49 | 1470 | 3900 | 20 | 0,0001

Tabela 55 — Todas as combinagoes dos pardmetros da melhor solugao obtida pelo OPTUNA,
modelo com ociosidade de bergos, para as instancias de 30 navios e 3 bercos.
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Instancia || P.1 | P.2 | P.3 |P.4| P.5 | P.6 |P.7| P8

f40x5-01 || 0,155 | 0,511 | 0,157 | 50 | 2000 | 2700 | 27 | 0,0010
f40x5-02 || 0,212 | 0,632 | 0,154 | 50 | 2000 | 4400 | 25 | 0,0002
f40x5-03 || 0,203 | 0,669 | 0,148 | 49 | 1960 | 2300 | 21 | 0,0001
f40x5-04 || 0,196 | 0,705 | 0,162 | 38 | 1520 | 1100 | 28 | 0,0005
f40x5-05 || 0,129 | 0,583 | 0,291 | 43 | 1720 | 800 | 26 | 0,0002

£55x5-01 || 0,143 | 0,693 | 0,209 | 47 | 2585 | 700 | 21 | 0,0003
t55x5-01 || 0,103 | 0,711 | 0,134 | 50 | 2750 | 1400 | 20 | 0,0003
£55x5-02 || 0,150 | 0,693 | 0,133 | 48 | 2640 | 2500 | 26 | 0,0002
£55x5-03 || 0,124 | 0,629 | 0,249 | 48 | 2640 | 3700 | 19 | 0,0008
£55x5-04 || 0,216 | 0,659 | 0,145 | 45 | 2475 | 2200 | 29 | 0,0005
£55x5-05 || 0,199 | 0,713 | 0,216 | 44 | 2420 | 2800 | 23 | 0,0003

t60x5-01 || 0,153 | 0,735 | 0,152 | 47 | 2820 | 1700 | 22 | 0,0010
t60x5-02 || 0,221 | 0,668 | 0,146 | 43 | 2580 | 2900 | 22 | 0,0002
t60x5-03 || 0,212 | 0,719 | 0,107 | 45 | 2700 | 900 | 18 | 0,0003
t60x5-04 || 0,164 | 0,675 | 0,203 | 50 | 3000 | 800 | 20 | 0,00003
f60x5-05 || 0,220 | 0,736 | 0,148 | 45 | 2700 | 4400 | 22 | 0,0005

Tabela 56 — Todas as combinagoes dos parametros da melhor solugao obtida pelo OPTUNA,
modelo com ociosidade de bercos.
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