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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo de caso das heuristicas Simulated Annealing e
Algoritmo Genético para um problema de grande relevancia encontrado no sistema
portuario, o Problema de Alocacdo em Bercos. Esse problema aborda a programa-
¢ao e a alocagdo de navios as areas de atracacao ao longo de um cais. A modelagem
utilizada nesta pesquisa é apresentada por Mauri (2008) [28]| que trata do problema
como uma Problema de Roteamento de Veiculos com Miltiplas Garagens e sem Ja-
nelas de Tempo. Foi desenvolvido um ambiente apropriado para testes de simulacao,
onde o cenario de andlise foi constituido a partir de situagoes reais encontradas na
programacao de navios de um terminal de contéineres. Os testes computacionais
realizados mostram a performance das heuristicas em relacao a fungao objetivo e o
tempo computacional, afim de avaliar qual das técnicas apresenta melhores resulta-

dos.

Palavras-chave: Problema de Alocagao de Bergos. Algoritmo Genético. Simulated

Annealing.
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Abstract

This paper presents a case study of heuristics Simulated Annealing and Genetic
Algorithm into a problem of great relevance found in the port system, the Berth
Allocation Problem. This issue discusses the programming and allocating ships to
berthing areas along a quay. The model used in this research is presented by Mauri
(2008) [28] that treats the problem as a Vehicle Routing Problem with Multiple
Garages and without Time Windows. We developed a testing environment for si-
mulation, where scenario analysis was composed from real situations encountered
in scheduling ships a container terminal. The computational tests show the perfor-
mance of the heuristics with respect to computational time and objective function,

to determine which technique is best used.

Keywords: Berth Allocation Problem. Genetic Algorithm. Simulated Annealing.
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Capitulo 1
Introducao

A crescente evolucao do comércio, bem como do transporte de cargas contei-
nerizadas no mundo tem forte efeito na necessidade do aumento do tamanho e da
quantidade de navios, produzindo assim um impacto muito grande na infra-estrutura
dos terminais de contéineres. Dessa forma, buscam-se ferramentas que auxiliem a
tomada de decisao de maneira a atender o crescimento da demanda de navios sem
que haja aumento de custos, seja por demora no atendimento ou ineficiéncia da
Ooperacao.

Assim, a busca por uma logistica de acomodar e minimizar o tempo de espera
e atendimento dos navios motivou o surgimento de um problema conhecido na lite-
ratura como Problema de Alocac¢do em Bergos (Berth Allocation Problem). O pro-
blema de alocagao de bergos (PAB) consiste em alocar navios a posigoes de atraque
de forma que seja utilizado o maximo de espago do cais, minimizando o tempo de
servigo. As decisdes a serem tomadas dizem respeito a posi¢ao (onde?) e ao tempo
(quando?) em que o navio devera atracar (Imai et al., 2001)[21].

O PAB é um dos problemas presentes no sistema portuario e que prejudica a
logistica fundamental para o bom desempenho dos portos, e como a maioria dos
bercos é operada por companhias de navegagao particulares, poucos estudos tém
sido conduzidos em relacdo a alocacdo de navios em bercgos, (Imai et al., 2001) [21].
Sendo assim, ha uma necessidade crescente de estudos em tecnologias que resultem
em ferramentas eficientes para solucionar o PAB.

Pesquisas tem sido desenvolvidas para testes competitivos de novas implementa-
¢oes de algoritmos projetados para evitar minimos locais, (Rayaward-Smith, 1996)
[39]. Esses algoritmos nao garantem encontrar uma solugao 6tima e nao é conhecido
um limitante de pior caso. Existe um interesse crescente nessa classe de algoritmos
pela facilidade de implementacao e, principalmente, a sua robustez para resolver
uma grande variedade de problemas.

A escolha pelos algoritmos Simulated Annealing (SA) e Algoritmo Genético (AG)

dé-se pelo fato de que sao algoritmos que apresentam vantagens como versatilidade,
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eficiéncia e simplicidade. Além disso, a modelagem do PAB possui caracteristicas
proprias, cujas técnicas heurfsticas SA e AG podem sofrer modificagoes, tornando-se

adaptéveis ao problema especifico.

1.1 Objetivos

Considerando o problema de aloca¢do em bergos (PAB) como um determinante
na eficiéncia operacional de um porto, e sabendo que a elaboracao de um plano de
atracacao, ou seja, a alocacao de navios a bercos é dispendiosa devido a quantidade
de varidveis que acompanham o problema, é de suma importancia o uso de uma
abordagem computacional.

Deste modo, o objetivo geral do estudo é comparar duas técnicas heuristicas
aplicadas ao problema especifico de programacgao e alocacao de navios em bergos,
como um auxilio na tomada de decisao deste contexto em um complexo portuério,
propiciando a reducao dos custos operacionais.

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos serao conside-

rados no desenvolvimento da pesquisa:

e aplicar um modelo matemético de Programagao Linear para resolver um pro-

blema construido a partir de situagoes reais encontradas no setor portuario;

e especificar caracteristicas do problema PAB a fim de estabelecer estratégias

de busca de solucoes;
e implementar os algoritmos SA e AG;

e desenvolver um ambiente apropriado para testes de simulagao dos algoritmos
SA e AG;

e identificar instancias do problema para as quais a performance do algoritmo
SA é diferente ou semelhante & do AG;

e avaliar a qualidade de solugao obtida e o tempo de execugao dos algoritmos.

Em suma, os objetivos evidenciam a importancia da resolugao do problema,
buscando uma melhoria na logistica operacional dos portos, bem como a avaliagao
de métodos propostos na literatura, visando uma melhora com relacdo ao tempo

computacional e & praticidade operacional.

1.2 Contribuicoes

Espera-se contribuir com o estudo de métodos de solucao para o PAB a partir

da proposicao de solucoes utilizando as técnicas heuristicas SA e AG neste contexto,
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visto que estes algoritmos trabalham bem para problemas de otimizagao combina-
toria e apresentam vantagens como versatilidade, eficiéncia e simplicidade. De fato,
o crescente interesse nesta classe de algoritmos é atribuida a sua facilidade de im-
plementacao e, principalmente, a sua robustez para resolver uma grande variedade
de problemas, evidenciando a importancia de sua resolucao buscando uma melhora
na logistica operacional dos portos.

Além disso, mostrar que existem métodos eficientes em termos de tempo com-
putacional e praticidade operacional para a resolu¢ao do problema especifico PAB
e, ainda, enriquecer a literatura a respeito do estudo desse problema, visto que é
um problema recorrente e cada vez assume uma importancia maior no cenario do

comércio mundial.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho est4 organizado em seis capitulos, incluindo esta introducao. O
Capitulo 3 caracteriza o problema de alocacao de bergos no ambito do transporte
maritimo e sua modelagem como um problema de otimizacao inserido na &rea de
pesquisa operacional.

No Capitulo 2, faz-se uma revisao sobre conceitos basicos da Pesquisa Operacio-
nal, assim como uma descri¢cao de Otimizagao Combinatéria e Heuristicas, conceitos
estes necessarios para o desenvolvimento da pesquisa. As técnicas heuristicas Si-
mulated Annealing e Algoritmo Génetico sao apresentadas em detalhe no Capitulo
4.

A andlise dos resultados e o aplicativo criado para a aplicacao das técnicas heu-
risticas Simulated Annealing e Algoritmo Génetico sao descritos no Capitulo 5.

No Capitulo 6, encontram-se as conclusoes e as recomendacoes para trabalhos

futuros.



Capitulo 2
Fundamentos Teo6ricos

Este capitulo tem por objetivo apresentar alguns conceitos preliminares sobre
pesquisa operacional e problemas de otimizacao, bem como sua formulacao matema-
tica. Ao final sao apresentadas algumas heuristicas de solugao para certos problemas

de otimizagao combinatoria.

2.1 Modelos em Pesquisa Operacional

A Pesquisa Operacional (PO), como ciéncia, estrutura processos, propondo al-
ternativas de acao, fazendo assim, a previsao e comparacao de valores, de eficiéncia
e de custos. Seus fundamentos encontram-se na Matematica, na Anéalise de Sistemas
e na Estatistica. A ferramenta de resolucao, por exceléncia, é o computador, visto
que para os problemas reais aos quais as técnicas de PO normalmente se aplicam,
acabam conduzindo a construgao de modelos mateméticos de médio e grande porte,
cuja solugao manual ¢é dificil ou mesmo impraticavel (Loesch, 1999) [25].

A origem da PO tem a ver com o esfor¢co envolvido nos quase seis anos da
2% Guerra Mundial. Durante aquela época, foram desenvolvidas experiéncias que
consistiram na criagao de grupos integrados por especialistas com conhecimentos di-
versificados, aos quais foram propostos problemas operacionais bélicos. Esses grupos
tiveram sucesso ao oferecer sugestoes operacionais criativas e eficazes. Essa modali-
dade metodologica foi denominada Pesquisa Operacional e, mais tarde, foi trazida
para o ambiente civil.

O marco definitivo na afirmagao da PO foi a publicacao feita por George Dantzig,
em 1947, do Método Simplex para a Programacao Linear (PL). Assim, a PL tornou-
se a primeira técnica explicita, e até hoje a mais fundamental de todas as técnicas
da PO.

Em estudos de Pesquisa Operacional, o uso de modelos faz parte de sua propria
esséncia. Trata-se de um recurso adotado para problemas complexos que desafiam a

criatividade humana (Pizzolato e Gandolpho, 2009) [37]. Um modelo é uma repre-

4
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sentacao da realidade, é através dele que se procura obter os aspectos relevantes de
algum problema ou sistema. Os modelos matematicos constituem de uma importante
abstracao do mundo real, representado por um conjunto de relacoes e equagoes.
Entretanto, existem problemas com alto grau de dificuldade cuja solugao muitas
vezes nao é encontrada facilmente. Nesses casos, ha a necessidade da contratacao
de uma equipe, da mobilizacao de recursos e o desenvolvimento de um projeto de
pesquisa operacional através de estudos detalhados com vistas a construcao de um
modelo. Esse modelo deve simplificar a realidade, mas preservar as relacoes do pro-

blema real quanto sua causa e efeito.

Hipoteses

simplificadoras

Resolugdo

Validagao

Figura 2.1: Uso de modelos em PO - adaptado de Pizzolato e Gandolpho [37].

O procedimento descrito na Figura 2.1 indica basicamente a metodologia adotada
para o desenvolvimento de um projeto de PO. Para formular as hipoteses sao feitos
levantamento de dados, entrevistas, avaliacao da natureza do problema, etc., até que
se obtenha o modelo. A partir do modelo pode-se escolher as técnicas de resolucao
aliadas ao uso de recursos computacionais para posterior validacao do modelo, se
este corresponder a uma solucao consistente, caso contrario, devem ser reavaliadas
as hipoteses, bem como as técnicas de resolucao até que se tenha um modelo que
possa descrever a realidade.

Basicamente, os passos para construc¢ao de um projeto de PO podem ser decom-

postos em cinco etapas (Pizzolato e Gandolpho, 2009)[37]:
1. Identificagao do problema;
2. Construcao do modelo;
3. Determinacao da solucao do modelo;
4. Teste e validagao da solugao proposta;

5. Implementacao da solucao.
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2.1.1 Programacao Linear

Dentre as técnicas de solucao de problemas de PO, destacam-se as técnicas da
Programacao Linear e suas extensoes. A PL constitui-se num modelo simbolico
que utiliza a linguagem matemaética para descrever as variaveis de decisao. Todo
problema de PL pode ser descrito através de uma funcao objetivo e de um conjunto

de restrigoes, todos lineares. Dessa forma, tem-se o seguinte modelo genérico:

{Max, Min} Z = 121 + coxo + ... + ¢y,
sujeito a
ane + a1t + ...+ apr{=,<,>

a1 + A9a%2 + . .. + a2 Tp{=,<, >

Am1T1 + A2l + ... + amnxn{za S, Z}bm

T1,To,...T, >0
Onde:
1, %o, ...,T, € 0 conjunto de variaveis estruturais do problema,;
C1,Ca, ..., Cy 820 0s coeficientes da fungao objetivo;

a;j e b; sao os coeficientes das restrigoes.

A modelagem matematica constitui o primeiro passo na busca da solugao de um
problema de Programagao Linear. Um problema apos formulado pode ser resolvido
computacionalmente, com o uso de técnicas adequadas, e seus resultados podem ser
interpretados e implementados.

Destacam-se como areas de aplicacao da programacao linear:

a) Problemas de alocacdo, ou seja, problemas envolvidos na alocacdo de recursos

escassos entre fins alternativos, de acordo com algum critério.

b) Problemas complexos de alocagdo que ndo podem ser resolvidos satisfatoria-

mente com as técnicas analiticas convencionais.
Alguns exemplos de problemas de alocagao:

a) Determinagao dos produtos a serem fabricados, levando em consideragao a de-
manda esperada, a adequabilidade e as capacidades da producao e facilidades
de distribuicao, bem como as diretrizes administrativas, com o objetivo de

maximizar os lucros.
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b) Problemas de mistura ou combinagao de ingredientes utilizados na fabricagao
dos produtos, tendo em vista a disponibilidade e os custos relativos dos in-
gredientes, no intuito de encontrar a combinacao adequada que resultard no

custo minimo de material por unidade do produto final.

¢) Problemas de transporte e distribuicao fisica, ou problemas de scheduling, onde
pergunta-se qual o plano fisico de distribuicao que estard tanto dentro das
restricoes de capacidade como da demanda e que ao mesmo tempo minimize

os custos de producao e de distribuicao durante o periodo de planejamento.

2.2 Otimizacao Combinatoéria

2.2.1 Introducao

Problemas de otimizagao consistem em achar a melhor combinagao dentre um
conjunto de varidveis para maximizar ou minimizar uma funcao, geralmente cha-
mada de funcao objetivo ou fun¢ao custo. Esses problemas podem ser divididos em
trés categorias: aqueles cujas variaveis assumem valores reais (ou continuos), aqueles
cujas variaveis assumem valores discretos (ou inteiros) e aqueles em que ha variaveis
inteiras e continuas, classificados, respectivamente, como problemas de Otimizacao
Continua, Otimizacao Combinatoéria ou Discreta, e Otimizagao Mista.

Para resolver um problema de otimizagao combinatoéria, a ideia mais ingénua é
simplesmente combinar, ou seja, enumerar, todas as possiveis solucoes, criar todos
os subconjuntos existentes a partir do conjunto e das regras de restricao e escolher
o de menor custo. No entanto, este procedimento torna-se impraticavel a medida
que o conjunto inicial cresce. Um exemplo cléssico encontrado na literatura ¢ o
Problema da Mochila (Knapsack problem), que consiste em carregar uma mochila
com capacidade limitada, com um conjunto de objetos com pesos e valores diferentes.
O objetivo é ocupar a mochila com o maior valor possivel, sem extrapolar o seu peso
maximo (Marques e Arenales, 2002) [27].

O numero de solugoes para o Problema da Mochila é dado por:
n—1
num _ solucoes = E Chi+ 1,
i=1 . .
onde n é o nimero de elementos no conjunto e C' representa a operacao mate-
n!

_ pl(n—p)! o
Dessa forma, quanto malor 0 numero n, mais rapldamente cresce o namero de

mética de combinacao C,,, =

solucoes, tornando invidvel a enumeracao de todas as possibilidades, mesmo utili-
zando computadores de grande capacidade de processamento. E, portanto, necessa-

rio resolver os problemas de otimizacao combinatoéria através de outras técnicas, que



2.2 OTIMIZACAO COMBINATORIA 8

fornecam atalhos para a descoberta dos valores 6timos para os problemas propostos
ou, pelo menos, boas solu¢oes de cunho geral.

Além do Problema da Mochila existem diversos tipos de problemas de otimizacao
combinatoéria que podem ser utilizados para o desenvolvimento de sistemas de carga
de conteineres, carregamento de caminhoes de entrega, investimento de capital e
corte, empacotamento, etc. Entre os principais problemas matematicos de aplicacao

pratica, ¢ possivel citar (Goldarg e Luna, 2000) [18]:

a) problema de particionamento, utilizado na recuperagao de informacoes em
bancos de dados, alocacao de tripulagoes em linhas areas, distribuicao do tra-
fego de comunicacoes em satélites, alocacao de servigos de emergéncia; rotea-

mento de petroleiros, entre iniimeros outros;

b) problema da arvore geradora minima: utilizado no projeto de redes de comu-
nicacoes, roteamento de meios terrestres na defesa da costa, roteamento de
veiculos com fungao multiobjetivo (envolvendo, além da distancia, pedagios,

condigbes de risco e quaisquer outras variaveis importantes para o modelo);

c¢) problema de roteamento de veiculos: utilizado para definir escalas de tripula-
¢ao, programagao de tarefas e tripulagio, rotear veiculos com restri¢oes (com-

bustivel, janelas de tempo, congestionamento);

d) problemas de fluxo: utilizado principalmente em redes de transporte de energia,
contribuindo no planejamento da expansao e distribuicao do sistema, teleco-

municacoes e escala de motoristas;

As técnicas classicas de otimizacao sao confidveis e possuem aplicacoes na enge-
nharia e em diversas outras ciéncias. Porém, estas técnicas apresentam dificuldades
numéricas e problemas de robustez, muitas vezes relacionados com a falta de conti-
nuidade das funcoes a serem otimizadas ou de suas restrigoes, funcoes nao convexas,
existéncia de ruidos nas fungoes, necessidade de se trabalhar com valores discretos
para as variaveis, existéncia de minimos ou méaximos locais, etc. Dessa forma, os
estudos de métodos heuristicos vem sendo conduzidos no sentido de driblar tais di-
ficuldades, principalmente devido ao avango dos recursos computacionais, pois um
fator limitante destes métodos é a necessidade de um nimero elevado de avaliagoes
da funcao objetivo, (Schwefel e Taylor, 1994) [43].

2.2.2 Problemas de Otimizagao e Algoritmos

Sejam R, o conjunto dos niimeros reais, X um conjunto qualquer no espaco e
S um subconjunto de X. Define-se uma funcao Z : S — R tal que x — Z(x) seja

minima, ou seja,
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m:min{Z(z)|x € S}

7w é chamado problema de otimizacao, onde Z é a funcao objetivo, x € S é uma
solucao viavel que satisfaz as restricoes do problema. Um z* € S é uma solucao
Otima de 7 se Z(z*) < Z(x), Vo € S. O problema também pode ser definido como
um problema de maximiza¢ao, ou seja, 7 : maz{Z(x) | z € S} e sua solugao 6tima
seria Z(x*) > Z(x), Yz € S.

Caso o conjunto S C X seja discreto, entao m é denominado problema de oti-
mizagao combinatorial. Uma estratégia trivial para obtencao de solucoes 6timas x*
para este problema consiste na avaliacao de todas as solucoes viaveis e dentro dessas
solucoes, a escolha da solucao minima. O inconveniente desta estratégia é que depen-
dendo do tamanho do problema e do algoritmo utilizado, o ntimero de combinacoes
distintas seria extremamente grande e inviavel a ser considerado, ocorrendo o que
se chama de explosao combinatorial.

A teoria de complexidade fornece critérios para avaliar o grau de dificuldade
de resolugao de um problema de otimizacao combinatorial e define-se fungoes de
complexidade tempo associados aos algoritmos utilizados. Nesta teoria, o problema
¢ definido como uma questao geral para a qual deve ser dada uma resposta, podendo
tal questao ter muitos parametros, cujos valores estao em aberto. Uma instancia
de um problema é obtida através da fixacao desses valores e da especificacao das
propriedades que a solucao do problema deve possuir.

Para um problema de otimizacao combinatorial a funcao de complexidade de
tempo f: N — N de um algoritmo, expressa o tempo maximo (operagoes elemen-
tares) necessario para resolver qualquer instancia de tamanho n € N, onde N é o
conjunto dos numeros naturais.

Seja p(x) um polinomio de ordem k. Se a fun¢do complexidade tempo de um
algoritmo é tal que f(n) = ag + ayx + ax® + ... + axz® < p(n), Vn € N, este algo-
ritmo ¢ denominado de tempo polinomial da ordem O(n*). Assim um algoritmo de
complexidade O(n?) possui complexidade menor que outro de complexidade O(n?).

Os problemas de otimizacao combinatorial quanto a facilidade ou dificuldade de
solucdo classificam-se em polinomiais (P) e ndo-polinomiais (/N P), respectivamente.
Os problemas polinomiais (P) pertencem a classe de problemas cuja fun¢ao com-
plexidade tempo do algoritmo de solu¢ao exata é limitada superiormente por um
polinémio em n € N. Os problemas nao polinomiais (N P) sao aqueles para os quais
nao se conhecem algoritmos exatos, sendo que sua funcao complexidade tempo nao é
limitada superiormente por um polinémio em n € N. Os exemplos mais conhecidos
de problemas da classe (N P) sdo da ordem O(n'°¢™), O(n!), O(k"™), etc.

Existe uma classe de problemas chamados problemas de decisao. Tais problemas
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possuem apenas duas solucoes possiveis, ou seja, sim ou nao. Dados dois problemas
de decisao, m e 7’ uma transformacao polinomial é um algoritmo que, dado uma
instancia de 7, produz em um tempo polinomial uma instancia de 7', tal que a
solucao de cada instancia ¢ € m é a mesma que para a correspondente instancia em
7.

Um problema de otimizagao nao ¢ um problema de decisao, mas pode ser trans-
formado em um. Dado o problema de otimizacao m, esse problema pode ser subs-
tituido pelo problema de decisdo: {x € S | Z(z) < L?}, onde L? é o conjunto de
solucoes para o problema de decisao.

Supondo que exista um algoritmo capaz de resolver o problema de minimizacao
em tempo polinomial, entao o problema de decisao também seré resolvido em tempo
polinomial, da seguinte forma: resolve-se o problema de minimizac¢ao, em seguida o
de decisao, comparando a solucao gerada pelo primeiro com o valor de L?. Por outro
lado, se existe um algoritmo capaz de resolver o problema de decisao em tempo
polinomial, o problema de minimizacao também ¢ resolvido através de sucessivos
questionamentos feitos para diferentes valores de L7?.

Um problema de decisao 7 é dito NP-completo, se 7 pertence a NP e todo pro-
blema em NP pode ser transformado em tempo polinomial para 7. Como consequén-
cia dessa definicao, tem-se que, se um problema NP-completo puder ser resolvido em
tempo polinomial entao todos os problemas NP também poderao ser. Neste sentido,
os problemas NP-completos, sdao os problemas mais dificeis da classe NP. O inte-
resse pelo estudo desses problemas é que a existéncia de problemas NP-completos
sugere um meio de padronizar e resolver os problemas NP. Desta forma, o problema
de programagao inteira ¢ o problema NP-completo mais utilizado como padrao de
resolucao de problemas em NP. Varios problemas combinatoriais, como o problema
de cobertura, problema de particao, problema da mochila, quando transformados
para problemas de programacao inteira apresentam boas condicoes de resolucao.

Um problema 7 é chamado NP-facil se existe um problema n’ € NP tal que 7
pode ser reduzido a 7’. Um problema 7 é chamado NP-dificil se existe um problema
de decisao 7 NP-completo tal que 7’ pode ser reduzido a .

Uma complementacao sobre otimizacao combinatorial e complexidade pode ser
vista em Buriol (2000)[7|, Garey e Johnson (1979)[17] e Grotschel et al. (1988)[19].

2.3 Heuristicas

Como técnicas de otimizacao tém-se os métodos exatos que garantem a solucao
6tima, porém possuem uma modelagem mais complexa podendo gastar um tempo
proibitivo para gerar tal solucdo e nem sempre conseguem produzir uma solucao

viavel rapidamente, (Cormen et al., 2002) [12]. Problemas de Otimiza¢ao Combina-
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toria possuem universo grande de dados, pois existe um ntimero muito extenso de
combinacoes a serem analisadas o que torna inviavel a aplicagao de métodos exatos.
Neste contexto, outra técnica bastante utilizada é conhecida como algoritmos heu-
risticos, que ganham importancia e hoje representam uma gama de opg¢oes muito
viaveis para solugao de problemas de Otimizagdo Combinatoria, (Silva, 2005) [44].

Heuristica, significa descobrir, é o termo utilizado para descrever um método
que, baseado na experiéncia ou julgamento, parece conduzir a uma boa solucao de
um problema, mas que nao garante produzir uma solugao 6tima (Foulds, 1984) [16].

Como foi visto anteriormente, para problemas de Otimizacao Combinatéria os
métodos exatos garantem a determinacao da solucao 6tima, mas sao inviaveis de
serem implementados devido a sua complexidade. Nesse caso, aplicam-se métodos
de aproximacao, chamados métodos heuristicos, que sao procedimentos simples, na
maioria das vezes intuitivos, e que produzem solucoes consideradas satisfatorias em
um bom tempo computacional. Uma solugao 6tima de um problema nem sempre é o
alvo dos métodos heuristicos, uma vez que, tendo como ponto de partida uma solucao
viavel, baseiam-se em sucessivas aproximacoes direcionadas a um ponto 6timo.

A importancia dos métodos heuristicos é originada do bom desempenho médio
- detectado de forma predominantemente experimental - desses métodos, quando
aplicados ao tratamento de problemas (normalmente NP-dificeis) para os quais nao
sao conhecidos métodos eficientes que fornecam garantias (Sucupuira, 2012)[46].

O sucesso de uma heuristica depende de sua capacidade de: adaptacao a instan-
cias especiais; escapar de 6timos locais; fazer uso da estrutura do problema; estrutura
eficiente de dados; pré-processamento; boas técnicas para construir solucoes iniciais;
reinicializar procedimentos; melhoria de solugao através de busca local; randomiza-
cao controlada; diversificagao de busca quando nenhuma melhoria adicional parece
possivel; intensificagdo da busca em regides promissoras, (Rodrigues, 2012) [40].

Frequentemente na literatura encontra-se o termo meta-heuristica, que na com-
putacao possui diferentes defini¢oes, como, por exemplo: “Uma meta-heuristica é
um conjunto de conceitos que podem ser usados para definir métodos heuristicos,
os quais podem ser aplicados a um conjunto amplo de diferentes problemas. Em ou-
tras palavras, uma meta-heuristica pode ser vista como uma ferramenta algoritmica
geral que pode ser aplicada a diferentes problemas de otimizagao, com modifica¢oes
relativamente pequenas para torna-la adaptavel a um problema especifico” [30].

De acordo com Becceneri (2008)[3], a grande importancia na aplicabilidade de
uma meta-heuristica é o balango dinamico entre diversificagao e intensificacao, fa-
zendo uma distincao entre os termos ingleses exploration e exploitation. O primeiro
pode-se traduzir por diversificacao, exploracao diversificada, busca em largura ou
simplesmente exploragdo; o segundo por exploracao focada, busca em profundidade

ou intensificagdo. Um dos desafios na aplicacao de uma meta-heuristica é encontrar
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o equilibrio ideal entre diversificagao e intensificacao.

Baseada na simples ideia de que uma solucao 6tima local pode ser melhorada é
que sao aplicados procedimentos de busca local em uma solucao que pode ser obtida
fazendo a exploragao no espaco de solugoes. O Simulated Annealing, um método de
busca nao populacional, explora o espaco de solucoes por meio de movimentos, os
quais sao aplicados, a cada passo, sobre a solucao corrente, gerando outra solucao
promissora em sua vizinhanca. Ja o Algoritmo Genético, um método baseado em
busca populacional, consiste em manter um conjunto de boas solucoes e procura
combina-las, de forma a tentar produzir solu¢oes ainda melhores.

O objetivo dessas duas heuristicas é tentar melhorar a solucao, para isso utiliza-se
o conceito de estrutura de vizinhanca para explorar o espaco de solucoes do problema
de otimizagao na busca de melhores solucoes.

A principal estratégia de busca dos dos dois métodos é tentar escapar de pontos
6timos locais, a fim de encontrar um possivel ponto 6timo global. A Figura 2.2
mostra a exploracao do espaco de busca apresentando dois pontos minimos locais e

um ponto 6timo global.

Minimo local

Minimo local

Minimo global

Figura 2.2: Espago de busca - adaptado de Becceneri [3].

Para efeito deste trabalho, os métodos de solucao empregados serao tratados
como heuristicas acompanhando assim os autores em que o estudo se baseia.

As consideracoes realizadas neste capitulo sao necessarias para o entendimento
do problema de alocacao de bercos e sua modelagem apresentados no capitulo a

seguir.



Capitulo 3
Descricao do Problema

Neste capitulo serd apresentado uma breve descricao do transporte maritimo e
sua importancia econdémica, contextualizando, assim, o cenario onde ocorre um dos
principais problemas encontrados no sistema portuério, o problema de alocacao em

bercos.

3.1 Transporte Maritimo

Dentre os meios de transportes, o mais antigo é o transporte maritimo, pois é
utilizado desde a antiguidade. No entanto, seu incremento aconteceu efetivamente
apos o término da Primeira Guerra Mundial, resultado de grandes inovacoes no
campo tecnologico, as quais levaram a significativas evolugoes. Dentre as mudangas,
se pode destacar a melhora em relacao a capacidade de carga a ser transportada nos
navios, além da criagao de embarcacoes especificas, especializadas no transporte de
um determinado tipo de carga.

O processo de modernizacao portuaria, implementado no Brasil a partir da Lei
de Modernizacao dos Portos (Lei 8.630/93) 6], buscou solucionar os problemas ge-
rados pelos altos custos, baixa produtividade, servigos nao competitivos, excesso
de pessoal, subsidios e burocracia governamental. Todas essas caracteristicas con-
figuram o “modelo portuério latino-americano tradicional”, e levam a um intenso
processo de reestruturacao e de reformas nos portos, objetivando a compatibilidade
com o acelerado crescimento do comércio entre os paises e os blocos econdmicos e a
demanda por uma producao mais eficiente, (Kitzmann, 2010) [23].

Faz-se necessario, entao, que haja uma modernizacao das estruturas fisicas do
porto, bem como de processos gerenciais dando suporte as operagdes portuarias. A
operacao portudria pode ser definida como o conjunto de todas as operacoes para
realizar a passagem da mercadoria, desde o transporte maritimo até o transporte
terrestre e vice-versa. O objetivo da operacao portuaria é sempre buscar a maior

eficiéncia e eficacia. Em outras palavras, isso quer dizer minimizar os custos de

13
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transporte e armazenagem, e aumentar o fluxo (movimentacao de cargas) dado um
determinado periodo, (Oliveira, 2011) [36].

A competitividade de um terminal portuario estd intimamente ligada ao plane-
jamento e a logistica de operagoes. De acordo com Botter et al. [5], os niveis de
planejamento e aspectos de tomada de decisao relacionados ao subsistema ou area
de operacoes de navios, na divisao de planejamento de atracacao e desatracacao

podem ser divididos em:

Estratégico: definicao da quantidade de bercos a serem disponibilizados e ta-
manho de cais, profundidade e calado de projeto dos bercos, forma de construcao e

projetos de ampliacao de cais.

Tatico: o acompanhamento do crescimento do calado de navios que operam nos
trafegos atendidos pelo terminal, manutengao da profundidade do berco por meio
de acompanhamento dos programas de dragagem alinhados com os dados fornecidos

pelos armadores e informagoes técnicas de projeto.

Operacional: a alocagao dos navios aos bercos de acordo com as regras de
atracacao definidas entre o terminal e o armador. Essas regras de atendimento sao
normalmente FCFS (First Come, First Served), contudo o uso de janelas de tempo
de atracacao ¢ cada vez mais solicitado pelos clientes e fornecido pelos terminais, o
que permite melhor organizacao da distribuicao de bercos, equipamentos e ternos
de trabalho. A area de armazenamento da carga do navio em questao e da ocupagao
linear de cais dos bercos pelos navios em operacao deve ser considerada.

O cenério brasileiro no contexto portuério, no ano de 2010, caracterizou-se pelo
retorno do crescimento da movimentacgao de cargas. A maioria das instalacoes por-
tuarias incrementou a sua movimentacao de carga em relacao ao ano anterior. Tal
desempenho pode ser explicado pela conjuntura favoravel a retomada do cresci-
mento econdmico em varios setores, o que impulsionou o aumento da demanda e
gerou reflexos na movimentacao de cargas, (ANTAQ) [1]. Dessa forma, cresce no
meio académico o estudo de problemas que envolvem a operagao portuaria, no in-
tuito de contribuir para o bom desenvolvimento e crescimento da movimentacao de
cargas.

Dentre os problemas existentes no sistema portuério, destacam-se:

Problema de aquisigao e/ou locagao de equipamentos;

Problema de alocagao de guindastes;

Problema de dimensionamento de bercos;

Problema de layout do porto;
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e Problema de alocagao de navios em bercos.

3.2 O Problema de Alocacao em Bercos

3.2.1 Consideracoes Gerais

O Problema de Alocagao em Bergos - PAB esta acondicionado no nivel de pla-
nejamento da operacao portudria e deve obedecer a determinadas regras e acordos
entre o terminal (entidade prestadora de servigos de operagdo nos portos) e o ar-
mador (entidade que procede ao armamento do navio). Devido a aleatoriedade nas
chegadas dos navios, por razoes contratuais, as regras de atracacao obedecem em
geral o sistema FCFS (First Come, First Served), respeitando a alocagdo de navios
por metro linear de cais, ou seja, a disponibilidade de berco de atracacao. Essas
atracacoes, seja em cais publico ou privado, na maioria das vezes é feita por ordem
de chegada do navio, por prioridade e condigao de atracagao, isto é, de acordo com a
janela de tempo oferecida pelo terminal ao armador, considerando um sistema total
de custos dos navios em fila.

A janela de tempo de atracacao é um periodo de tempo em horas oferecido pelo
terminal ao armador em um determinado dia para que este atraque o seu navio
com a garantia de reserva de berco para atracacao. Isso garante o pagamento de
penalidades pelo terminal caso o navio chegue a janela determinada e nao possa
atracar em virtude de nao haver berco ou espaco de cais disponivel.

As situacbes analisadas nas regras de atracacao de chegada dos navios sao as

seguintes:

O navio chega antes da janela de tempo acordada: o armador arcard com todos
os custos de espera até o inicio de sua janela de tempo, e o terminal podera ou nao
atendé-lo antes do inicio da sua janela de tempo, dependendo da disponibilidade e

da programacao de seus bercos.

O navio chega dentro (durante) a janela de tempo: o terminal deve conceder a
atracacao imediata do navio em um berco que atenda as suas caracteristicas de com-
primento e calado. Se nao for possivel a atracacao do navio em virtude de problemas
operacionais com os navios anteriores (exemplos: atraso nas programagoes dos navios
atracados, falta de carga no costado, quebra de equipamento de operacao de cais ou
retaguarda), todos os custos da espera do navio da vez sdo de responsabilidade do

terminal, independente do ocorrido.

O navio chega apds a janela de tempo estipulada: o terminal esta livre das pena-
lidades de espera e atenderé esse navio quando houver espago na programacgao dos

bercos ou for possivel violar ou relaxar a fila, isto é, atracar o navio desde que atenda
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as condicoes de comprimento de berco e cuja somatoéria de tempos seja menor ou

igual & do navio atracado, (Botter et al.) [5].

3.2.2 Descricao do PAB

O Problema de Alocacdo em Bercos (Berth Allocation Problem) consiste em
alocar os navios que chegam a um determinado porto nas posicoes de atracagoes
disponiveis ao longo de um cais (bercos). Esse problema enfrenta duas decisoes
inter-relacionadas: onde e quando os navios devem atracar. Os navios que chegam
ao porto irao atracar no berco mais conveniente, ou em um berco livre que possa
recebé-los. Caso nao haja bercos livres adequados a operacao do navio em questao,
este navio ird4 para uma fila de navios aguardando atracacao. Deste modo, o tempo
que o navio fica aguardando um ber¢o de atracacao em fila é o parametro que se
utiliza como principal nivel de servigo na gestao portuaria (Cordeau, 2005)|11].

A Figura 3.1 apresenta um cenario para o PAB com quatro bercos ocupados, um

navio aguardando atendimento e um outro navio chegando ao porto.

»

Navio sguardando stendimanto g 4—  Naviochegando 2o porto

Figura 3.1: Cendrio usual para o PAB - adaptado de Mauri [28].

O PAB possui entao, como principal objetivo minimizar os custos referentes ao
porto e ao armador, que é relacionado ao tempo de servigo, nesse caso o tempo total
de atendimento, considerado desde o momento da chegada do navio ao porto, sua
atracacao e saida do berco.

Em relacao ao local de atracacao, na dimensao espacial, ha restricoes em relacao
a profundidade da &gua (calado do ber¢o) e com a distdncia méxima em relacao
a localizacao mais favoravel ao longo do cais, calculadas com relacao a localizacao
da saida do contéiner e para o espaco reservado para a entrada do contéiner. Na
dimensao temporal, as restricoes sao expressas como ‘janelas de tempo” para o
tempo total de conclusao de servico do navio. Algumas janelas de tempo sao suaves
e podem ser relaxadas, com um custo adequado, (Cordeau, 2005) [11].

Outra decisao que antecede o PAB é conhecida como “Problema de Atribuicao
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de Guindastes - PAG” e afeta diretamente o tempo de atendimento dos navios. O
PAG diz respeito aos tipos de maquinas utilizadas para efetuar a carga e a descarga,
ou mesmo o numero de guindastes disponiveis no ber¢o (Mauri, 2008)[28].

A importancia do PAB é aparente com o aumento da frequéncia de transporte
entre terminais portuarios. Se um ntimero suficiente de bercos nao pode ser garantido
para a entrada dos navios, o tempo desses navios atrasados crescerd, o que por sua
vez, afeta a eficiéncia e, consequentemente, a produtividade do porto. Isso também
afeta a competitividade: se a entrada dos navios necessita de uma longa espera,
o nivel de servigo oferecido ao armador nao serd suficiente. Portanto, minimizar o
tempo de espera de entrada dos navios é um elemento crucial do PAB. Além disso,
o tempo de atendimento de cada navio influencia na eficiéncia do porto. Se o tempo
de tratamento é reduzido, a produtividade no terminal aumenta reforcando o efetivo

gerenciamento de custos do terminal portuério, (Rodrigues, 2012) [40].

3.3 Modelagem do PAB

O modelo matematico para o PAB que motivou diversos estudos, foi observado
por Legato et. al. (2001) [33] que o modelou como um Problema de Roteamento de
Veiculos com Garagens Miultiplas e Janelas de Tempo. No entanto, Mauri (2008) [28]
reformula o modelo como um Problema de Roteamento de Veiculos com Garagens
Multiplas SEM Janelas de Tempo, cuja resolucao é menos ardua com relagao ao
modelo descrito por Cordeau. Primeiramente apresenta-se o problema classico de
roteamento de veiculos (PRV) e o problema de roteamento de veiculos com multiplas
garagens (PRVMG).

Formalmente, o problema (PRV) ¢ definido com base em um grafo G = (V; A),
onde V' = {vy,vq,...,0,} UVy & um conjunto de vértices e A = {ey, ea,...,€e,} é um
conjunto de arestas. Cada vértice v; € V — 1 representa um cliente a ser atendido,
sendo que vy € Vj representa a garagem. Por sua vez, cada aresta (i,j) € A esta
associada a um custo nao-negativo ¢;;, normalmente a distancia entre dois vértices.
E importante ressaltar que todas as rotas tém garagem (vo) como ponto de partida
e chegada e inclui um subconjunto de arestas de A. Cada cliente tem uma demanda
q > 0 a ser atendida por algum dos r veiculos inicialmente estacionados na garagem
e s6 pode ser visitada apenas uma vez. O PRV consiste em determinar um conjunto
de rotas de modo a minimizar a soma dos custos atribuidos as arestas de A. Além
disso, ressaltamos que para cada rota a capacidade () do veiculo associado deve ser
respeitada. O problema de roteamento de veiculos com miltiplas garagens (PRVMG)
é uma generalizacdo do PRV, onde o conjunto de vértices V' pode ser definido por
V = {v1,09,..., 0} UV, onde Vo = {wvp1,v02,...,00,} sdo as garagens. Uma rota

i pode ser definida por R; = {g,v1,v2,...,0,,9} com g € Vg e n < m. O custo de
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uma rota pode ser calculado como o PRV cléssico.

Assim, no modelo PAB, os navios sao tratados como clientes e os bercos como
garagens ou depositos (cada um com seu veiculo especifico). Existem m veiculos
(uma para cada garagem), sendo que cada um inicia e termina sua rota na sua
propria garagem. Os navios sao modelados como vértices em um multigrafo, onde
cada garagem (bergo) ainda é dividida em um vértice de origem e um de destino.
Esses vértices de origem e destino sao criados no modelo a fim de fazer corresponder
ao periodo de funcionamento dos bercos.

O modelo descrito por Cordeau (2001) [10] é tratado em sua forma discreta e
pode ser representado por um multigrafo G* = (V* A*), Vk € M, onde V¥ =
NUo(k),d(k) e A¥ C V¥ x V¥ sendo M o conjunto de ber¢os e N o conjunto de
navios.

Cada berco k, poderd ser representado por um super vértice que possui dois
vértices elementares o(k) e d(k) correspondente ao periodo de funcionamento do
bergo k. A rota R para o ber¢o k é o conjunto Ry = {o(k),v1,vs,...,v,,d(k)}, onde
0 navio v; € o primeiro navio a ser atendido no berco k£ enquanto que o navio v, é
o ultimo navio a ser atendido no berco k. No problema de alocagao em bercos os

seguintes conjuntos de variaveis e constantes sao considerados:
N conjunto de navios;
M conjunto de bercos;

xf] € {0,1}Vk € M,V(i,j) € A*, xf; =1 se o navio j & atendido pelo ber¢o k apos

0 navio ¢;
Tk € M,i € N, horario que o navio i atracou no bergo k;
T f(k)Vk: € M, horario que o primeiro navio atracou no berco k;
T f(k)Vk: € M, horario que o dltimo navio desatracou no berco k;
tk, duragao do atendimento do navio i no bergo k;
a;, horario de chegada para o navio 7;
b;, horario de término de janela de tempo para o navio ¢;
v;, valor (custo) de tempo de servi¢o para o navio
s® horario de abertura do berco k;
ex, horario de fechamento do berco k;

M;; = max{b; + t& —a;,0}, Vk € M e ¥(i,j) € N.
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Onde a modelagem segundo Cordeau (2001) [10] é:

Minimizar:

Z:ZZU" TF —a; + Z xfj (3.1)

iEN keM JENU{d(k)}

Sujeito a:

Y a=1, Vie N (3.2)

keM jeNu{d(k)}
> by, =1 Vk e N (3.3)
JENU{d(k)}
ieNU{o(k)}
>oooak— > dbi=o0 Vk € M,Vie N (3.5)
JjeENU{d(k)} jeNU{o(k)}
TF 4+t —TF < (1—af) M Vk € M,Y(i,j) € A* (3.6)
TF > a Vk € M\Vi e N (3.7)
TEtf > k- Vk € M,Vie N (3.8)
JENU{d(k)}
Ty > s Vke M (3.9)
Ty < €" Vk e M (3.10)
zy; € {0,1} Vk € M,Y(i,j) € A* (3.11)

Onde:

A equacao (3.1) representa a funcao objetivo que consiste em minimizar o tempo
decorrido desde o momento em que os navios chegam, atracam e sao atendidos,
correspondendo ao custo total da alocagao. A restrigdo (3.2) garante que cada navio
¢ alocado somente a um tnico berco, onde o navio de indice j é atendido apos
o navio de indice i no ber¢o k. A restrigdo (3.3) garante que somente um navio
serd o primeiro a ser atendido em cada berco, ou seja, existe somente um navio de
indice j que estara unido ao vértice de origem o(k). Analogamente a restri¢ao (3.4)
garante que um tnico navio também sera o ultimo a ser atendido em cada bergo, esse
navio de indice i estard unido ao vértice de destino d(k). A restri¢ao (3.5) garante a
conservacao de fluxo para os demais navios, ou seja, o atendimento para os navios

alocados ao berco k, que deverdo entrar e sair do respectivo berco. A restricao (3.6)
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determina o calculo do horario de atracacao dos navios que podem ser atendidos
nos bercos, ou seja, o berco devera ser capaz de atender os navios. As restricoes
(3.7) e (3.8) garantem que o horario de atracacao seja apds a chegada do navio, e
que o horario do término de atendimento do navio seja anterior ao horario limite do
navio (janela de tempo). As restri¢oes (3.9) e (3.10) garantem a nao violagao das
janelas de tempo nos bergos. Finalmente a restrigao (3.11) garante que as variaveis
de decisao sejam binarias.

A Figura 3.2, mostra para cada navio, os tempos descritos no modelo proposto
por Cordeau (2001) [10].

Tempo de Servico
(TF — o+ tf)
< .
« L
Tempo de Espera Tempode Atendimento
(T —a;) (£
.| - >
I »
1 | | e
Harario de Chegada Horario de Atracagso Harzrio de Saida
(a) (T) (TE+ef)

Figura 3.2: Varidveis referentes ao tempo.

3.3.1 Reformulacao do modelo

Neste trabalho utiliza-se a reformulagdo proposta por Mauri (2008) [28], uma
vez que as heuristicas aqui utilizadas sao ferramentas algoritmicas gerais, que com
modificacoes relativamente pequenas tornam-se adaptaveis a diferentes problemas
de otimiza¢ao. No modelo reformulado por Mauri (2008) [28], as restrigdes 3.7 e
3.8 sao relaxadas, sendo transferidas para a funcao objetivo 3.13. Analogamente,
as restricoes 3.9 e 3.10 também sao transferidas para a fungao objetivo 3.14. As
demais restricoes sao mantidas, porém, na funcao objetivo sao adicionados fatores
de penalizacdo w = [wg, wy, wsy| para cada expressdo. O novo modelo proposto é

apresentado a seguir:

Minimizar:

AR S DRI RS S [t (3.12)

iEN keM JENU{d(k)}

wy Z Z Z ot (max(0,a; — T}) + maz (0, T} + tF — b;)) + (3.13)

1€N keM je NU{d(k)}
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wa Z (max(0, s* — Tf(k)) + maw(O,Tf(k) + €M) (3.14)
keM

Sujeito a:

Y a=1, Vie N (3.15)

kEM jeNU{d(k)}

Z xlg(k)’j =1 Vk € N (316)
JENU{d(k)}
ieNU{o(k)}
>oooak— > db=o0 Vk e M,Yie N (3.18)
JENU{d(k)} JENU{o(k)}
k | 1k k k k . k
zf € {0,1} Vk € M,V(i,j) € A* (3.20)

Nesse modelo, pode-se notar que o tempo de servigo (com seu valor de custo
associado) é representado na expressao (3.12). A expressao (3.13) minimiza as vio-
lacoes nas janelas de tempo dos navios. Ja a expressao (3.14) minimiza as violagoes
nas janelas de tempo dos bercos.

Analisando as restrigoes do modelo acima, trata-se de um Problema de Rote-
amento de Veiculos com Garagens Miltiplas SEM Janelas de Tempo, ou seja, um
problema cuja resolucao é menos ardua em relacao ao modelo descrito anteriormente
(com janelas de tempo). O modelo (3.12 a 3.20) pode resultar em solucoes invié-
veis para o PAB, porém essas inviabilidades sao eliminadas através da penalizacao
imposta.

A solucao inicial para o problema é gerada através de uma heuristica de distri-
buicao de bercos e programacao de navios. A heuristica de distribuicao de bercos
aos navios é aleatoria, porém existe a necessidade de verificar se o ber¢o selecionado
podera atender o navio em questao. Na heuristica de programagao sao efetuados os
calculos de horario de atracacao de cada navio e da funcao objetivo da solugao das
equagoes (3.12), (3.13) e (3.14).

Os resultados obtidos por Mauri através do modelo apresentado sao encorajado-
res, motivam o estudo sobre algoritmos de resolucao para o PAB, bem como suas

possiveis aplicagoes a problemas reais encontrados em portos brasileiros.



Capitulo 4

Simulated Annealing e Algoritmo

Genético aplicados ao PAB

Introducao

Os Algoritmos Genético (AG) e o Simulated Annealing (SA) sao algoritmos pro-
jetados para encontrar o maximo ou minimo de uma funcao que representa alguma
caracteristica do processo que esta sendo modelado. Esses algoritmos possuem me-
canismos que os fazem escapar de pontos de 6timos locais, entretanto, a evolugao
desses algoritmos no tempo se da de forma completamente diferente. O SA no seu
processo de busca trabalha com apenas um ponto, gerando a partir deste sempre
uma nova solugao que é testada e que pode ser aceita ou nao. Ja o AG trabalha
com um conjunto de pontos, chamado de populacao, do qual gera outra populacao
que sempre ¢é aceita. Em comum nesses dois algoritmos, tem-se a forma como o pro-
ximo ponto ou a préxima populacao é gerada obedecendo propriedades estocésticas,
(nETO, 2010) [34].

Segundo Kirkpatrick (1983) [22], existem duas estratégias basicas para heuris-
ticas: “dividir e conquistar” e melhoramentos iterativos. No primeiro, divide-se o
problema em subproblemas de tamanho administravel e entao resolvem-se os sub-
problemas. As solucoes dos subproblemas devem ser unidas de alguma forma para
obter a solucao do problema original. Para este método produzir solugoes muito boas,
os subproblemas devem ser naturalmente disjuntos, e a divisao deve ser de forma
apropriada a fim de que os erros cometidos na juncao das solucoes nao prejudiquem
os ganhos obtidos na aplicacao de métodos mais poderosos a solucao dos subpro-
blemas. No melhoramento iterativo se comeca com o sistema em uma configuracao
conhecida. Uma operagao de reorganizacao padrao é aplicada em todas as partes
do sistema até que uma configuracao reorganizada, que melhore a funcao custo,

seja descoberta. A configuracao reorganizada entao se torna a nova configuragao do

22
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sistema, e o processo continua até que nenhuma outra melhora seja encontrada. O
melhoramento iterativo consiste em uma busca no espago coordenado através de
passos de reorganizacao das configuracoes, que leve para valores menores da fun-
cao. Visto que esta busca usualmente fica presa em um minimo local que nao é um
minimo global, é costume realizar varias vezes o processo, comecando em diferentes
configuragoes aleatoriamente geradas, e salvando o melhor resultado. Como uma
outra alternativa, surgiram algoritmos que possuem mecanismos para impedir que
essa busca fique presa em 6timos locais, dentre eles estao, o Algoritmo Genético e o
Algoritmo Simulated Annealing, os quais foram criados como heuristicas de processo
naturais.

Estes algoritmos trabalham bem na prética e apresentam vantagens como versa-
tilidade, eficiéncia e simplicidade. E crescente o interesse nesta classe de algoritmos
pela sua facilidade de implementacao e, principalmente, pela sua robustez para re-
solver uma grande variedade de problemas. Sao algoritmos iterativos de proposito
geral largamente utilizados para problemas de otimizacao, em especial, otimizagao
combinatoria, [42].

Muitas pesquisas tem sido desenvolvidas em testes competitivos de novas imple-
mentagoes desses algoritmos, ou na investigacao do porqué do fracasso ou sucesso
destes algoritmos frente a alguns problemas. Nesse trabalho, esses algoritmos fo-
ram estudados para resolver um problema importante de otimizacao combinatoéria

conhecido na literatura como o Problema de Alocacdao em Bercos.

4.1 Simulated Annealing

A heuristica Simulated Annealing (SA) é uma estratégia de busca, podendo ser
aplicada a diferentes problemas de otimizagao, que incorpora mecanismos que pos-
sibilitam sair de pontos 6timos locais, permitindo a busca de solu¢oes em regioes
mais promissoras. O grande desafio e importancia na sua aplicabilidade consiste em
encontrar o equilibrio entre a diversificacdo (exploragao diversificada ou busca em
largura) e intensificacdo (exploragio focada ou busca em profundidade), (Becceneri,
2008) [3].

O SA surgiu do algoritmo denominado METROPOLIS (1953)[31] e Kirkpatrick
et al. (1983) [22| sugeriram sua utiliza¢do no ambiente computacional. O SA simula
o resfriamento de um conjunto de atomos aquecidos (recozimento). Essa simulacdo
corresponde a um processo térmico de liquidificagao de um cristal em alta tempera-
tura. A temperatura sofre uma lenta e gradativa diminuicao até um estado de energia
ou ponto de solidificacao minima. O SA é considerado um dos primeiros algoritmos
a encontrar alternativas para escapar do minimo local. A ideia bésica é permitir

que solucoes piores que a atual sejam selecionadas para exploracao da vizinhanca,
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escapando assim, do minimo local. A probabilidade de ser selecionado um estado
pior vai diminuindo ao longo da busca devido ao fato da redugao de temperatura.
O algoritmo possui uma estrutura padrao que pode ser modificada, além dos pa-
rametros iniciais que devem ser calibrados antes da execucao. Essas peculiaridades
geram diversas maneiras de implementacao e execugao do algoritmo.

De acordo com Chaves [9], a cada iteragdo do método, um novo estado é gerado a
partir do estado corrente por uma modificacao aleatoria neste; se o novo estado é de
energia menor que o estado corrente, esse novo estado passa a ser o estado corrente;
se 0 novo estado tem uma energia maior que o estado corrente em A unidades, a
probabilidade de se mudar do estado corrente para o novo estado é: e%, onde k é a
constante de Boltzmann e T' é a temperatura corrente. Este procedimento é repetido
até se atingir o equilibrio térmico.

No inicio do processo, a temperatura é elevada e a probabilidade de se aceitar
solucoes de piora é maior, as solugoes de piora sao aceitas para escapar de Otimos
locais. A probabilidade de se aceitar uma solucao de piora depende de um parametro,
chamado temperatura, quanto menor a temperatura, menor a probabilidade de se
aceitar solucoes de piora. Atingido o equilibrio térmico, a temperatura é diminuida
e assim a taxa de aceitagao de movimentos de piora é, portanto, diminuida com o
decorrer das iteragoes.

No final do processo, praticamente nao se aceita movimentos de piora e o método
se comporta como o método da descida/subida, o final do processo se da quando a
temperatura se aproxima de zero e nenhuma solucao de piora é mais aceita, eviden-
ciando o encontro de um 6timo local.

Segundo Blum e Roli (2001) [4] outro fator importante nessa heuristica é o pro-
cesso de resfriamento. Programacoes de resfriamento que garantem a convergén-
cia para um o6timo global infelizmente sao impraticaveis, pois necessitam de um
tempo infinito para se atingir o 6timo global. Entretanto, programacoes de resfria-
mento mais rapidas sao adotadas. Uma das mais usadas segue uma lei geométrica:
Tii1 = oy, no qual k se refere a iteragao e a € (0,1), que corresponde a um de-
créscimo exponencial da temperatura. Geralmente o valor de « oscila entre 0,90 e
0,99.

A regra de resfriamento pode variar durante a busca, com o objetivo de ajustar
o balanco entre diversificacao e intensificacao. Por exemplo, no inicio da busca,
a temperatura 1" pode ser constante ou decrescer linearmente, favorecendo assim
mais a diversificacao. Entao, T' pode seguir uma regra, como a geométrica, para
convergir para um minimo local no fim da busca, ou seja, mais intensificado do que
diversificado.

Escolher os valores iniciais dos parametros ¢ fundamental para o sucesso do

algoritmo. Os parametros sao formados pela temperatura inicial 7T}, e a temperatura
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final ou ponto de parada T, nimero de iteracoes para selecionar o novo estado a
cada valor de temperatura SA,,.,, esse nimero de iteracao também é chamado de
Ponto de Equilibrio, e ainda o indice « de resfriamento de temperatura. Esses valores
bem calibrados aumentam a chance de localizar um estado 6timo global.

A seguir é apresentado o algoritmo classico Simulated Annealing (Figura 4.1).

1. Atribui-se & S uma solugdo inicial

2. 8%« S, (Melhor solugdo obtida até entdo)
3. IterT «+ 0; (Ndmero de iteragbes na temperatura T)
4. T «+ To; (Temperatura corrente)

5. ENQUANTO (T > T.) FACA

6. ENQUANTO (IterT < SAmaz) FACA
7. IterT < IterT +1;
8. GERAR (um vizinho qualquer S’ € ¥(9));

©

A f(8) = f(9);

10. SE (A < 0)S «+ 5

11. SE (f(S') < f(5*))S* « S; FIM SE
12. SENAO

13. TOMAR  (z € [0,1]);

14. SE (¢ < e )S ¢ '; FIM SE

15. FIM SE

16. FIM ENQUANTO

17. T « a*T; IterT + 0;

18. FIM ENQUANTO
19. S+ S*;

20. RETORNAR (S5).

Figura 4.1: Algoritmo cldssico - Simulated Annealing.

O algoritmo descrito comeca com uma solucao inicial que podera ser obtida de
forma aleatoria ou por uma estratégia que utilize algum outro método.

O parametro Ty, é um valor especifico para cada problema, e devera ser sufici-
entemente grande para que todas as transi¢oes sejam inicialmente aceitas. Existem
muitas propostas para o calculo da temperatura inicial e sugestoes podem ser en-
contradas em Becceneri (2008) [3].

O procedimento principal consiste em um [oop que gera ou (escolhe), em cada
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iteragao, um tnico vizinho S” da solugao corrente S. Essa fungao de gerar ou (esco-
lher) um vizinho é essencial ao bom desempenho do algoritmo, pois se analisarmos
muitos vizinhos, podemos comprometer o tempo de processamento (intensificagao e
diversificacao) do algoritmo. A cada geragao de um vizinho S’ de S (S" € ¥(9)),
é testada a variagao do valor da fungado objetivo (custo), isto é a = f(S") — f(.9).
Para um problema de minimizacdo como é o caso especifico do PAB, se A < 0
o método aceita a solugdo e, S’ passa a ser a nova solugdo corrente. Caso A > 0
a solucao vizinha candidata também podera ser aceita, mas neste caso, com uma
probabilidade e%, onde T' ¢ um parametro do método chamado de temperatura,
que regula a probabilidade de aceitacdo de uma solucao de pior custo. A tempera-
tura T inicialmente assume um valor elevado Ty e ap6s um ntmero fixo de iteragoes
S Apar (0 qual representa o nimero de iteragoes necessarias para o sistema atingir
o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a temperatura é gradativamente
diminuida por uma razao de resfriamento «, tal que, em um instante ¢, T} < oT}_1,
sendo 0 < a < 1. Com esse procedimento, dé-se uma chance maior para escapar
de minimos locais e, & medida que T' aproxima-se de zero, o algoritmo comporta-se
como um método de descida, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar
movimentos de piora (7' — 0 = eT — 0).

O procedimento termina quando a temperatura chega a um valor proximo de
zero (temperatura de congelamento: T,) e nenhuma solugdo que piore o valor da
melhor solugao é mais aceita, isto é, quando o sistema atinge a estabilidade.

Segue o algoritmo Simulated Annealing modificado (Figura 4.2) para o problema

especifico de alocagao em bercos adaptado por Mauri (2008) [28].
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1. DADO (o, SAmaz, To, Te) FAGA
2. GERAR (uma soluc¢do S através da heuristica de distruibuigdo);

3. AVALIAR (a solucdo S através da heuristica de programacio);

4. S* «+ S; (Melhor solucdo obtida até entao)
5. IterT «+ 0; (Namero de iteragdes na temperatura T)
6. T « To; (Temperatura corrente)

7. ENQUANTO (T > T.) FACA

8. ENQUANTO (IterT < SAmaz) FACA
9. IterT < IterT + 1;
10. GERAR (um vizinho qualquer S’ através dos movimentos de troca);
11. AVALIAR (a solugdo S’ através da heuristica de programacio);
12. A<+ f(S) = 1(S);
13. SE (A <0)S + 5
14. SE (f(S") < f(S*))S* «+ S; FIM SE
15. SENAO
16. TOMAR (z € [0,1]);
17. SE (z < e%)s + S'; FIM SE
18. FIM SE
19. FIM ENQUANTO
20. T + axT; IterT «+ 0;

21. FIM ENQUANTO
22. S« S*;

23. RETORNAR (9).

Figura 4.2: Algoritmo modificado - Simulated Annealing.

A seguir sao apresentadas as heuristicas de distribui¢do (Figura 4.3) e de pro-

gramacao (Figura 4.4), conforme Mauri (2008)28].
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. CRIAR (m bergos vazios);
. CRIAR (uma lista L com todos os navios);

. ORDENAR (a lista L pelo horario de chegada dos navios ao porto);

PARA (cada navio jem L, j =1,2,...,n) FACA
SELECIONAR (um bergo 4, i = 1,2,...,m);
SE (o berco i ndo puder atender ao navio j)
VOLTAR (para o passo 5);
SENAO

ATRIBUIR (o navio j ao bergo );

. FIM PARA;

Figura 4.3: Heuristica de Distribuicao.

SEJA (k um berco qualquer);

PARA (cada navio ¢ atribuido a k) FACA

Tk — maz(a;, s*) i=1
i max(ai,Tﬁl +ti‘;1) P> 1

FIM PARA;

CALCULAR (a fungdo objetivo para o bergo k);

Figura 4.4: Heuristica de Programacao.

(2012)[41].

Detalhes sobre o algoritmo implementado podem ser vistos em Rodrigues et al.
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4.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) como um método aproximado para resolucio de
problemas de otimizacao combinatoria, foi introduzido em 1975 através do trabalho
“Adaptation in Natural and Artificial Systems” escrito por John Holland (1975) [20].
Algoritmos Genéticos sao inspirados no principio Darwiniano da evolucao das espé-
cies e na genética. Basicamente, o que um AG faz é criar uma populacao de possiveis
respostas para o problema a ser tratado (inicializagdo) para depois submeté-la ao
processo de evolucao. Durante o curso da evolugao, populacdes naturais evoluem
de acordo com os principios de selecao natural e “sobrevivéncia do mais adaptado”.
Individuos que sao mais bem sucedidos na adaptacao ao seu ambiente terao melhor
chance de sobreviver e se reproduzir, enquanto individuos que sao menos apropriados
serdo eliminados. As combinacoes de boas caracteristicas de ancestrais, altamente
adaptados, deverao produzir uma prole ainda mais ajustada. Desta maneira, as es-
pécies evoluem para se tornar mais e mais bem adaptadas ao seu ambiente. Holland
no desenvolvimento dessa teoria mostrou seu interesse em desenvolver sistemas ar-
tificiais baseado no processo de adaptacao de individuos em sistemas naturais e nao
em resolver problemas de otimizacao.

Conforme Michalewicz (1992) [32], um AG é um método robusto que pode ser
aplicado a uma variedade de problemas de otimizac¢ao combinatorial, pois diferencia-
se dos métodos tradicionais de busca direta. Esses algoritmos utilizam escolhas alea-
torias como uma ferramenta para guiar a busca em direcao a regioes do espaco com
provaveis melhorias, mantendo um conjunto de solugdes potenciais (uma populacdo
de individuos) durante sua execu¢do. Contudo, o0 modo como um AG faz uso de
probabilidade lhe confere uma caracteristica que o distingue de uma mera busca
aleatoria.

Caracteristicas importantes que diferenciam outros métodos tradicionais de busca

de otimizagao dos AGs podem ser listadas a seguir:

a) Trabalham com uma codificagao do conjunto de pardmetros e nao com os

proéprios parametros;
b) Trabalham com uma populagdo e ndo com um tnico ponto;
¢) Utilizam informagoes de custo e nao derivadas ou outro conhecimento auxiliar;

d) Utilizam regras de transi¢do probabilisticas e ndo deterministicas.

Segundo Lobo (2005) [24], os algoritmos genéticos utilizam o mesmo vocabula-
rio utilizado na genética, e para uma melhor compreensao de alguns termos, sao

apresentadas as seguintes definicoes:
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Cromossomo (gendtipo): Cadeia de caracteres, representando alguma infor-
macao relativa as variaveis do problema. Cada cromossomo representa deste

modo, uma solugao do problema (individuo).

Gen (gene): E a unidade bésica do cromossomo. Cada cromossomo tem certo

numero de gens, cada um descrevendo certa variavel do problema.
Populagao: Conjunto de cromossomos ou solucoes (individuo).
Fenétipo: Cromossomo decodificado.
Geragao: Cada iteracao que o AG executa para gerar uma nova populagao.

Operacoes genéticas: Sao operacoes que o AG realiza sobre cada um dos cro-

mossomos, usando operadores genéticos, como o cruzamento e a mutagao.

Espago de busca (regiao viavel): E a regido que compreende as solugdes pos-
siveis ou vidveis do problema a ser otimizado. Deve ser caracterizado pelas
funcoes de restrigoes, que definem as solugoes vidveis do problema a ser resol-

vido.

Funcao objetivo (funcao aptidao): Construida a partir dos parametros envolvi-
dos no problema. Fornece uma medida da proximidade da solucao em relacao
a um conjunto de pardmetros. A funcao de aptidao permite o célculo da ap-
tidao de cada individuo e fornecera o valor a ser usado para o calculo de sua

probabilidade de ser selecionado para reproducao.

Aptidao bruta: saida gerada pela funcao de aptidao para um individuo da popu-

lacao.
Aptidao maxima: melhor individuo da populacao.

Mercado (2001) [29], especifica 0 AG como um processo iterativo que mantém
uma populagao de estruturas (individuos, cromossomos), que representam possiveis
solugoes de um determinado problema. Num Algoritmo Genético, cada individuo
da populacao contém a codificagao de uma possivel solu¢ao do problema. A forma
como as solucoes sao codificadas varia em funcao das caracteristicas do problema
em questao, sendo normalmente usada a codificacao binaria. Nos algoritmos genéti-
cos com codificacao binaria, os individuos sao representados por vetores de digitos
binarios, onde cada elemento de um vetor denota a presenca (1) ou auséncia (0)
de um determinado atributo. Cada um desses atributos é conhecido como gene. Os
possiveis valores que um determinado gene pode assumir sao denominados alelos.

Segundo Dias (2005) [14], na iteracdo k, uma nova populagao P é criada através

de uma fase de reproducao de alguns individuos da populacao Pj,_;. Esta fase de
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reproducao consiste na selecao de individuos da geracao P,_; para operacoes de
cruzamento e/ou mutagio. A sele¢ao de individuos pode ser aleatoria ou baseada no
valor da funcao aptidao que avalia a qualidade de cada individuo enquanto solucao
do problema.

A Figura 4.5 apresenta um Pseudocodigo para o AG de acordo com Dias (2005)
[14]:

procedimento AlgoritmoGenético( ){
X +— X°
PY «— gerar populacio inicial
Avaliar aptidées dos individuos de P
enquanto (critério de parada nédo for satisfeito){
k+—k+1
P* «— gerar populacio a partir de P*—1
Avaliar aptidées dos individuos de P*
P* «— selecionar populacdo sobrevivente
}
X «— selecionar a melhor solucio de P¥

retornar X

Figura 4.5: Pseudocddigo do Algoritmo Genético.

Os Algoritmos Genéticos representam uma categoria de técnica de otimizacao
que prioriza a diversificacao, sendo guiada por um processo que em parte é aleatorio,
buscando alternativas mais diversificadas no espaco de solugao. De uma forma geral,
este tipo de algoritmo consegue adquirir informacoes sobre determinadas caracte-
risticas de boas solucoes testadas durante o processo de otimizagao e transmiti-las
assim para proximas iteragoes buscando a melhora da qualidade das solugoes geradas

a cada iteragao, (Nogueira, 2009) [35].

4.2.1 Descricao do AG

O Algoritmo Genético aplicado ao Problema de Alocacao em Bercos tenta simular
o processo natural de evolucao das espécies como apresentado na Figura 4.6.

Seja uma fungao f : ¢ — R positiva (chamada funcao objetivo) da qual deseja-
se encontrar seu(s) ponto(s) de 6timo (minimo caso o objetivo seja minimizar).
Inicialmente é gerada uma populacao, sobre a qual serao aplicadas as agoes dos

passos subsequentes do processo.
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(
INICTO

100 individuos gerados aleatoriamente J

.

>

Y

AVALIACAO SELECAO CRUZAMENTO
I.ndi\'idu:os da populagdo o 53%dos individuos da »| Quatro operadores de
sdo avaliados e populagdo - método da cruzamento: OX, CX,
ordenados obedecendo roleta + elitismo PMX e HX

sua aptiddo

l

MUTACAO

(=)

Melhor solugdo
encontrada

A geracdo
& 1500007

2% dos individuosda
populacdo — método de
inversdo simples

Figura 4.6: Fluzograma para execugdo do AG.

Geracao da Populagao Inicial

Assim como no SA, a populacao inicial para o PAB é gerada a partir da heuristica
de distribuicao (Figura 4.3) de navios.

De acordo com Linden (2006) [26], o tamanho da populacao a ser utilizado de-
verd estar entre 50 e 100 individuos, pois dependendo do tamanho da populacao,
o desempenho do algoritmo poderé ser afetado prejudicando sua eficiéncia. Popula-
¢cOes muito pequenas possuem baixa diversidade necessaria para convergir para uma
boa solucao, podendo haver uma convergéncia prematura. Populagoes muito gran-
des podem prejudicar o custo computacional do problema, pois o espaco de busca
poderd torna-se muito grande.

Existem algumas formas de representagao dos individuos da populagao. Em Silva
(2007) |45] é apresentada uma forma de representacdo para o PAB. Nesse trabalho,
optou-se pela representacao por caminhos, onde o individuo é representado por um
vetor numeérico, tal que a sequéncia representa os navios N; a serem alocados em um

determinado berco By, conforme mostrado na Figura 4.7.
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B [N N[N | [ [ [ [ [m]

Figura 4.7: Representagao do cromossomo.

Dessa forma, cada individuo (cromossomo) determina uma solu¢do para o pro-
blema PAB que sdo as alocacdes dos navios aos bergos. O custo dessa programagcao

é o valor da funcao objetivo, ou aptidao do individuo da populacao.

Avaliagao dos Individuos

Nessa etapa é realizada a mesma heuristica de programacao (Figura 4.4) feita
para o SA, com o objetivo de encontrar a programacao de navios de menor custo,
fungao objetivo ou aptiddo (que minimiza a fungdo). Para cada individuo é entao
calculado o valor da funcao objetivo e os melhores individuos sao escolhidos para
reproduzir na geracao corrente. Os individuos sao ordenados de acordo com seu
grau de aptidao, ou seja, seu nivel de adaptacao em relacao a populacao a qual ele
pertence.

Segundo Whitley (1994) [47], a execu¢ao da fungido de aptidao nos AGs pode
necessitar de quantidade de tempo consideravel tendo em vista que, a cada iteragao,
é necessario avaliar uma populagio inteira de solu¢oes potenciais (os individuos), e

nao apenas uma solucao, como acontece em outras técnicas de otimizagao.

Selecao

O processo de selecao dos individuos da populacao para a reproducao é feita a
partir da avaliacao da funcao aptidao dos individuos. Os individuos mais aptos cons-
tituem uma populacao intermedidria sobre os quais serao aplicados os operadores
de cruzamento.

Beasley et al.(1993) |2| afirmam que o processo de sele¢do influencia muito no
comportamento de um AG, pois o tipo de selecao utilizado pode produzir problemas
como a convergéncia prematura para 6timos locais distantes de um 6timo global ou
o caso oposto, onde a convergéncia é muito lenta. Assim nao existe um método
considerado absoluto, ha necessidade de escolhas apropriadas para tratar classes de
problemas.

O operador de selecao utilizado foi o método da roleta, no qual os individuos a se-
rem selecionados sao representados em uma roleta proporcionalmente a sua aptidao.
Neste método individuos sao escolhidos para fazer parte da populacao intermediaria,
através de sorteio da roleta. O grau de aptidao de cada individuo esta relacionado

com a porcao ocupada pelo individuo na roleta, ou seja, individuos com aptidao
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maior terdo uma por¢ao maior na roleta. A roleta é girada um determinado ni-
mero de vezes, o que depende do tamanho da populacao. A cada giro da roleta, um
individuo é apontado pela seta e selecionado, (Ferreira et al., 2003) [15].

O método da roleta, segue os seguintes passos:
1. Some a aptidao de todos os membros da populagao (A,);
2. Gere um numero aleatorion : 0 <n < A,;

3. Selecione o primeiro individuo da populacao cuja aptidao, somada a aptidao

dos individuos precedentes é maior ou igual a n, ou seja, E A; > n.

Uma técnica comumente usada em AGs é a selecao por elitismo, onde alguns dos
melhores individuos sao mantidos a cada geracao. Nesse trabalho usou-se também
a selecao elitista, ou seja, o individuo mais apto de uma populacao passa automati-

camente para a populacdo seguinte. Mais detalhes ver Neto (2010)[34].

Operadores de Cruzamento

Segundo Goldbarg (1989) [18], o operador de cruzamento ¢ a principal forca
direcionadora em um AG. O operador realiza a troca de partes de pares de indi-
viduos com o objetivo de tentar obter individuos melhores a partir dos individuos
selecionados. Dessa forma, o principal objetivo do cruzamento ¢ utilizar o conheci-
mento obtido em pontos do espaco de busca visitados previamente. A aplicacao do
operador de cruzamento a um par de individuos normalmente esta sujeita a uma
taxa de probabilidade de aplicacao, definida como parametro para a execucao do
AG. No trabalho de Linden (2006) [26], sdo encontrados maiores detalhes sobre a
taxa de probabilidade. A taxa de cruzamento indica a probabilidade de aplicacao
do operador de cruzamento sobre duas solugoes selecionadas na roleta. De acordo
com Goldbarg (1989) [18], o valor desta probabilidade esta compreendido entre 40%
a 95%. No algoritmo implementado, a taxa de cruzamento foi fixada em 85% para
todos os operadores utilizados.

Os algoritmos genéticos sem os operadores de cruzamento perderiam o sentido,
pois eles sao os responsaveis por manter a diversidade de individuos em uma po-
pulagao, possibilitando a troca aleatoriamente das caracteristicas genéticas fugindo
de regides de minimos locais. Existem véarios métodos para a realizacao de um cru-
zamento entre os individuos e as regras que definem como ocorrerd essa troca sao
especificas para cada caso.

O operador de cruzamento utiliza dois individuos de uma populagao realizando
cortes em seus cromossomos e recombinando partes desses cortes na formacao de um
novo individuo. Nesse trabalho, para se adequar a representacao dos individuos da

populacao por caminhos, selecionamos os principais operadores, que segundo Potvin
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(1996) [38] sao classificados em operadores que preservam a posigao absoluta como
o Cruzamento de Mapeamento Parcial (PMX) e Cruzamento por Ciclo (CX) e o
operador que preserva a ordem relativa como Cruzamento de Ordem (OX). Além
desses operadores de cruzamento que foram implementados, também foi utilizada
uma versao heuristica de cruzamento (HX). A seguir descreve-se como cada um
desses operadores manipula uma solucao do PAB.

Muitos problemas para os quais a heuristica AG pode ser utilizada apresentam
um problema tipico em relagao a operacao de cruzamento, onde elementos de um
cromossomo podem aparecer em uma ordem diferente, mas devem ser o mesmo
conjunto de elementos. No problema de alocagao isso acontece, pois embora a ordem
dos atendimentos dos navios possa variar todos os navios precisam ser atendidos. A
recombinacao em dois pontos seleciona duas localizagoes para que 0s cromossomos
pais possam ser cortados. Todo o trecho entre estes dois pontos é trocado resultando
em dois organismos filhos diferentes. Nesse caso, os filhos gerados por cada conjunto
de pais podem resultar, muitas vezes, filhos com navios duplicados enquanto que

alguns navios podem nao aparecer na lista. A Figura 4.8 mostra essa situagao.

Py [Ny [Ny [Ny | Ng | Ng [Ny | Ni| Ng | Ns|

v
N

|N7|N5|N3 N1|N9|N8|N6 N4|N2|

0, |N1|N4|N2 N1|N9|N8|N6 N6|N9|

0, [Ny |[Ns|N|{Ng N[N, [N;IN, N, ]

Figura 4.8: Cruzamento multiponto - AG.

No exemplo acima, o filho ()1 carece dos navios N3, N5 e N~ tendo os navios N1
y 3 5 75 ’

Ng, e Ny duplicados. Da mesma forma 02 ossul duplicados os navios N3, N5 e N
3) 9 3 5 7

e nao constam os navios carece dos navios Ny, Ng, € Ny.

Cruzamento de Mapeamento Parcial (PMX)- Partially-Mapped Crossover

Para resolver esse problema, outros tipos de cruzamentos foram estudados, um
deles é chamado Cruzamento de Mapeamento Parcial (PMX), apresentado a seguir.
O PMX ¢ construido escolhendo uma subsequéncia de uma turné de um dos pais

preservando a ordem e a posicao de tantas posicoes quanto possiveis do outro pai.
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Em primeiro lugar, uma subsequéncia ¢ delimitada por dois pontos de corte. Depois
disso, os segmentos entre os pontos de corte sao trocados. Extrai-se do segmento
que foi trocado uma série de mapeamentos. No exemplo apresentado: N; <> Ny,
Ng <+ N5, Ng <> N; e Ng <> N3. O segundo passo é preencher as posicoes para
as quais nao ha conflito, no exemplo mostrado na Figura 4.9, as posicoes Ny e N,
em ambos os cromossomas. O terceiro e ultimo passo é usar os mapeamentos para
preencher as posicoes restantes, antes marcadas com X. Usando o mapeamento
N; <> Ng no vetor Op ocorre um conflito novamente de modo que se deve prosseguir
usando o préximo mapeamento Ng <+ N; a fim de se obter um gene nao repetido.
As posicoes em O e O, relativas aos elementos duplicados sao mostradas na Figura
4.9:

Py [Ny [Ny [Ny | Ny [ Ng [Ny | No| Ng | N |

P, |N7|N5|N3 N1|N9|N8|N6 N4|N2|

Oy [ X [N [N N [No [ [NJ XX | N, & Ng & N,

N()(—) N5 N6<—) N3

0, | X[ X[ XN N[N, IN;|IN, N, ]|

01 N[Ny | N\ Ny [No|Ng | Ng|Ng| N

Oz [Ny [No [N Ng [N [N, N[N, N, ]|

Figura 4.9: Cruzamento de Mapeamento Parcial - PMX.

Cruzamento de Ordem (OX) - Order Crossover

O OX constroi uma prole escolhendo uma subsequéncia de uma turné de um
dos pais preservando a ordem relativa das posicoes do outro pai. Usando o mesmo
exemplo do crossover anterior, corta-se a sequéncia em dois pontos. A partir do
segundo ponto de um dos pais as posi¢oes do outro pai sao copiadas na mesma ordem,
desconsiderando-se os simbolos que ja estao presentes. Atingindo o fim da cadeia,
se prossegue a partir do inicio da cadeia. No exemplo apresentado na Figura 4.10,

preenche-se o cromossomo O, seguindo a sequéncia Ng — Ng — N3 — Ny — Ny —
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Ng — N5 — N; — N3 nas posicoes ainda nao estao presentes. Sao preenchidas as

posicoes Ny, No, N5, N7 e N3. O mesmo procedimento é tomado para o cromossomo

O seguindo a lista Ny — Ny — N; = N5 — N3 — N; — Ng — Ng — Ng. AASSiITl7

sao preenchidas as posicoes: Ny, No, Ny, Ng e Ng.

Py [N [N, N,

Ng | Ns [ N, [ Ng

P, [N, | Ns|[Ng

Ny [ Ny | Ng | Ng

0, | x| x|x

Ng | N [Ny [ Ng

0, | X|Xx|Xx

Ny | No | Ng | Nq

01 | N, |Ng|Ng

Ng | N5 | Ny | N

02 | Ns|N;,[Ng

Ny | No | Ng | N

| Ne [ No |
Ny [ N, |
X | x|
X | x]
Ny | N, |
Ny | N, |

Figura 4.10:

Cruzamento de Ordem - OX.

Cruzamento por Ciclo (CX)- Cycle Crossover

O operador CX preserva a posicao absoluta dos navios nos cromossomos pais. O

primeiro filho é obtido repetindo o primeiro navio de P;, procura-se em P, a posi¢ao

correspondente a esse navio e este serd herdado preservando a posicao que ocupa

em P, o procedimento segue até que o cromossomo estiver preenchido. Caso seja

encontrado um ciclo, as posicoes seguintes serao ocupadas por individuos de Ps.

A Figura 4.11 mostra o esquema para o CX.

O primeiro navio de P; foi repetido para Oy, o correspondente em P, ¢ o navio

N7 e este é copiado para (O; preservando a posicao que ocupa em FP;. O mesmo

ocorre para Ng, Ny e N5 quando o navio correspondente em P, fecha um ciclo, a

partir de entao o filho O; ¢ preenchido com os individuos de P, preservando a ordem

que oCupam no Cromossomao.
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Py [Ny [Ny [Ny [Ng |[Ng [N, [Ns|Ng [N ]|

J

P, | N, [Ns [Ny [N, [N [Ng[Ng|Ng|N,]

y IR 2R AN

O1 | Ny [Ny [Ny |Ng|Ns[Ng|[Ng|Ng|N,]|

Figura 4.11: Cruzamento por Ciclo - CX.

Cruzamento Heuristico (HX)- Heuristic Crossover

Este operador utiliza informacgoes heuristicas nao exploradas por outros opera-
dores, além de utilizar representacao por caminho e considerar a funcao objetivo
entre os navios, ou seja, o menor custo de alocacao.

O operador HX pode ser descrito da nos seguintes passos:
1. Escolher um navio aleatério de um dos cromossomos pais;

2. Comparar os custos de alocacao para o proximo navios em ambos os pais e

selecionar o menor;

3. Se o menor custo escolhido formar um ciclo na rota parcial, entao escolha um

custo aleatorio que nao introduza um ciclo;

4. Repetir os passos “1”7 e “3” até que todos os navios estejam incluidos no berco.

Voo

Py [Ny [Ny [Ny | Ng[Ns|N;[Ng|Ng|[Ng|

P, |N7|N5|N3|N4|N1|N8|N6|N9|N2|

O1 | Ng|Nsg|[Ny|Ng|[Nog [Ny [N, [Ny [N |

Figura 4.12: Cruzamento Heuristico - HX.

Na Figura 4.12 tem-se um exemplo do cruzamento HX, onde foi escolhido alea-
toriamente o navio Ng, e dessa forma ¢ analisado o custo de alocacao para N5 e Ng,
que sao respectivamente os proximos navios em P; e P,. Supondo que o menor custo

seja para a sequéncia Ng — Nj, segue-se com a andlise de custo para a proxima
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alocagao. Quando chega-se ao navio N7 tem-se um ciclo, dessa forma escolhe-se ale-
atoriamente qualquer navio que nao introduza um ciclo. No exemplo foi escolhido o

navio N, restando apenas o navio N; para fechar o cromossomo.

Mutacao

A partir de individuos selecionados, o operador de mutacao faz trocas aleatorias
de alguns genes dos individuos, fazendo com que dessa forma novas areas no espaco
de busca possam ser pesquisadas. Dessa forma evita a convergéncia prematura da
populagdo, mantendo a diversidade populacional e fugindo de minimos locais.

Segundo Beasley et al.(1993) [2], a defini¢ao dos operadores de cruzamento e mu-
tacao, bem como suas taxas de aplicacao, pode ser determinante para a ocorréncia
da convergéncia. A taxa de mutacao nao sendo apropriada pode eliminar a possibili-
dade de exploracao do espaco de busca pelo operador de cruzamento, ficando apenas
o operador de mutacao responsavel pela exploracao do espaco de busca. Ainda, de
acordo com Beasley et al.(1993) [2], a definicio dos operadores de cruzamento e
mutacao, bem como suas taxas de aplicagao, por ser determinante para a ocorréncia
da convergéncia. A taxa de mutacao nao sendo apropriada pode eliminar a possi-
bilidade de exploracao do espago de busca pelo operador de cruzamento, ficando
apenas o operador de mutagao responsavel pela exploracao do espaco de busca. Na
literatura estudada a taxa de mutacao deve ser prevista dentro de intervalo de 1%
a 5%.

O operador de mutacao implementado foi o de inversao simples, proposto por
Michalewicz (1996) [32], onde dois pontos no cromossomo sao selecionados aleatoria-
mente e a subsequéncia entre estes pontos é invertida, conforme mostrado na Figura
4.13.

By | Ny [Ng[N, [ Ng|Ng [Ny |Nsg|[Ng|Ns]
v
B, | Ny [Ng[N, [ Ns|N; [Ns|Ng|Ng|Ns]

Figura 4.13: Mutacdo por Inversdo Simples.

Neste trabalho o operador foi aplicado para cada cromossomo da populacao com

uma probabilidade fixada no valor de 2%.
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Critério de Parada

Diferentes critérios podem ser escolhidos para finalizar a execucao do AG [24],

tais como:
e apo6s um dado nimero de geragoes, ou seja, um total de ciclos de evolugao;
e quando a aptidao média ou do melhor individuo nao melhore mais;
e quando as aptidoes dos individuos de uma populagao se tornarem parecidas;
e perda de diversidade da populacao.

Neste trabalho optou-se como critério de parada o niimero maximo de geragoes,
que foi fixada em 150.000.
No Capitulo 5 sao apresentados os resultados computacionais obtidos pelas im-

plentacoes das heuristicas aqui descritas.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo tem-se a descricao dos testes computacionais executados e os
resultados obtidos a partir do cenario proposto para anéalise.

Os testes computacionais foram realizados em um PC com processador Intel ®)
Pentium® Dual-Core CPU T4400 2.20 GHz e 4 GB de memoéria RAM. A imple-
mentacao foi desenvolvida na linguagem Delphi®) baseada em Object Pascal (Pascal
com extensoes orientadas a objetos), pois este permite incluir diversas facilidades de
simulacao e possibilita a representacao de aspectos dinamicos, dessa forma tornando

o modelo mais aderente a realidade que se deseja representar.

5.1 Aplicativo Desenvolvido

Nos tltimos anos a inclusao de ferramentas de otimizacao em simuladores tem-se
tornado tendéncia. Nessas iniciativas observa-se a inclusao de algoritmos aproxima-
tivos ou heuristicos, bem como o acoplamento de ferramentas de simulacao com
ferramentas de otimizacao, (Cassel e Vaccaro, 2007) [8].

Nesse sentido foi desenvolvido um aplicativo ! com o intuito de solucionar o PAB
utilizando os algoritmos Simulated Annealing e Algoritmo Genético para resolver
o problema de alocacao em bercos. Permite ao usuario a simulacao de diferentes
cenarios com o intuito de encontrar a melhor alocagao dos navios aos bercos e com
isso reduzir (minimizar) o tempo de espera em fila dos navios, bem como calcular o
melhor horario de atracacao a ser oferecido.

O aplicativo é baseado em informagoes prévias sobre data e horario de chegada
dos navios, duragao da janela de tempo (periodo de tempo em minutos oferecido
pelo terminal ao armador, para que o navio num determinado dia possua a garantia

de um berco reservado para atracagao ou o pagamento de penalidades pelo terminal

1O aplicativo foi desenvolvido pelo bolsista Tiago Buchweitz Klug, vinculado ao projeto de
Iniciacao Cientifica intitulado Estudos de Algoritmos de Otimizagdo Combinatéria para Problemas
de Roteamento de Veiculos.
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caso esse chegue na janela determinada e nao possa atracar em virtude de nao
haver disponibilidade de ber¢o). A partir da informagcao sobre os horarios e datas, o
aplicativo distribui e programa os navios aos bercos ao longo do periodo previamente
estabelecido.

A utilizacao do aplicativo oferece certa flexibilidade ao usuario quanto a utili-
zagao dos algoritmos. Na simulacgdo por AG pode ser escolhido os operadores de
cruzamento, o nimero de iteragoes (geragoes) e a taxa de mutagao. Essas alternati-
vas sao responsaveis pelo ajuste dos parametros do algoritmo, que tém influéncia na
simulacao do problema. Na simulacao SA a solucao inicial pode ser obtida a partir
de quatro maneiras que sao: a partir da definicdo do usuario, troca de movimentos,
fixando navios a bercos e rejeitando navios, todas essas opcoes sao detalhadas em
Rodrigues (2012) [40]. Ainda, o algoritmo SA pode ser executado com ou sem o
procedimento chamado Reaquecimento. A técnica de Reaquecimento permite que
o usuario tenha a possibilidade de melhorar ainda mais as solugoes obtidas, nesse
caso o algoritmo é novamente executado, tendo como solugao inicial a melhor solu-
¢ao encontrada. O custo operacional de cada dia de alocacao dos navios aos bercos
é informado tanto no AG como no SA permitindo um acompanhamento sobre as
solucoes obtidas a cada dia de alocacao dos navios aos bercos.

A interface da ferramenta desenvolvida possibilita gerar um relatorio sobre os
dados dos navios como a listagem ordenada da chegada dos navios ao porto e listagem
dos bergos (capacidade, horario de abertura e fechamento). Sao ainda registrados
todos os resultados obtidos durante o processo, as melhores solucoes obtidas bem
como os parametros na aplicacao das heuristicas SA e AG. No caso do SA, sdo
também registrados o total de movimentos de re-alocagao, re-ordenacao e troca de
navios permitindo uma avaliacao maior sobre essa estrutura de vizinhanca que utiliza
os trés movimentos, onde a escolha é feita de forma aleatoria, porém uniformemente
distribuida (Figura 5.1). Cabe salientar que o aplicativo oferece a opgao de fixar
navios aos bercos, visto que, em situacoes reais pode ocorrer de um navio s6 poder

ser alocado em um berco apropriado ao seu tipo de carga.
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- OPCOES SELECIONADAS (Simulated Annealing) -—-—-
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27/01/2012 00:00:15:142 003 000 002 001 001 004770,17 003650,17 00000000 2348 00000,01 00000,00 0000000 000000,0 0036502
28/01/2012 00:00:08:438 002 000 002 OO0 002 010765,17 000000,00 000000,00 100,00 0000001 00000,00 0O00000,0 0O0DO0,0 DOD0OD,0
29/01/2012 00:00:15:858 003 000 002 001 001 019230,17 005700,17 00000000 70,36 00000,01 00000,00 000O0O,0 0000000 0057002
30/01/2012 00:00:07:387 002 000 002 000 00O DOOOOO,00 ODOOOO,00 ODCOCO,00 0O00O ©O0OO0,01 0000000 0000000 0000000 0000000
31/01/2012 00:00:07:961 002 000 00O 002 001 01210517 001150,33 000000,00 90,50 00000,01 00000,00 000000,0 0000000 0011503
01/02/2012 00:00:06:165 002 000 002 000 000 DOOODO,00 00000000 OOOCO0,00 00000 0D000,01 00000,00 00000C,0 0000000 DOD0C0.0

TOTAIS  00:01:00:951 0010500,7 0000000,0 0000000 0000000 0010501
Total de Re-Ordenagdes Total de Re-Alocagbes Total de Trocas
7766 321844 96420

Figura 5.1: Histdérico dos resultados

Segue uma descricao mais detalhada sobre a operacionalizacao do aplicativo. Os
primeiros passos para a execuc¢ao do algoritmo sao adicionar os dados dos navios
mencionados anteriormente, em seguida cadastrar os bercos e por tltimo escolher a
opcao de calculo, onde o usuario pode optar entre as heuristicas SA e AG. Ainda
nesta opcao podem ser alterados os parametros para cada uma das técnicas

Adicionar Navios: informagoes sobre nome, data e hora de chegada prevista,
comprimento m, tempo de atendimento, duracao da janela de tempo, custo por
minuto (R$) dos navios. A leitura dos dados é feita através de um arquivo Excel®)
em formato .xls.

Cadastrar Bercos: informacoes sobre nome, capacidade em metros, dia da
semana em que o berco opera constando o horario de abertura e fechamento do berco.
Um resumo sobre os dias de funcionamento dos bercos sao fornecidos. Também,
existe a possibilidade de leitura dos dados através de um arquivo Excel em formato
Xls.

A Figura 5.2 apresenta os navios inseridos ao aplicativo, no calendario é possi-
vel visualizar a programacao de chegada prevista do conjunto de navios para um

determinado dia. A Figura 5.3 apresenta como os bergos sao cadastrados.



5.1

®)

APLICATIVO DESENVOLVIDO

44

Adicionar Navios Cadastrar Bercos Histdrico Ivar - ~Femas-
Previsdo de Chegada dos Navios Adicionados
< fevereiro 2012 >
dom  seg  ter qua  qui sex séb
29 30 31 2 2 4
5 6 7 8 9 10 11
12 13 14 15 16 17 18
19 20 21 22 23 24 25
26 27 28 29 1 2 3
>>> Lista de Navios do dia 01/02/2012 <<<
Chegada | Nome | Comprimento | Tempo | Custo | Bi
13:00:27 - Navio 02 - 90 - 00:50:00 - 4 - 07:00:00
13:15:00 - Navio 01 - 104 - 00:40:00 - 3 - 01:00:00
15:16:00 - Navio 03 - 130 - 00:35:00 - 5 - 12:00:00
A7 o 3
(I oauar | Hover €= =P
Gl passo [ 08:35:02
Figura 5.2: Calenddrio da programagdo de chegada dos navios previstos
Bercos Resumo (até 12 bercos serdo aceitos)
Nome : Intervalo de abertura: Nome Dias de Operagdo Capacidade
SEG: | 00:00:00 | as 00:00:00 Berco 1 SEG.TER.QUA.QUI,SEX,SAB,DOM 307
s { o0:00:00 Kl o0:00:00 Berco 2 SEG,TER,QUA,QUI,SEX,SI?E,DDM 307
Capacidade (metros) : Berco 3 SEG,TER,QUA,QULSEX,SAB,DOM 307
QUA: | 00:00:00 |as 00:00:00
QUI: | 00:00:00 | as 00:00:00
SEX: 00:00:00 as 00:00:00
SAB: | 00:00:00  &s | 00:00:00
Adicionar DOM: | 00:00:00 &s 00:00:00
Bergos Adicionados : [03]
, Remover Berco :
Carreqgar Bercos do Exemplo | ‘ R | Aceitar

Figura 5.3: Hordrio de abertura e fechamento dos ber¢os por dias da semana em um

periodo determinado.

A Figura 5.4 mostra as opcoes de calculo para executar o aplicativo. Estao marca-

das todas as opcoes, pois o aplicativo pode efetuar os cilculos numa tnica execucao

ou separadamente a critério do usuério.

Cabe salientar que o aplicativo apresenta para o AG as opgoes de cruzamento

OX, CX, PMX e HX. Foram realizados testes comparativos para cada um desses

cruzamentos utilizando o PAB, observou-se que o cruzamento por HX apresentou

melhores resultados devido o seu comportamento analogo aos movimentos que sao




5.1 APLICATIVO DESENVOLVIDO 45

OPCOES
Método de Calculo Geral

X simufated Annealing [] Re-Aquecimento [ Entre atendimentos: 00:00:00

[ Algoritmo Genético [7] Parar na 12 Data
Simulated Annealing Genético
Ti || 40000 | SAmax 1000 Individuos 100 Cruzamento:
Tc|| 001 o || 0975 > Cruzar || 70 ] Unico
Re-Aguecimento -> Manter 6 (] Duple
10000 3000 mutar || 20
0,01 0,975 Iteragdes 1000 Operadares:
Solucdo Inicial: X cx [ Hx
[[] pefinida [[] Rejeitar Navios (x| ox x| pMx

Solugdo Inicial:
|:| Fixar Navios em Bergos W . i
[T Fixar Navios em Bergos/Rejeitar

Usar Movimentos
O [[] ordenada

Calculos:

Célculos:
[[] rRe-Alocar Forcado

[[] Re-Alocar Forcado
[C] Manipular cada Solucio

Visualizacdes Equacdes i
(X atualizar a cada @| movimentos  [®| Equacdo 12 Interromper apos:
(X Atualizar na menor solucio X Equacdo 13 T|
[7] Mostraroperacies (lento) (] Equacio 14 segundos
Parar E segundo(s) D
( Cancelar | [ Padrdo J{ Iniciar |

Figura 5.4: Tela correspondente as opgoes de cdlculo na execugdo do aplicativo

feitos pela heuristica SA. Portanto, neste trabalho foi utilizado apenas o cruzamento

heuristico HX conforme explicado anteriormente.
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5.2 Testes Computacionais

O cenario de anélise foi constituido a partir de situacoes reais encontradas na pro-
gramacao de navios de um Terminal de contéineres que utiliza trés bercos. Essa infor-
macoes ficam disponiveis no sitio eletronico do Terminal de Contéineres TECON Rio
Grande S/A (http : //www.teconline.com.br /Terminais/Forms/NavioPrograma
caoConsultar.aspx). A partir destes dados foram construidas as planilhas em excel
para alimentacgao do aplicativo utilizado para realizar os testes. Os dados completos
podem ser visualizados no Apéndice A.

Os testes foram realizados com base em um terminal de trés bercos operantes de
comprimento fixo e com um total de 55 navios com os seguintes dados: horério e data
de chegada prevista, comprimento (m), tempo de atendimento, duracao da janela
de tempo e valor em moeda corrente de tempo de servico por minuto. Alguns destes
dados sao ficticios como é o caso do custo de servico, pois este nao foi fornecido pelo
Terminal de Contéineres.

Os parametros utilizados para o SA foram:

o a=0,975
o T, = 40.000
o T.=0,01

e SA,... = 1.000.

Para o reaquecimento os parametros foram o = 0,975, T; = 10.000, T, = 0,01 e
S Apnar = 2.000. Esses parametros foram obtidos de Mauri (2008) [28].

Os parametros utilizados para o AG foram:
e tamanho da populacao de 100 individuos
e nimero de geracoes de 150.000 individuos
e taxa de cruzamento de 85%

e taxa de mutacao fixada em 0,02.

As penalizagoes utilizadas para a funcao objetivo para o modelo reformulado
foram w = [1, 10, 10].

A fim de avaliar a potencialidade dos dois algoritmos sao apresentados na Tabela
5.1 os resultados de 30 problemas teste, utilizando o modelo Mauri [28]|. Na referida
tabela constam os valores das funcoes objetivo final e o tempo de CPU para cada
heuristica utilizada. Os testes foram realizados separadamente para que fosse possivel

a contagem do tempo individual de cada heuristica.
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TESTES COMPUTACIONAIS

Testes | Tempo de Execugao F.O. Final
SA | AG SA \ AG
x1 28:03:228 | 19:11:799 | 192.761,30 | 185.250,50
x2 29:42:822 | 22:47:216 | 197.761,70 | 192.720,50
x3 32:04:207 | 28:48:188 | 189.651,50 | 184.460,67
x4 32:31:396 | 30:59:445 | 192.276,50 | 184.460,67
x5 29:40:697 | 21:30:746 | 197.761,70 | 185.115,67
x6 28:55:270 | 20:45:318 | 198.490,30 | 184.460,67
X7 29:13:503 | 15:48:766 | 198.051,70 | 185.010,67
x8 27:35:493 | 17:13:048 | 189.651,50 | 185.075,67
x9 26:48:783 | 19:33:139 | 200.845,50 | 184.460,67
x10 | 30:09:966 | 21:49:184 | 189.240,50 | 185.250,50
x11 | 30:02:147 | 22:41:742 | 192.639,70 | 184.460,67
x12 | 29:55:044 | 22:03:707 | 197.771,70 | 184.460,67
x13 | 27:09:487 | 19:59:800 | 200.845,50 | 187.760,50
x14 | 29:46:809 | 22:03:960 | 192.311,50 | 186.750,33
x15 | 29:57:762 | 19:18:455 | 192.109,70 | 187.859,83
x16 | 29:20:795 | 20:42:166 | 192.311,50 | 186.690,17
x17 | 26:18:224 | 21:07:474 | 190.826,50 | 185.556,50
x18 | 30:35:221 | 20:42:948 | 192.311,50 | 184.460,67
x19 | 27:25:490 | 22:20:417 | 194.191,30 | 189.250,33
x20 | 27:47:802 | 22:06:546 | 195.101,70 | 184.460,67
x21 | 28:32:150 | 18:29:784 | 195.101,70 | 187.364,83
x22 | 29:17:857 | 18:39:198 | 192.780,20 | 184.460,67
x23 | 28:21:620 | 18:01:036 | 192.311,50 | 185.425,50
x24 | 28:27:376 | 20:49:952 | 189.651,50 | 184.460,67
x25 | 30:52:831 | 21:52:619 | 195.736,80 | 188.375,67
x26 | 27:49:786 | 18:48:476 | 195.501,20 | 185.145,50
x27 | 28:21:074 | 18:34:602 | 195.395,30 | 184.460,67
x28 | 25:24:902 | 17:25:421 | 190.610,50 | 189.580,33
x29 | 34:05:769 | 18:55:106 | 195.421,30 | 184.871,67
x30 | 27:49:876 | 21:50:998 | 192.796,30 | 188.420,50

Tabela 5.1: Dados relativos ao tempo e Funcgiao Objetivo
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5.3 Resultados Obtidos

Foram realizados 30 testes para cada uma das heuristicas e a partir destes foram
coletados os dados da fungdo objetivo final (F.O.) e tempo de execucdo de cada
um. Esses dados estao dispostos na Tabela 5.1. Em uma primeira analise o grafico
apresentado na Figura 5.5 onde foram comparados apenas os valores da (F.O.) para
cada teste realizado, notou-se que o AG mostra um comportamento menos variavel,
pois os valores encontrados para a (F.O.) situam-se entre 185.000 e 190.000, enquanto

que 0 0 SA apresenta variacoes maiores.

Valores da Func¢ao Objetivo para o AG e SA

205.000,00

200.000,00

195.000,00

190.000,00

185.000,00

Fungdo Objetivo

180.000,00

175.000,00
x1 x3 x5 x7 x9 x11 x13 x15 x17 x19 x21 x23 x25 x27 x29

Testes Realizados

Figura 5.5: Grdfico comparativo da Fungdao Objetivo final.

Fazendo uma mesma andlise para o tempo de execucao de cada heuristica obtém-
se o grafico mostrado na Figura 5.6. Observa-se neste, que o0 AG apresenta um tempo
de execucao menor que o SA quando comparados os tempos encontrados em cada
teste.

Acredita-se que este fato acontece devido a diferenca entre as estruturas de vi-
zinhanca de cada heuristica, pois no SA os movimentos que sao realizados sao alea-
torios e no AG o operador de cruzamento escolhido realiza obrigatoriamente todos

os movimentos de troca, reordenacao e re-alocacao para o problema aqui estudado.
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Tempo de Execug¢ao do AG e SA

38:24:00
033:36200
‘G 28:48:00
24:00:00 —
19:12:00 —A 1 1 o | N N SE N e |
14:24:00 4444444144414 -
9:36:00 4441411111411 AG
4:48.00 4444144444414 1A HAHH -
0:00:00

mSA

Tempo de Exec

x1 x3 x5 x7 x9 x11 x13 x15 x17 x19 x21 x23 x25 x27 x29
Testes Realizados

Figura 5.6: Grdfico comparativo de tempo de execucdo.

Tomando-se os dados da Tabela 5.1 como uma amostra de 30 testes, obtém-se
as estimativas da média do tempo de execucao e funcao objetivo final, assumindo
que estas representam o tempo e funcao objetivo médio da populacao, que é desco-

nhecida. Essas e outras estimativas calculadas estao dispostas na Tabela 5.2.

Estimativas Heuristicas

Simulated Annealing | Algoritmo Genético
Tempo Médio 7; 29:04:212 20:50:067
Média F.O. final 7y 194.073,97 185.951,42
Desvio Padrao s 3.267,260 2.023,418
Coeficiente de Variagao C, 1,68351 1,08814

Tabela 5.2: Estimativas

Com base nestas estimativas, observou-se que a heuristica AG se mostra mais
eficiente que a heuristica SA, em termos da funcao objetivo final e tempo de exe-
cucao, pois o objetivo do Problema de Alocacao de Bercos é reduzir custo, ou seja,
minimizar a funcao objetivo por meio de ferramentas eficientes em termos de tempo
computacional.

Pode-se auferir sobre a consisténcia da solucao através do desvio padrao e do
coeficiente de variacao calculados, ambos demonstram que os valores para a funcao
objetivo e tempo de execucao tendem a estar mais proximos da média para o AG do
que para o SA. Este fato pode ser observado nos graficos de dispersao apresentados

nas Figuras 5.7 e 5.8.
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Tempo Simulated Annealing

38:24:00

33:36:00 ~ Q

28:48:00 Qz WM—W PS

24:00:00 Q

19:12:00

14:24:00

9:36:00

4:48:00

0:00:00
188.000,00  190.000,00 192.000,00 194.000,00 196.000,00  198.000,00  200.000,00  202.000,00

@ Tempo

Figura 5.7: Grdfico de Tempo - SA.

Tempo AG

33:36:00
28:48:00 Q
24:00:00 G G
19:12:00 i@@ v %
14:24:00

9:36:00

4:48:00

0:00:00

184.000,00 186.000,00 188.000,00 190.000,00 192.000,00 194.000,00
& Tempo

Figura 5.8: Grdfico de Tempo - AG.

Outra observacao importante foi feita em relagao a quantidade de navios nao
alocados por violacdo da janela de tempo, em que o Algoritmo Genético deixa de
alocar um nimero menor de navios, ou seja, mais navios sao alocados dentro da
janela de tempo, o que ocasiona menor custo na funcao objetivo.

Nesse ponto tem-se um “problema aparente”, pois as heuristicas implementadas

nao consideram a possibilidade de “quebra” no tempo de atendimento por ocasiao
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do fechamento/abertura de bergo, ou seja, todo navio inicia sua operac¢ao no dia em
que a mesma puder ser concluida. Os navios que nao podem concluir a operacgao
no dia da chegada sao alocados no dia seguinte na primeira hora disponivel apos
00:00:000.

Para efeito de trabalho académico as andlises aqui tratadas trazem uma discus-
sao a respeito dos resultados obtidos utilizando as heuristicas AG e SA, porém para
precisar a eficiéncia de um ou de outro seria necessaria a comparacao desses resulta-
dos com dados reais, o que infelizmente nao se tem acesso. Ainda assim, sob o ponto
de vista de um terminal portuario, a heuristica AG implementada nessa pesquisa
obteve melhores resultados, o que implica uma reducao nos custos de operacao de
um terminal, principal objetivo do PAB.

Um dos objetivos da pesquisa consiste em encontrar instancias do problema
prosposto em que as heuristicas implementadas obtivessem semelhancas e/ou dife-
rencas. Atendendo a esse objetivo foi feita a comparacao das programacoes finais
encontradas de acordo com a melhor funcao objetivo de cada um dos algoritmos. As
programacoes finais para o AG e para o SA estao dispostas, respectivamente, nos
Apéndices B.1 e C.1.

Para esta analise foram considerados os navios alocados em cada berco por data,
e a funcao objetivo final de cada dia, esses dados foram retirados do relatorio emitido
pelo aplicativo. A principal diferenca observada foi no valor da funcao objetivo, que
nos dias 12, 13 e 16/01 foi maior no SA, cuja explicacdo se da pelo fato da nao-

alocacao de navios.

| Data | Bergo 1 | Bergo 2 | Bergo 3 | F.O./dia |
12/01,2012
SA XIN YAN TIAN | AL MARACANA | ER BERLIN 24.289,50
AG ER BERLIN XIN YAN TIAN | CAP MELVILLE | 22.179,50
AL MARACANA
13/01/2012
SA CAP MELVILLE | LEXA MAERSK | SANTA CLARA 1.335,00
MSC GEMMA
AG MSC GEMMA LEXA MAERSK | SANTA CLARA 0,00
16/01/2012
SA LOG IN PANT MSC ADRIATIC 14.030,33
MESSOLOGI
AG MESSOLOGI LOG IN PANT 12.695,50
MSC ADRIATIC

Tabela 5.3: Diferengas de programacao entre AG e SA

Na Tabela 5.3 tem-se para o dia 12/01 a nao-alocacao do navio Cap Melville,
chegado no dia 11/01 com janela de tempo até 20h do dia 12/01, fato que ocasionou
o aumento na F.O. e forgou a violagao da janela de tempo deste navio no dia 13/01,
adicionando custo na F.O. também para o dia 13/01.

No dia 16/01 ocorre uma situagdo diferente, o navio Messologi chegado no dia

15/01 com janela de tempo até 21h do dia 16/01 foi alocado no mesmo ber¢o apos
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o navio MSC Adriatic com chegada no dia 16/01. Observa-se que a aleatoriedade
da estrutura de vizinhaca do algoritmo SA pode ter ocasionado tal fato, pois havia
um berco disponivel para atendimento do navio Messologi evitando que o mesmo
violasse sua janela de tempo.

Os testes computacionais apontam a possibilidade de aplicacdao das heuristicas
estudadas em situacoes reais, ainda que estas representem problemas de médio e

grande porte.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Consideracoes Finais

Os testes realizados nesse trabalho nao tiveram a intengao de comparar as técni-
cas em carater competitivo, mas sim de mostrar que elas sao uma ferramenta a mais
na tomada de decisao. O aplicativo desenvolvido para a resolucao do problema PAB
possibilitara estudos em areas de pesquisa que objetivam identificar e colecionar um
conjunto de instancias de problemas testes a fim de avaliacao da performance dos
Algoritmos Genético e Simulated Annealing.

Os pesquisadores sao muitos cautelosos em generalizar as suas afirmacoes sobre a
performance dos algoritmos, pois ainda nao é possivel afirmar que uma abordagem
algoritmica é melhor do que outra para um problema. No entanto, esta questao
pode ficar desprovida de propoésito uma vez que muitos estudos atualmente visam
hibridizagoes e tentativas de generalizar as principais caracteristicas dos algoritmos
[42].

DEMESTRESCU E ITALIANO (2000) [13] definem uma nova area de pesquisa,
Experimental Algorithmics que visa desenvolver sistemas de software para suporte
a implementacao possibilitando uma avaliagao empirica dos algoritmos e criando
ambientes de testes e simulacao. Nesse sentido, deve-se procurar projetar algoritmos
para classes de problemas, especificando as caracteristicas do mesmo que podem
ser incluidas no procedimento de busca por solugoes de qualidade. Com isso, com-
paracoes entre algoritmos, com o intuito de determinar diferentes abordagens para
determinadas classes de problemas, tornam-se muito mais relevantes.

Seguem algumas observacoes e dificuldades encontradas durante a fase de imple-

mentacao das heuristicas.

e Houve uma preocupacao com a adequagao dos algoritmos apresentados em
relagdo ao modelo Mauri (2008) [28| e as estratégias utilizadas sobre a recu-

peracao das informacoes, como por exemplo, a programacao final.
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SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS o4

A nao disponibilidade de dados utilizados por outros autores, que apenas in-
formam as dimensoes do problema, os tempos computacionais e o nimero de

iteracoes.

e Quanto ao aplicativo, os resultados que sao obtidos podem ser acompanhados

pela tela, acarretando um tempo de processamento maior dos algoritmos.

e Uma avaliacao mais criteriosa seria possivel se houvesse condicoes de aplicar

as técnicas estudadas num terminal portuéario.

e Tendo em vista que o PAB é um problema de Otimizacao Combinatoria e por-
tanto de natureza nao polinomial, deve-se lembrar que o tempo computacional
gasto na solugdo do mesmo nao é deterministicamente calculado em fun¢ao da

dimensao do problema.

6.2 Sugestoes para Pesquisas Futuras

Esta pesquisa nao esgota os estudos sobre o Problema de Alocagao de Bercos,
nem mesmo sobre as heuristicas apresentadas. Os resultados obtidos sao encoraja-
dores, porém ficam lacunas a serem preenchidas por estudos posteriores a respeito

dos seguintes topicos:

e Alocacao continua, ou seja, uma reformulacao da modelagem do PAB que
permite a exclusao do horério de abertura e fechamente de berco, pois na
pratica alguns portos nao operam com essa condicao, embora exista a troca

de turno de trabalho (estivadores, operadores de méaquinas, etc).

e Revisao nas restricoes e programacao dos algoritmos evitando a “quebra” de
tempo de atendimento por ocasiao do fechamento/abertura de ber¢o, pois
mesmo que haja esse intervalo no atendimento de bercos, em situagoes reais o
navio pode comecar sua operacao imediatamente apds sua chegada, bastando
que haja berco disponivel, independente da pausa no servico de operagao desde
que isso nao acarrete custos aos terminal, como por exemplo, a violacao da

janela de tempo do navio.

e Investigacao dos movimentos realizados pela estrutura de vizinhanca do SA e
dos operadores de cruzamento do AG no sentido de melhor aproveitamento da
disponibilidade de bercos, evitando que um berco atenda mais de um navio
enquanto que este poderia ser atendido mais rapidamente por outro berco que

esteja disponivel.



Apéndice A

Lista de Bercos e Lista de Navios

Segue listagem de Bercos e de Navios aceitas pelo aplicativo desenvolvido.

Intervalo de Abertura ( Abertura|Fechamento )

SEG

TER

QUA

Qul

SEX

SAB

bom

| Berco 1 | 00:00:00] 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00

23:59:59

00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59

00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00

23:59:59

00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59

Bergo 3 |00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00

23:59:59

00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59 | 00:00:00 | 23:59:59

307

307

Figura A.1: Lista de Bercos
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LISTA DE BERCOS E LISTA DE NAVIOS o6

Nome do navio Hora de chegada pre- | Compr. | Tempo de | Término da janela de | Custo
vista (m) Atend. tempo (b;) (R$/min
CAP IRENE 31/01/2012 17:00:00 264 08:15:00 01,/02/2012 03:00:00 1
COPACABANA 31/01/2012 15:00:00 179 09:40:00 01,/02/2012 01:00:00 1
MSC FORTUNATE 30/01/2012 00:44:00 275 14:15:00 30/01/2012 22:00:00 1
MSC NERISSA 29/01/2012 23:00:00 295 10:30:00 30/01/2012 11:00:00 1
MONTEVIDEO EXPRESS | 29/01/2012 08:45:00 277 10:20:00 29/01/2012 20:00:00 1
LOG IN AMAZONIA 29/01,/2012 02:00:00 183 13:45:00 29/01/2012 18:00:00 1
HANJIN PIRAEUS 29/01,/2012 00:30:00 261 07:55:00 29/01/2012 12:00:00 1
RIO BLANCO 27/01/2012 13:05:00 286 17:00:00 28/01/2012 12:00:00 1
MSC GENEVA 27/01/2012 00:48:00 275 10:30:00 27/01/2012 16:00:00 1
MAERSK LETICIA 26,/01/2012 18:00:00 300 14:15:00 27/01/2012 18:00:00 1
LICA MAERSK 26/01,/2012 11:45:00 267 05:45:00 26/01,/2012 19:00:00 1
CAP ROCA 25/01,/2012 19:00:00 234 08:30:00 26/01/2012 06:00:00 1
PUELCHE 25/01,/2012 11:00:00 304 13:15:00 26/01/2012 02:00:00 1
ALIANCA IPANEMA 25/01/2012 00:15:00 192 18:10:00 25/01/2012 21:00:00 1
HANSA FLENSBURG 24/01/2012 03:40:00 175 12:10:00 24/01/2012 19:00:00 1
CSAV LAJA 24/01/2012 02:12:00 260 16:15:00 24/01/2012 19:00:00 1
CSAV HOUSTON 23/01,/2012 06:00:00 277 09:10:00 23/01/2012 18:00:00 1
MSC TOKYO 23/01/2012 01:24:00 275 14:30:00 23/01/2012 23:00:00 1
MSC ROSARIA 22/01/2012 22:00:00 275 13:25:00 23/01/2012 23:00:00 1
HANSA ATLANTIC 22/01/2012 16:42:00 292 22:00:00 23/01/2012 22:00:00 1
LOG IN JACARANDA 21/01/2012 14:20:00 218 12:30:00 22/01/2012 05:00:00 1
WAN HAI 507 21/01/2012 08:30:00 269 08:30:00 21/01/2012 19:00:00 1
MONTE CERVANTES 21/01,/2012 06:00:00 272 06:00:00 21/01/2012 17:00:00 1
MAERSK LIRQUEN 19/01/2012 21:00:00 300 09:45:00 20/01/2012 23:00:00 1
LAURA MAERSK 19/01/2012 13:35:00 266 08:35:00 20/01/2012 07:00:00 1
CAP PALMAS 19/01,/2012 10:00:00 208 08:15:00 20/01/2012 03:00:00 1
MAIPO 18/01,/2012 17:30:00 306 10:35:00 19/01,/2012 12:00:00 1
HANSA AUGSBURG 18/01,/2012 00:30:00 176 06:00:00 18/01/2012 20:00:00 1
CAP HENRI 17/01/2012 07:00:00 262 10:30:00 18/01/2012 02:00:00 1
SINGAPORE 16/01/2012 21:00:00 276 09:00:00 17/01/2012 15:00:00 1
RR EUROPA 16/01/2012 14:00:00 201 13:45:00 16/01/2012 12:00:00 1
FOLEGANDROS 16/01/2012 14:00:00 279 10:40:00 17/01/2012 20:00:00 1
MSC ADRIATIC 16/01/2012 01:45:00 277 11:30:00 16/01/2012 18:00:00 1
MESSOLOGI 15/01/2012 22:15:00 294 10:00:00 16/01/2012 21:00:00 1
LOG IN PANTANAL 15/01/2012 10:40:00 183 16:30:00 16/01/2012 08:00:00 1
ZIM SAO PAOLO 14/01/2012 08:30:00 260 08:45:00 14/01/2012 20:00:00 1
RIO DE LA PLATA 14/01/2012 05:45:00 284 11:00:00 14/01/2012 21:00:00 1
MSC GEMMA 12/01/2012 23:30:00 277 10:15:00 13/01/2012 23:00:00 1
SANTA CLARA 12/01/2012 09:36:00 300 13:25:00 13/01/2012 22:00:00 1
ALIANCA MARACANA 12/01/2012 01:00:00 192 11:00:00 12/01/2012 21:00:00 1
XIN YAN TIAN 11/01/2012 23:30:00 280 18:15:00 12/01/2012 22:00:00 1
CAP MELVILLE 11/01/2012 21:00:00 208 12:00:00 12/01/2012 20:00:00 1
LEXA MAERSK 11/01/2012 19:30:00 266 16:20:00 13/01/2012 17:00:00 1
ER BERLIN 11/01/2012 16:40:00 276 16:30:00 12/01/2012 20:00:00 1
HS SMETANA 10/01/2012 23:24:00 176 13:30:00 11/01/2012 23:00:00 1
CAP GREGORY 10/01/2012 02:48:00 264 13:00:00 10/01/2012 21:00:00 1
CCNI AMAZONAS 09/01,/2012 13:45:00 275 01:10:00 10/01/2012 04:00:00 1
CAP ISABEL 09/01,/2012 07:36:00 264 13:00:00 09,/01,/2012 23:00:00 1
MSC SARAH 08/01/2012 22:00:00 294 22:00:00 08/01/2012 23:00:00 1
LOG IN SANTOS 08/01/2012 21:50:00 169 06:55:00 09/01/2012 15:00:00 1
MSC ORIANE 08/01/2012 12:30:00 277 12:40:00 09/01/2012 15:00:01 1
HAMMONIA ROMA 07/01/2012 20:42:00 208 16:25:00 08,/01,/2012 22:00:00 1
RIO MADEIRA 07/01/2012 06:00:00 286 13:00:00 07,/01,/2012 23:00:00 1
SANTA ROSA 05/01,/2012 11:20:00 300 16:00:00 07/01/2012 15:00:00 1
MAULLIN 05/01/2012 10:00:00 306 21:00:00 06/01/2012 22:00:00 1
COPACABANA 05/01/2012 03:30:00 179 09:00:00 05/01/2012 19:00:00 1
LOG IN AMAZONIA 04/01/2012 23:35:35 183 13:00:00 05/01/2012 17:00:00 1
LAUST MAERSK 04/01/2012 21:15:00 267 13:35:00 06,/01,/2012 02:00:00 1
CAP HARALD 03/01,/2012 18:00:00 262 12:05:00 04,/01,/2012 20:00:00 1
MSC BRINDISI 02/01,/2012 12:30:00 275 12:05:00 03,/01,/2012 15:00:00 1
SCouT 02/01/2012 08:00:00 93 05:30:00 02/01/2012 20:00:00 1
CHACABUCO 01/01/2012 02:18:00 275 11:30:00 01/01/2012 19:00:00 1

Tabela A.1: Lista de Navios




Apéndice B

Programacao de Navios com AG

[ Data | Bergo 1 | Bergo 2 | Bergo 3 | F.O./dia |
01/01/2012 CHACABUCO 0,00
02/01/2012 | SCOUT 350,17
03/01/2012 | MSC BRINDISI 3.650,17
04/01/2012 | CAP HARALD 14.056,17
05/01/2012 | COPACABANA LOG IN AMAZONIA 11.125,50
06/01/2012 | SANTA ROSA LAUST MAERSK MAULLIN 0,00
07/01/2012 RIO MADE 7.870,17
08/01/2012 | HAMMONIA ROMA 15.965,50
09/01/2012 | MSC ORIANE MSC SARAH LOG IN SANTOS 850,00

CCNI AMAZONAS CAP ISABEL
10/01,/2012 CAP GREGORY 7.740,17
11/01/2012 HS SMETANIA 33.580,50
12/01/2012 | ER BERLIN XIN YAN TIAN CAP MELVILLE 22.179,50
ALTANCA MARACANA
13/01/2012 | MSC GEMMA LEXA MAERSK SANTA CLARA 0,00
14/01/2012 | RIO DE LA PLATA ZIM SAO PAULO 0,00
15/01,/2012 6.850,33
16/01/2012 | MESSOLOGI LOG IN PANTANAL 12.695,50
MSC ADRIATIC
17/01/2012 | FOLEGANDROS RR EUROPA SINGAPORE 750,00
CAP HENRI
18/01/2012 | HANSA AUGSBURG 2.450,17
19/01/2012 | CAP PALMAS MAIPO 4.565,17
LAURA MAERSK
20/01/2012 MAERSK LIRQUEN 0,00
21/01/2012 MONTE CERVANTES | WAN HAT 507 1.700,17
22/01/2012 LOG IN JACARANDA 15.670,33
23/01/2012 | HANSA ATLANTIC MSC TOKIO MSC ROSARIA 3.745,00
CSAV HOUSTON
24/01/2012 | CSAV LAJA HANSA FLENSBURG 0,00
25/01/2012 ALTANCA TPANEMA 2.250,33
26/01/2012 | PUELCHE CAP ROCA 5.295,17
LICA MAERSK
27/01/2012 | MSC GENOVA MAERSK LETICIA 3.650,17
28/01/2012 | RIO BLANCO 0,00
29/01/2012 | HANJIN PICAEUS LOG IN AMAZONIA 6.320,17
MONTEVIDEO EXPRESS
30/01/2012 | MSC NERISSA MSC FORTUNATI 0,00
31/01/2012 1.150,33
01/02/2012 CAP IRENE COPACABANA 0,00

Tabela B.1: Programacio de Navios - AG
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Apéndice C

Programacao de Navios com SA

[ Data | Bergo 1 | Bergo 2 | Bergo 3 | F.O./dia |
01/01/2012 | CHACABUCO 0,00
02/01/2012 SCOUT 350,17
03/01/2012 MSC BRINDISI 3.650,17
04/01/2012 | CAP HARALD 14.056,17
05/01/2012 | LOG IN AMAZONIA | COPACABANA 11.125,50
06/01/2012 | LAUST MAERSK SANTA ROSA MAULLIN 0,00
07/01/2012 | RIO MADE 7.870,17
08/01/2012 | HAMMONIA ROMA 15.965,50
09/01/2012 | MSC ORIANE LOG IN SANTOS MSC SARAH 850,00
CCNI AMAZONAS CAP ISABEL

10/01/2012 | CAP GREGORY 7.740,17

11/01/2012 | HS SMETANIA 33.580,50

12/01/2012 | XIN YAN TIAN ALTANCA MARACANA ER BERLIN 24.289,50

13/01/2012 | CAP MELVILLE LEXA MAERSK SANTA CLARA 1.335,00
MSC GEMMA

14/01/2012 | ZIM SAO PAULO RIO DE LA PLATA 0,00

15/01/2012 6.850,33

16/01/2012 | LOG IN PANTANAL MSC ADRIATIC 14.030,33

MESSOLOGI

17/01/2012 | SINGAPORE FOLEGANDROS RR EUROPA 750,00
CAP HENRI

18/01/2012 | HANSA AUGSBURG 2.450,17

19/01/2012 | MAIPO CAP PALMAS 4.565,17
LAURA MAERSK

20/01/2012 | MAERSK LIRQUEN 0,00

21/01/2012 | WAN HAI 507 MONTE CERVANTES 1.700,17

22/01/2012 LOG IN JACARANDA 15.670,33

23/01/2012 | MSC ROSARIA HANSA ATLANTIC MSC TOKIO 3.745,00
CSAV HOUSTON

24/01/2012 | CSAV LAJA HANSA FLENSBURG 0,00

25/01/2012 | ALIANCA IPANEMA 2.250,33

26/01/2012 | CAP ROCA PUELCHE 5.295,17
LICA MAERSK

27/01/2012 MSC GENOVA MAERSK LETICIA 3.650,17

28/01/2012 | RIO BLANCO 0,00

29/01/2012 | LOG IN AMAZONIA | HANJIN PICAEUS 6.320,17

MONTEVIDEO EXPRESS

30/01/2012 | MSC FORTUNATI | MSC NERISSA 0,00

31/01/2012 1.150,33

01/02/2012 | CAP IRENE COPACABANA 0,00

Tabela C.1: Programacio de Navios - SA
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