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o ~ RESUMO _
O objetivo deste trabalho € aplicar o método hibrido Clustering Search (CS) em conjunto

com o Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) ao problema de alocacao tatica de bergos
(TBAP). O TBAP consiste em alocar navios nos bercos e definir o perfil de guindastes que serdo
usados para descarregamento e carregamento das cargas, buscando minimizar o custo de servigo
em transferir as cargas entre os navios atracados e otimizar a utilizagdo dos guindastes disponiveis
para as tarefas. Para a validacdo dos resultados, foram utilizados trés conjuntos de instincias e as
solugdes foram comparadas com outros métodos disponiveis na literatura.

PALAVRAS CHAVE. Metaheuristica hibida, Busca local, Sequenciamento.

Area Principal: MH - Metaheuristicas

ABSTRACT
This paper aims to apply the hybrid method Clustering Search (CS) with the Biased

Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) on the Tactical Berth Allocation Problem (TPAB). The
TPAB consists of allocate incoming ships to berthing positions and assign quay crane profile to
them. The goals of the TBAP are both the minimization of the housekeeping costs derived from
the transshipment container flows between ships, and the maximization of the total value of the
quay crane profiles assigned to the ships. To validate the computational results, it was used three
sets of instances available on literature and the proposed method is compared with other solution
approaches.

KEYWORDS. Hybrid metaheuristic, Local search, Scheduling.
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1. Introducio

O transporte maritimo de mercadorias cresceu muito nos tltimos anos em decorréncia do
aumento do comércio e do crescimento econdmico internacional [Hansen et al., 2008]. O comércio
internacional tem como pilar central o transporte maritimo. Aproximadamente 80% do comércio
global de mercadorias € realizado através do mar [Buhrkal et al., 2009]. No Brasil, no ano de
2010 a movimentac¢do de cargas no sistema portudrio nacional alcancou 834 milhdes de toneladas,
um aumento de 13,8% em relagéo a 2009 [ABT, 2011]. Além disso, em pesquisa realizada pela
Secretaria de Comércio Exterior (SECEX), o transporte maritimo apresentou crescimento de 130%
nos ultimos trinta anos. Isto se caracteriza pela relagdo entre a natureza (mar/oceano) e a melhorias
na qualidade e rapidez no atendimento dos navios nos portos, visto que ambos sdo imprescindiveis
para o escoamento de mercadorias.

Para um sistema de transporte eficiente, € necessario otimizar os recursos para 0 esco-
amento e recebimento de mercadoria, como minimizar o tempo em que 0s bercos ficam ociosos
e otimizar a utilizacdo dos guindastes. O funcionamento de carregamento e descarregamento nos
terminais maritimos consistem em uma série de etapas como indicadas em Steenken et al. [2004] e
Stahlbock e Vof3 [2008]. Quando um navio atraca em um porto, ele é alocado para um bergo espe-
cifico, e em seguida, alguns guindastes sdo direcionados para atendé-lo. Apds o descarregamento a
sua carga é armazenada em um depdsito e em seguida o navio € carregado com os contéineres que
seguirdo aos seus proximos destinos. As operagdes de carregamento e descarregamento sio aborda-
das no problema de alocacgdo tatica de bercos (TBAP, do inglés Tactical Berth Allocation Problem),
tal que, os navios sdo atracados em bercos e o tempo de permanéncia é definido pela quantidade
de guindastes atribuidos a ele para realizar o carregamento e descarregamento. A quantidade de
guindastes disponiveis € limitada, os bercos possuem tempo de servico e os navios tém hordrios de
chegadas e partidas previstos.

Neste contexto, este trabalho propde uma nova alternativa para resolver o TBAP por meio
da aplicacdo do método hibrido Clustering Search - CS [Oliveira e Lorena, 2013] e da metaheu-
ristica Biased Random Key Genetic Algorithm - BRKGA [Gongalves e Resende, 2011]. O CS é
um método hibrido que combina metaheuristicas e heuristicas de busca local, em que a busca é
intensificada somente em regides do espaco de solugdes que merecam atencdo especial (regides
promissoras). O BRKGA serd utilizado como gerador de solucdes para o CS. O método proposto
CS+BRKGA ¢é comparado a métodos recentes encontrados na literatura, permitindo assim verificar
sua eficiéncia na resolugdo do TBAP. O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma.
A secdo 2 apresenta uma revisao da literatura sobre o problema tratado. A sec¢do 3 descreve o pro-
blema TBAP. A se¢do 4 explica o funcionamento da metaheuristica hibrida CS+BRKGA. A se¢do
5 apresenta os resultados computacionais e a se¢do 6 descreve as conclusdes finais.

2. Revisao da literatura

Devido ao crescimento econdmico mundial nos tltimos anos, o comércio maritimo tem
motivado o aumento nos estudos sobre o funcionamento dos portos, focando a aten¢do em pro-
blemas nas dreas estratégica, titica e operacional. A maioria dos problemas enfrentados nessas
situacdes sdo do tipo NP-Hard, tais como, o Problema de alocacio de ber¢os (BAP) e o problema
de alocacdo de guindastes (QCAP). O BAP consiste em alocar navios a posi¢des de atraque, de
forma que seja utilizado o maximo de espago do cais minimizando o tempo de servi¢o. As decisdes
a serem tomadas dizem respeito a posicao e ao instante em que o navio deverd atracar [Imai et al.,
2001]. O BAP possui grande quantidade de restrigdes fisicas, técnicas, entre outras. Isto faz com
que seja possivel modeld-lo de diferentes maneiras. Quanto aos aspectos espaciais dos bercos, o
BAP pode ser modelado como discreto ou continuo [Imai et al., 2005]. Além disso, se for levado
em conta a chegada dos navios, o problema pode ser tratado como estatico ou dindmico [Imai et al.,
2001]. O caso estatico assume que todos 0s navios ja estdo no porto para o atendimento, o caso
dindmico permite aos navios chegarem a qualquer momento.
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Inimeras abordagens ja foram propostas para a solu¢do do BAP, Cordeau e Laporte [2005]
propds minimizar o tempo de servigo total para todos os navios, definindo o tempo decorrido entre
a chegada no porto, atracaciio e o tempo de servico, formulando o problema como andlogo ao
problema de roteamento de veiculos com miiltiplas garagem e janelas de tempo. [Mauri et al.,
2008a] propdem uma abordagem baseada na aplicacdo do Simulated Annealing para resolucio do
caso discreto do BAP. Os autores tratam o problema como um problema de roteamento de veiculos
com multiplas garagens e janelas de tempo. Os resultados computacionais superam os obtidos pelo
CPLEX e pela Busca Tabu proposta por [Cordeau e Laporte, 2005].

O QCAP recebeu pouca atengao dos pesquisadores até entdo, ganhando mais visibilidade
quando foi proposto juntamente com BAP, criando assim o problema titico de alocagdo de bercos
(TBAP). Essa jungdo foi proposta por [Imai et al., 2008], tal que, na funcio objetivo busca-se a
minimizag¢do da janela de tempo para o funcionamento de todos os navios, onde um navio s6 poderia
ser atendido, se uma quantidade minima de guindastes estivesse disponivel. Essa solu¢do nio levava
em conta que a operacdo do navio poderia acontecer com diferentes nimeros de guindastes, fazendo
com que navios esperassem para poder atracar no ber¢o. A proposta que integrava um perfil de
guindastes junto com o objetivo de minimizar a janela de tempo veio com Liang et al. [2009]. Para
resolver o problema os autores utilizam um algoritmo genético e usaram dados reais de uma das
empresas de cont€ineres de Xangai na China. Anos apds, [Raa et al., 2011] apresentou um modelo
que integrava o BAP ao QCAP e considerava prioridade de navios, localizagdo de bercos e tempo
de operacdo. Este trabalho se baseou na solucio proposta de [Lalla-Ruiz et al., 2014]. Neste artigo,
os autores propuseram o “Biased Random Key Genetic Algorithm” para resolver o TBAP, levando
em conta ndo somente a alocagdo dos bercos, mas também a atribuicdo dos guindastes.

3. Alocacao tatica de bercos

O problema de alocagdo tatica de ber¢os (TBAP) busca determinar o ber¢o, o tempo de
operacdo e a alocacdo de guindastes através de perfis, para cada navio que chega ao porto com
horério previsto [Giallombardo et al., 2010]. O tempo de operacdo de cada navio nos bercos é
definido através do perfil utilizado para o atendimento, cada perfil define a quantidade de guindaste
associada a cada 2 horas de operacdo. Quanto mais guindastes por 2 horas se utiliza, maior o custo
da operacdo, e com isso, mais rapido o navio € atendido. Cada navio tem um conjunto de perfis
associados a ele. Todos os perfis ttm um custo associado ao nimero de guindastes utilizado e
navio atendido. Portanto, um mesmo perfil pode ter custo diferente devido 4 estar relacionado a
diferentes navios. Quando um navio chega no porto para ser atendido, alguns dos conté€ineres que
ele vai carregar podem ainda ndo ter chegado ou estar em algum outro berco e isto deve ser levado
em conta. Cada navio traz a informacao do fluxo de carga que o outro navio ird transportar. Assim,
o custo de armazenamento é proporcional a carga armazenada, e dependendo de qual navio receberd
a carga, um custo relacionado ao transporte entre navios é contabilizado. Tal que:

e N: Conjunto de navios, n = |N|;

e M: Conjunto de ber¢os, m = | M

bl

H?: Total de horas para o atendimento;

P?: Conjunto de perfis vidveis atribuido para um navio 7 € N quando o navio chega a um
passo de tempo com indice s € S dentro de um turno de trabalho;

P;: Quantidade de perfis de guindastes para cada navio ¢ € N;

t?: Tempo de servigo do navio i € N para cada perfil de guindastes p € Pi;

! Valor do servigo prestado ao navio ¢ € N para cada perfil de guindastes p € P;;
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e ¢"": Numero de guindastes atribuidos ao navio i € N sob o perfil p € P; no passo de tempo
u € (1,...,t7), tal que u = 1 corresponde ao tempo de chegada do navio;

e Q": Quantidade de guindastes disponiveis em um passo de tempo h € H;

e fi;: Fluxo de contéineres trocados entre os navios ,j ¢ € IV;

e dy,,: Custo do deposito de contéiner por unidade nos bergos k, w € M;

e a;, bj: Tempo de Chegada e partida dos navios i € IV;

e aF, bk: Abertura e fechamento do funcionamento dos ber¢os k € M;

e yF € {0,1},Vk € M, Vi € N, 1 se o navio estiver atracado no bergo k e 0 caso contrario;

° Lf € {0,1}, Vp € P;, Vi € N, 1 se o navio estiver funcionando com o perfil p e 0 caso
contrario.

As variaveis de decisao sdo definidas como:

. xf} € {0,1}VK € M,V(i,j) € A*, xi‘fj ¢ igual a 1 se o navio j € atribuido ao bergo k apds
o navio %, € 0 caso contrario;

° yf € {0,1} VK € M,Vi € N, se o navio i é atribuido ao berg¢o k, e 0 caso contrario;

° /\Zh € {0,1}Vh € H,Vi € N, )\? ¢ igual a 1 se o navio ¢ € chega ao berco em um tempo h, e
0 caso contrario;

e \' € {0,1}Vp € P,,Vi € N, \' é igual a 1 se o navio i for servido pelo perfil p e 0 caso
contrario;

o pfh € {0,1}Vp € P;,,Yh € H,Vi € N, pfh ¢ igual a 1 se o navio ¢ for servido pelo perfil p
e chega no passo h, e 0 caso contrdrio;

° Tf > 0Vk € M,Vi € N, é o tempo de atracagdo de navio ¢ no berco k;

° Tclf( %) > 0Vk € M, é o tempo que o primeiro navio atraca no bergo k;

o T 5( k) > OVk € M, é o tempo de operacio final do ber¢o k, quando o tltimo navio deixa o
berco.

O modelo matematico para resolver o TBAP proposto por Giallombardo et al. [2010] é
apresentado em seguida:

maxz Z Vf)\f — % Z Z yf Z Z fijdkwy;-” (D

1EN peEP; 1EN ke M JEN weM
Sujeito a:
Do uihVieN, )
keM
k
> XN =1VkeM, 3)
JENU{d(R)}
Y Xfum=1VkeM, 4)

ieNU{o(k)}
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TF > 0Vk € M,Vi € N U{o(k),d(k)}, (24)

Tal que M1, M2, M3 e M4 sdo constantes suficientemente grandes. A func¢do objetivo (1)
maximiza a soma dos custos dos perfis de guindastes escolhidos v/ associado pelos navios i € N,
a0 mesmo tempo que, visa minimizar a somatdria do custo de transporte de carga entre navios e
armazenamento de cont€iner nos depdsitos de cada berco. As restri¢des (2) afirmam que cada navio
1 deve ser atribuido para um e somente um berco k. As restricdes (3) e (4) definem os fluxos de
saida e entrada para os bercos. A conservacao de fluxo para os vértices restantes € assegurada pelas
restrigdes (5). As restrigdes (6) indicam a ligacdo entre varidveis ij e yllC As precedéncias em
cada sequéncia sao asseguradas pelas restricdes (7) e (8), que definem coerentemente as varidveis de
tempo le As janelas de tempo na hora de chegada sdo indicadas para cada navio pelas restrigdes (9)
e (10), enquanto as janelas de tempo nas disponibilidades dos bercos s@o indicadas pelas restri¢cdes
(11) e (12). As restri¢des (13) garantem que um e somente um perfil de guindaste é atribuido a
cada navio. As restri¢des (14) definem a ligacdo entre as varidveis %-h e AP, enquanto as restri¢des
(15) e (16) ligam as varidveis bindrias ’yzh ao tempo de chegada Tf . Observe que as restri¢des (10)
implicam que Tf = 0 quando o navio ndo atracar no berco K € K. As varidveis p? " sdo ligadas as
varidveis 7' e A! pelas restrigdes (17): em particular, pf " ¢ igual a 1 se e somente se M=l =1.
Finalmente, as restricdes (18) asseguram que, a cada passo de tempo, o nimero total de guindastes
atribuidos nfo exceda o nimero de guindastes que estdo disponiveis no terminal.

4. Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) com o Clusring Search (CS)
Nesta secdo serdo apresentados a metaheuristica BRKGA, o método hibrido CS, e a abor-
dagem combinando estes métodos para resolver o TBAP.

4.1. Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA)

O Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) foi proposto por [Goncalves e Re-
sende, 2011]. E uma variacdo do Random Key Genetic Algorithms (RKGA) [Bean, 1994] que é
baseado no algoritmo genético [Holland, 1975]. O BRKGA representa uma solu¢do como um ve-
tor de chaves aleatérias. Cada posi¢éo do vetor é composta por nimeros reais no intervalo [0, 1].
Este vetor (também chamado de cromossomo) ndo € considerado uma solug@o do problema. Entdo,
€ necessario decodificd-lo na solugdo do problema que estd sendo resolvido. Para cada problema
¢ definido um decodificador (decoder) especifico. O decoder é um algoritmo deterministico que
pega as informacdes do cromossomo e retorna uma solugdo viavel do problema. A aptidao (fugdo
objetivo) de cada solucdo também é calculada pelo decoder. O processo de evolugdo do BRKGA
¢ independente do problema. A populacdo de P vetores de chave aleatdrias evolui ao longo das
geragdes. Em cada geragdo, a populacdo é ordenada pelo valor da funcao objetivo. Em seguida, um
pequeno grupo com as melhores solucdes (pe) (grupo elite) sdo copiados sem modificacio para a
populacdo da préxima geragdo. Um ndmero (p,,) de vetores de chaves aleatdrias (mutantes, gerados
aleatoriamente) também sao introduzidos nesta populagdo. O restante da populacdo (P — pe — pm
solugdes) é produzido através do cruzamento, combinando os pais dos vetores elites com os ndo
elites na solugdo corrente. A Figura 2 apresenta o fluxograma do BRKGA.

O BRKGA foi adaptado para resolver o TBAP. O método cria aleatoriamente uma popu-
lacdo inicial de vetores de chaves aleatdrias. Para a decodificacdo em chaves aleatérias do problema
foi utilizado um vetor de tamanho 2 * N que recebe valores randémicos entre [0, 1], sendo as posi-
coes de 0 a NV — 1 representando os navios, e as posi¢des de N a 2N — 1, representando o perfil
utilizado pelos navios. A primeira parte da subsequéncia é ordenada de forma crescente, definindo
a sequéncia de navios que terd a prioridade no atendimento. A segunda subsequéncia divide o
intervalo [0, 1] em subintervalos com o nimero de possibilidade de perfis, sendo cada intervalo
representando um perfil de guindaste.

O decodificador associa 0s navios aos bercos, ou seja, 0os navios sdo alocados em um
ber¢o até que ele ndo suporte mais, e para se determinar a ordem de bercos que serdo preenchidos,
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€ utilizado as fungdes 25 e 26. A funcdo 25 determina o berco mais barato em termos de custo de
armazenamento de carga, para se determinar o primeiro berco a ser preenchido. Os parametros o
e aip sdo usados para assegurar que o berco escolhido seja o mais barato em relacio ao custo de
armazenamento. Determinado o ber¢o mais barato, os navios sdo alocados até que nao haja mais
espaco. Para a determinacio do préximo bercgo, se utiliza a fung¢do 26, que considera o valor de
custo de armazenamento e o custo de trocas de cargas entres os navios alocados e os navios que
ainda serdo alocados para a determinacdo do ber¢o mais barato.

ke Gk

C’(j):aldjj—i-ag M1

,Vje M, (25)

Cli,5) =D > fixdjutkw (26)

keN weM

4.2. Clustering Search(CS)

O método hibrido Clustering Search (CS) [Oliveira e Lorena, 2013], se baseia no conceito
de regides promissoras e aplica heuristicas de busca local nestas regides para intensificar o processo
de convergéncia para boas solucdes. O CS € composto por trés componentes principais: uma me-
taheuristica geradora de solucdes, um processo de agrupamento e uma heuristica de busca local.
A cada iteragdo do CS, uma solucdo S é gerada pela meta-heuristica e enviada para o processo de
agrupamento. Essa solucdo € entdo agrupada no cluster mais similar C; e o centro desse cluster c; é
atualizado com informacdes contidas na nova solugdo agrupada, fazendo com que o centro se deslo-
que no espago de busca. Em seguida, € analisado o volume v; do cluster e, caso esse volume atinja
um limitante A (v; > \), percebe-se que algum padrido de solucdo estd sendo predominantemente
gerado pela metaheuristica. Portanto, esse cluster pode estar em uma regido de busca promissora.

Por fim, € analisado o indice de ineficdcia r;, ou seja, caso a heuristica de busca local nao
melhore a solugdo por 7,4, vezes consecutivas (r; > Tpqz), € aplicada uma perturbacdo aleatéria
no centro c¢;, objetivando escapar de um possivel 6timo local. Por outro lado, se r; < T4z, @
heuristica de busca local € aplicada no centro c; analisando a vizinhanga do cluster. Encerrado esse
processo, retorna-se para a metaheuristica que ird gerar uma nova solu¢do. O critério de parada
do CS € geralmente definido pela metaheuristica escolhida. A Figura 1 apresenta o fluxograma de
execucdo do CS.

4.3. CS+BRKGA

Seguindo o fluxograma do CS (Figura 2), sao criados entdo os clusters iniciais. Assim,
para cada cluster é criada uma solugdo gerada aleatoriamente. As solugdes sdo formadas por chaves
aleatorias. A partir de entdo, 0o BRKGA ¢ executado e apenas as solugdes filhas sdo enviadas para o
processo de agrupamento do CS. Para que as solucdes possam ser agrupadas em clusters similares,
deve-se definir uma métrica para medir a distancia entre duas solucdes. Para isso, utiliza-se neste
trabalho a distincia Euclidiana. O processo de agrupamento de cada filho ao cluster mais similar é
de acordo com a menor distancia calculada. A atualizacdo do centro do cluster é dada pela execugao
do Path-Relinking (PR) entre a solugdo dada S e a solugdo c¢; centro do cluster C;. A atualizacdo
do centro do cluster é feita com a combinacdo entre suas chaves aleatdrias. O algoritmo PR ¢é
usado para intensificar e diversificar a busca em um grupo de solucdes. Ele realiza movimentos
exploratérios em uma vizinhanga a partir de uma solucao inicial buscando atingir uma solugdo
guia. O objetivo € encontrar as melhores solucdes no caminho que conectam estas solucdes. Os
movimentos gradualmente introduzem informagdes dos atributos da solucdo guia para a solugdo
inicial [Resende e Ribeiro, 2005].

Quando um cluster atinge um nimero de solu¢des superior ao pardmetro A, o centro se
torna promissor, sendo realizada uma busca local nesta solu¢do. A busca local € feita usando trés
heuristicas distintas, Swap, Shift e Swap perfil:
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‘ Criar Clusters Iniciais ‘

l

Gerar uma solugdo s,
pela meta-heuristica

l Processo de Agrupamento
Agrupar s, no cluster
mais similar ( C;)

'

Atualizar o centro
do cluster ¢;

Busca Local

Aplicar busca
local em ¢;

indice de ineficacia

v

volume v; > 4?

Perturbar ¢, Atualizar ¢; e 7

1y

parada ¢ satisfeito ?

Figura 1: Fluxograma do CS [Oliveira e Lorena, 2013].

e Swap navio/berc¢o: realiza todas as trocas possiveis entre navios de bercos diferentes;
o Shift navios: realiza todas as trocas de dois navios dentro do mesmo bergo;

e Swap perfil: analisam-se todos os perfis ndo utilizados pelos navios alocados, verificando se
a troca de perfil utilizado melhora a solu¢do sem comprometer sua viabilidade.

Outra busca local é examinada apenas para solucdes que possuam inviabilidades. A troca
da sequéncia de navios no berco nao altera o valor da solugdo, mas pode tornar uma solugéo viavel
em invidvel e vice-versa. Essa busca local € aplicada apenas em solugdes invidveis, buscando
diminuir o nimero de penalizacdes ou que a solugdes se tornem vidveis.

5. Resultados computacionais

O método heuristico foi codificado na linguagem C++ e os testes computacionais foram
executados em um PC com processador Intel core i5, 2.5 GHz e meméria de 6 GB. Para verificar a
eficiéncia do método proposto foram utilizadas as instancias de Giallombardo et al. [2010], Vacca
et al. [2013] e Lalla-Ruiz et al. [2014]. Os resultados obtidos foram comparados com os resultados
do BRKGA proposto por Lalla-Ruiz et al. [2014] e também com os “upper bound” determinados
pelo CPLEX, em Lalla-Ruiz et al. [2014]. Os parametros do CS+BRKGA foram calibrados através
de testes empiricos realizados sobre um subconjunto de instancias. Os parametros adotados neste
trabalho sdo:

Numero de clusters do CS (NC) = 20.

Limitante de cluster promissor (\) = 10.

Intensidade da perturbagdo de um cluster (3) = 4.

Populagdo(p) = 1000.
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Figura 2: Fluxograma do CS+BRKGA. Adaptado de [Chaves et al., 2016]

Fracdo de populacio elite (p.) = 0,2.

Fracdo de populacdo mutante (p,,) = 0,15.

Probabilidade de um alelo elite ser escolhido (p) = 0,6.

Nuimero de geragdes no BRKGA = 200.

Os resultados computacionais estdo nas Tabelas 1, 2 e 3. Os significados dos nomes das
colunas nas tabelas sdo: Nome: nome da instancia; Classe: classificacdo da instancia; B: nimero
de bercos de cada instincia; N: nimero de navios de cada instancia; P: nimero de perfis diferentes
para cada navio; G: nimero de guindaste de cada instancia; FO melhor: valor da funcdo objetivo
com melhor solugcdo; FO Média: valor da fun¢io objetivo com a média das melhores solugdes;
BRKGA: valor da solucdo encontrada em Lalla-Ruiz et al. [2014];Tempo: Tempo total do algo-
ritmo; CS+BRKGA: valor solug¢do encontrada pelo método proposto; Média: valor da solucédo
média encontrada pelo método proposto; T*: tempo médio para encontrar a melhor solugdo; T:
tempo total médio para rodar o algoritmo; Sobj: Distancia da solucdo em relacdo ao “upper bound”
do Cplex, o valor 100, significa que encontrou o 6timo.

Na Tabela 1 os resultados obtidos pelo método proposto demonstram a robustez do
CS+BRKGA ao conseguir solugdes similares ao encontrado pelo BRKGA proposto em Lalla-Ruiz
et al. [2014]. Vale ressaltar que as solu¢des do BRKGA de Lalla-Ruiz et al. [2014] sdo solucdes
6timas para todas as instincias de Vacca et al. [2013]. A otimalidade das solucdes foi provada pelo
Cplex. Os Gaps em negrito representam as solucdes que o CS+BRKGA nao conseguiu atingir o
6timo. O método CS+BRKGA encontrou a solugdo 6tima em 17 das 20 instincias, e quando ndo
obteve a solucdo 6tima, as solugdes eram muito préximas as do BRKGA [Lalla-Ruiz et al., 2014].
Além disso, ao analisar as médias das solucgdes, nota-se a estabilidade do CS+BRKGA, menos para
a instancia c4-5 com 20 navios. Para este caso a média ficou um pouco abaixo do valor esperado.
Como comentado anteriormente 0 CS+BRKGA usa os resultados do BRKGA como condi¢do para
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iniciar o CS. As melhorias das solu¢des do BRKGA obtidas pelo CS ficaram em média de 0,001%
com melhora em seis solucdes.

Tabela 1: Resultados para as instancias de [Vacca et al., 2013]

BRKGA Ruiz CS+BRKGA
Classe Nome Instincia B N P G FOMelhor T  FOMelhor FO Média T* T Gap
Bl H1 cl-1 3 10 10 8 790735 0,40 790735 790735,00 0,024 2,268 0,000
Bl H1 cl-2 3 10 20 8 791011 0,64 791011 791011,00 0,029 2,367 0,000
Bl H1 cl-3 3 10 30 8 791045 0,54 791045 791045,00 0,006 2,275 0,000
B1 L1 cl-4 3 10 10 8 515902 0,18 515902 515902,00 0,001 2,591 0,000
B1 L1 cl-5 3 10 20 8 518049 0,26 516348 516348,00 0,012 2,235 0,328
B1 L1 c2-1 3 10 30 8 518084 0,37 518084 518084,00 0,005 2,308 0,000
Bl L2 c2-2 3 10 10 8 564831 0,23 564831 564831,00 0,001 2,356 0,000
Bl L2 c2-3 3 10 20 8 564867 0,42 564867 564867,00 0,001 2,316 0,000
Bl L2 c2-4 3 10 30 8 564903 0,59 564903 564903,00 0,001 2,246 0,000
Bl H2 c2-5 3 10 10 8 733276 0,32 733276 733276,00 0,001 2,327 0,000
Bl H2 c3-1 3 10 20 8 735646 0,58 735646 735646,00 0,005 2,449 0,000
Bl H2 c3-2 3 10 30 8 735682 0,59 735682 735682,00 0,005 2,302 0,000
B2 H1 c3-3 3 15 10 13 1170783 0,54 1170448 117044275 0,553 11,945 0,029
B2 H2 c3-4 3 15 10 13 1272247 1,07 1272236 1272236,00 0,292 8,318 0,001
B2 L1 c3-5 3 15 10 13 1098411 1,20 1098411 1098411,25 0,165 7,446 0,000
B2 L2 c4-1 5 15 10 13 890211 0,54 890211 890211,00 0,094 7,715 0,000
B3 H1 c4-2 5 20 10 13 1347208 2,17 1347208 1347157,50 22,263 26,890 0,000
B3 H2 c4-3 5 20 10 13 1437301 3,89 1437301 1437215,25 10,445 25,174 0,000
B3 L1 c4-4 5 20 10 13 1269229 2,93 1269228 1268226,25 8,143 28,960 0,000
B3 L2 c4-5 5 20 10 13 1078337 2,71 1077584 1077352,75 0,758 25,785 0,070
Média 0,021

Para o conjunto de instancias da Tabela 2, o CS+BRKGA conseguiu melhorar trés solu-
coes (solucdes em negrito), e também encontrou trés solucdes idénticas as encontradas pelo método
de [Lalla-Ruiz et al., 2014]. As solu¢des médias s@o idénticas as melhores solu¢des em pratica-
mente todas as instdncias desse conjunto, mostrando a robustez do método. Em relagdo a coluna
Sobj é possivel ver a robustez do método proposto, pois a distancia da melhor solucio em relagdo ao
limitante do Cplex é pequena quando nd@o se encontra o valor 6timo, tendo valor médio de 97,71. O
CS+BRKGA melhorou as solugdes do BRKGA implementado neste trabalho em cinco instancias,
com média de 0,011%.

Tabela 2: Resultados para as instancias de [Lalla-Ruiz et al., 2014]

BRKGA Ruiz CS+BRKGA
Instdncia Bercos Navios Profiles Guindaste Ubmilp  Melhor Sobj Tempo total(S)  Melhor Média Sobj Tempo Médio  Tempo Total
cl-1 3 12 10 8 596910 596910 100,00 0,53 596909  596909,00 99,9998 0,002 3,703
cl-2 3 12 10 8 1029695 1026629 99,7022 0,21 1026628  1026628,00 99,7021 0,005 5,090
cl-3 3 12 10 8 1490528 1446182 97,02 1,84 1443230 1425432,38 96,83 0,446 9,198
cl-4 3 12 10 8 1377586 1370274 99,47 345 1370650 1368807,38 99,50 6,852 11,445
cl-5 3 12 10 8 1415291 1370253 96,82 4,47 1373906 1369153,63 97,08 10,259 18,220
c2-1 3 12 10 8 1044298 1044298 100,00 045 1044298  1044298,00 100,00 0,009 4,648
c2-2 3 12 10 8 726295 724753 99,79 0,1 724752 724752,00 99,79 0,001 4,049
c2-3 3 12 10 8 1004156 1004156 100,00 0,5 1004156  1004156,00 100,00 0,003 4,482
c2-4 3 12 10 8 1471060 1424927 96,86 8,38 1428502  1427983,50 97,11 7,802 13,603
c2-5 3 12 10 8 1622232 1480347 91,25 17,63 1412280 1352331,50 87,06 7,882 21,500
Média 98,09 97,71

Na Tabela 3, o CS+BRKGA se mostrou competitivo melhorando as solu¢des de nove das
onze instancias. O método proposto também apresentou bom desempenho para os tempos compu-
tacionais, mesmo quando se aumentou o nimero de elementos do problema. Analisando a coluna
Sobj, o CS+BRKGA conseguiu valor médio de 98,27. As melhores solug¢des estdo em negrito. A
porcentagem das melhorias do CS+BRKGA em relacdo a condi¢@o inicial do BRKGA implemen-
tado ficou com média de 0,02%. As melhorias foram para todas as doze instancias utilizadas.

6. Conclusido
Este trabalho prop6s combinar a metaheuristica BRKGA com o método CS aplicado ao
problema de alocacdo tética de ber¢os (TBAP). Os resultados computacionais consideraram as ins-
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Tabela 3: Resultados para as instincias de [Giallombardo et al., 2010]

BRKGA Ruiz CS+BRKGA com PR

Nome Classe Inst. Bercos Navios Profiles Guindaste  Ubmilp Sobj  Tempo Total ~ Melhor Média Sobj  Tempo Médio Tempo Total
C3-1 Al H1 5 20 10 13 1.383.614 97,80 3,75 1.353.290 1.351.355,25 97,81 0,275 0,380
C3-2 H1 5 20 20 13 1.384.765 97,81 3,85 1.354.441 1.353.274,00 97,81 0,045 0,390
C3-3 HI 5 20 30 13 1.383.119 97,82 3,57 1.355.365 1.354.356,25 97,99 0,020 0,398
C3-4 H2 5 20 10 13 1.474.082 97,86 3.5 1.466.718 1.465.317,63 99,50 0,118 0,336
C3-5 H2 5 20 20 13 1.474.561 97.86 3,53 1.443.537 1.442.542,63 97,90 0,108 0,329
C3-6 H2 5 20 30 13 1.474.631 97.89 3,56 1.444.118 1.443.510,63 97,93 0,289 0,335
C4-1 L1 5 20 10 13 1.298.356 98.00 2,56 1.283.106 1.257.871,00 98,83 0,302 0,360
C4-2 L1 5 20 20 13 1.298.542 98,00 3,03 1.272.355 1.270.830,38 97,98 0,164 0,345
C4-3 L1 5 20 30 13 1.298.542 98,00 2,76 1.272.047 1.270.853,00 97,96 0,303 0,363
C4-4 L2 5 20 10 13 1.103.212 98,06 2,89 1.096.286 1.089.137,25 99,37 0,095 0,287
C4-5 L2 5 20 20 13 1.103.516 98,06 3,20 1.082.166 1.081.129,75 98,07 0,114 0,281
C4-6 L2 5 20 30 13 1.103.551 98,07 143 1.082.390 1.081.720,25 98,08 0,276 0,292
Média 97,94 98,27

tancias de Giallombardo et al. [2010], Vacca et al. [2013] e Lalla-Ruiz et al. [2014]. De modo
geral, quando se analisa os resultados obtidos 0 método hibrido proposto CS+BRKGA se mostra
eficiente na resolugd@o das instancias testadas. O TBAP & um problema complexo, pois possui uma
grande quantidade de varidveis e muitas restricdes, assim uma decodificacdo da solucdo de chaves
aleatdrias mais refinada é necessdria para realizar uma busca mais eficiente no espaco de solugdes.
Apesar da complexidade do problema, é possivel observar que os resultados (Tabelas 1 a 3) foram
satisfatorios. Nas instancias de Vacca et al. [2013] o CS+BRKGA encontrou a solugdo 6tima em 17
das 20 instancias. Para as instancias de Lalla-Ruiz et al. [2014] o CS+BRKGA conseguiu melho-
rar trés solugdes. Ja para as instancias de Giallombardo et al. [2010] houve melhora nas solucdes,
totalizando nove das onze instancias analisadas. Observando as colunas Sobj das Tabelas 2 e 3 é
possivel afirmar que o método proposto € estavel na busca de solucdes vidveis, além do baixo tempo
computacional (Colunas “Tempo total”).

Conclui-se pelos bons resultados obtidos que o método hibrido CS+BRKGA ¢ eficiente
e robusto, podendo ser aplicado a outros problemas da literatura, uma vez que necessita apenas
alterar a decodificacdo e a busca local para o problema especifico. Para trabalhos futuros, espera-se
resolver outros problemas de otimizacdo, analisar outras heuristicas de busca local mais eficientes
e estudar alguns métodos para calibragem automatica de parametros.
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