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RESUMO

Este trabalho apresenta heuŕısticas h́ıbridas para o Problemas de Alocação de Ber-
ços (PAB) e para o Problema de Agrupamentos. O PAB consiste em alocar navios
a posições de atraque, de forma que seja utilizado o máximo de espaço do cais mi-
nimizado o tempo de serviço e é resolvido nos casos discreto e cont́ınuo. O PAB
pode ser considerado como um dos principais problemas de otimização em termi-
nais maŕıtimos, devido à crescente demanda de navios que transportam contêineres.
Neste contexto, é proposta uma nova alternativa para resolvê-lo. Essa alternativa é
baseada na aplicação do método Clustering Search (CS), utilizando o Simulated An-
nealing como gerador de soluções. O CS é um método iterativo que divide o espaço
de busca em grupos e é composto por uma meta-heuŕıstica geradora de soluções,
um processo de agrupamento e uma heuŕıstica de busca local. Em relação ao pro-
blema de agrupamentos, busca-se a separação de um conjunto de dados em grupos,
tal que os membros de cada grupo sejam similares entre si. Os métodos de solu-
ção baseiam-se na aplicação de uma técnica de geração de colunas para resolver o
problema p-medianas. São propostas cinco heuŕısticas: solução viável a partir do pro-
blema mestre, a solução de geração de colunas, uma heuŕıstica com Path-Relinking
considerando as colunas iniciais do processo de geração de colunas, uma solução do
problema mestre com Path-Relinking e o processo de geração de colunas com Path-
Relinking. A qualidade dos resultados computacionais obtidos é comprovada com a
comparação com métodos recentes da literatura.
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HYBRID HEURISTICS FOR THE BERTH ALLOCATION
PROBLEM FOR SHIPS AND A CLUSTERING PROBLEM

ABSTRACT

This paper presents hybrid heuristics for the Berth Allocation Problem (PAB) and
a Clustering Problem. The BAP consists in allocating ships to positions of moo-
ring using the maximum space of the quay and minimizing the service time of the
ships and is solved for discrete and continuous cases. The BAP can be considered
as a major optimization problem in marine terminals, due to increasing demand of
ships carrying containers. In this context, we propose a new alternative to solve it.
This alternative is based on the application of the method Clustering Search (CS),
using the Simulated Annealing as the solutions generator. CS is an iterative method
that divides the search space into groups and consists of a metaheuristic to generate
solutions, a process of clustering and a local search. The issue Clustering Problem
searchs the separation of a set of objects into groups such that members of each
group are similar. The hybrid heuristics proposed are based on the application of
a column generation technique for solving the p-median problem. Five heuristics
are examined: a feasible solution from the master problem, the column generation
solution, a heuristic with Path-Relinking considering the initial columns of the co-
lumn generation process, a solution of the master problem with Path-Relinking and
the column generation with Path-Relinking. The quality of computational results is
evidenced by comparison with recent methods of the literature.
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2.1 Representação de um terminal maŕıtimo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 Representação de um planejamento para os navios. . . . . . . . . . . . . 9
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(TT) para a distância distância Euclidiana . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.5 Comparação do resultados de CRand para a Correlação de Pearson (cli-

ques). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.6 Comparação dos valores de função objetivo (FO) para o p-medianas, o

tempo da melhor solução (TM) e o tempo total de execução do algoritmo

(TT) para a Correlação de Pearson. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.7 Comparação do resultados de CRand para a correlação cosseno (cliques). 61

3.8 Comparação dos valores de função objetivo (FO) para o p-medianas, o

tempo da melhor solução (TM) e o tempo total de execução do algoritmo

(TT) para a Correlação Cosseno. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.9 Comparação do resultados de CRand para a distância City Block (p-
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2.3.1 Formulação matemática para o PAB-D . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.2 Abordagem do PAB-C . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.4 Clustering Search aplicado ao PAB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.5 Experimentos computacionais para o PAB . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.6 Caso discreto do PAB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.7 Caso cont́ınuo do PAB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.8 Considerações finais sobre o PAB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3 PROBLEMA DE AGRUPAMENTOS . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.1 Revisão abreviada da literatura para agrupamentos . . . . . . . . . . . . 44

3.2 Geração de colunas para o problema de p-medianas . . . . . . . . . . . . 46
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1 INTRODUÇÃO

Soluções de problemas de Otimização Combinatória (OC) possuem uma variedade de

aplicações tais como automação, energia, petróleo, transportes, aviação, naval entre

outras. Bons resultados foram obtidos, mas ainda muito precisa ser feito, como por

exemplo, melhorias no planejamento urbano, loǵıstica de atendimento dos portos,

comunicação celular, além de aprimorar o acesso aos meios de transportes, centros

de saúde etc.

Para resolução de problemas de OC é necessário trabalhar a modelagem matemática,

descrever por expressões matemáticas os fenômenos f́ısicos, biológicos, qúımicos,

econômicos e as leis que regem os problemas do dia a dia. Empresas utilizam técnicas

de OC para minimizar despesas e maximizar lucros. Maximizar lucros envolve usar

de forma eficiente os recursos dispońıveis, a sequência de itens a serem produzidos

e melhores rotas de distribuições.

Vários problemas podem ser classificados em OC: roteirização de véıculos, problemas

de cortes, problemas de empacotamento, problemas de manufatura, problema de

rotulação cartográfica de pontos, problemas de atribuição, problema de alocação de

berços, problema de agrupamentos, entre outros.

O Problema de Alocação de Berços (PAB) e o problema de agrupamentos são o

foco desta tese. O PAB trabalha com a elaboração de um planejamento de berços,

procurando determinar onde e quando um navio poderá atracar no cais (ELWANY

et al., 2013). O objetivo é minimizar o tempo de serviço dos navios nos berços. Na

maioria dos estudos encontrados, os berços usados para o atendimento dos navios

são considerados como discretos, já o caso cont́ınuo é uma novidade nas pesquisas

atuais. Para o PAB discreto (PAB-D) as soluções obtidas neste trabalho são as

ótimas para todas as instâncias do porto de Gioia Tauro (Itália). Neste trabalho

além do PAB-D o PAB cont́ınuo (PAB-C) também é estudado. No PAB-D, os berços

atendem um navio de cada vez. O PAB-C considera o cais como uma linha cont́ınua

onde múltiplos navios podem compartilhar um mesmo berço. Assim, a quantidade

de navios atendidos é maior, o que melhora o fluxo de atendimento dos navios no

porto.

Quando se resolve problemas complexos como PAB, as restrições f́ısicas, temporal e

espacial, devem ser respeitadas na modelagem do problema. Em geral as restrições
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estão relacionadas a profundidade da água, distância entre os guindastes. Em relação

ao tempo, cada navio tem uma janela de tempo, com horário de ińıcio e fim do

atendimento. Para o PAB-C é considerada a largura e comprimento de cada navio,

desta forma, além destas restrições citadas há também aquelas relacionadas ao espaço

disposto para os navios, de forma que as sobreposições devem ser evitadas.

O outro problema abordado neste trabalho foi o de problema de agrupamentos. O

problema de agrupamentos se caracteriza na dificuldade de separar um conjunto de

dados em grupos de objetos semelhantes, tal que, objetos de um mesmo grupo sejam

diferentes de objetos de outros grupos (BERKHIN, 2006). Dependendo do procedi-

mento utilizado para separar os dados haverá diferentes partições. O que se faz é

definir um critério para determinar as distâncias entre todos os objetos em um con-

junto de dados. Métricas como a distancia Euclidiana, City Block, Pearson e Cosseno

usadas nesta tese, auxiliam a definir se um objeto é similar a outro.

Nos dias atuais, dentre as técnicas de resolução destes problemas cita-se os méto-

dos heuŕısticos. Uma heuŕıstica é uma técnica que busca boas soluções a um custo

computacional razoável sem poder garantir a viabilidade ou otimalidade da solução

(REEVES, 1995). A junção de duas ou mais heuŕısticas com estratégias diferentes

são denominadas heuŕısticas h́ıbridas. Algumas heuŕısticas modificadas denomina-

das meta-heuŕısticas podem ser inspiradas em prinćıpios f́ısicos ou biológicos. Como

exemplo, têm-se os métodos: simulated annealing (KIRKPATRICK et al., 1983), busca

tabu (GLOVER; LAGUNA, 1997), genetic algorithms (GOLDBERG, 1989). Dentro deste

contexto, no tópico seguinte são apresentados os objetivos propostos por esta tese.

1.1 Objetivos

O objetivo desta tese é resolver o problema de alocação de berços e o problema de

agrupamentos. Para o PAB foi proposta uma aplicação do método h́ıbrido conhe-

cido como Clustering Search (CS), utilizando o simulated annealing como gerador

de soluções. Este método é basicamente composto por uma meta-heuŕıstica (simu-

lated annealing), um processo de agrupamento e uma heuŕıstica de busca local. A

meta-heuŕıstica gera soluções, estas são armazenadas no grupo mais similar pelo

processo de agrupamento e a busca local é executada quando o grupo se torna pro-

missor. Grupo promissor é identificado quando a quantidade de soluções atingem

certo limitante definido previamente.
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Para solução do problema de agrupamentos é necessário definir os grupos que ar-

mazenarão as seleções dos objetos similares. Os grupos são obtidos pela técnica de

geração de colunas para solução do problema de p-medianas. Soluções de p-medianas

minimizam a soma das distâncias entre objetos e sua mediana mais próxima. Espera-

se que as caracteŕısticas entre os objetos que estão alocados a mesma mediana sejam

similares.

Desta forma, propõem-se cinco heuŕısticas h́ıbridas: uma solução viável a partir do

problema mestre, a solução de geração de colunas, uma heuŕıstica com path-relinking

considerando as colunas iniciais do processo de geração de colunas, uma solução do

problema mestre com path-relinking e o processo de geração de colunas com path-

relinking.

Os resultados computacionais das heuŕısticas h́ıbridas propostas neste trabalho são

comparados com métodos recentes da literatura, permitindo assim verificar a efici-

ência das abordagens apresentadas.

1.2 Organização da tese

O restante da tese está organizado como segue. O Caṕıtulo 2 apresenta uma des-

crição detalhada sobre o problema de alocação de berços, sua classificação, uma

revisão bibliográfica dos trabalhos sobre o PAB, a formulação matemática existente

no contexto de alocação de berços e os resultados e considerações finais para o PAB.

O Caṕıtulo 3 apresenta o problema de agrupamentos, sua revisão bibliográfica, a for-

mulação de p-medianas utilizada na técnica geração de colunas, detalha as heuŕısticas

h́ıbridas propostas, os experimentos computacionais, dados, resultados e considera-

ções finais.

O Caṕıtulo 4 apresenta as conclusões finais, as contribuições e a posśıvel continuação

para o trabalho realizado.

O Apêndice A apresenta os trabalhos publicados e/ou apresentados em evento cien-

t́ıficos

Por fim, Apêndice B apresenta os gráficos das soluções obtidas pelo CS para PAB-C.

3





2 ALOCAÇÃO DE BERÇOS PARA NAVIOS

O transporte maŕıtimo de mercadorias cresceu muito nos últimos anos em decorrên-

cia do aumento do comércio e do crescimento econômico internacional (HANSEN et

al., 2008). O comércio internacional tem como pilar central o transporte maŕıtimo.

Aproximadamente 80% do comércio global de mercadorias é realizado através do

mar (BUHRKAL et al., 2009). Em 2008, a frota de navios que transportam contêine-

res teve um aumento em sua capacidade de 17,3 milhões de toneladas, ou 11,9%, e

passaram a representar 13,6% do total mundial. No ińıcio de 2009, a frota mercante

mundial atingiu 1,19 milhões de toneladas, um crescimento de 6,7% em comparação

à janeiro de 2008 e desde o ińıcio da década, a quantidade de contêineres transpor-

tados aumentou em 154% (UNCTAD, 2009). Em janeiro de 2010, a frota mercante

mundial chegou a 1,276 milhões de toneladas aumentando em 84 milhões em relação

ao ano anterior (UNCTAD, 2010).

Desse modo, devido ao crescimento do comércio internacional, o intenso fluxo de

navios e contêineres nos portos, estes são forçados a investir pesadamente em meios

otimizados para acomodar os navios, aprofundando e alargando canais e construindo

novas instalações de atraque, tudo para que o tempo de atendimento do navio seja

o menor posśıvel. Assim, para que o navio complete seu ciclo no terminal, uma

parte da responsabilidade diz respeito ao local de atraque, ou seja, ao cais, além da

localização dos berços no terminal.

O cais é uma plataforma que se liga ao mar para facilitar o carregamento e o des-

carregamento de carga de navios. Já os berços são os locais onde os navios podem

atracar. Esses são equipados com grandes guindastes, usados para carregar e descar-

regar contêineres, que são transferidos para um pátio por uma frota de véıculos. No

pátio esses contêineres ficam depositados até que lhes sejam determinado a próxima

rota, seja ela por trens, por caminhões ou novamente por navios.

Uma representação de um terminal maŕıtimo é apresentada na Figura 2.1, tal que

os navios encontram-se em uma das três condições: chegando no porto, esperando

para atracar ou em atendimento nos berços dispońıveis. Quanto ao atendimento,

uma vez iniciado, o navio ficará atracado no berço até que todo o processamento

dos contêineres seja finalizado.
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Figura 2.1 - Representação de um terminal maŕıtimo.

Fonte: Adaptada de Cordeau e Laporte (2005).

Segundo Hansen et al. (2008) a importância da alocação de berços se torna mais

viśıvel com o aumento da frequência dos navios nos portos, o que por consequência

gera o crescimento das filas, ocasionando prejúızos com o acréscimo no tempo de

espera das embarcações. Isso poderia ser evitado se os navios fossem atendidos pelos

berços com a rapidez necessária para o carregamento e descarregamento da carga.

Nesse contexto, a acomodação dos navios nos berços é um fator primordial, visto

que, os navios estão ficando cada vez maiores, graças aos avanços tecnológicos na

sua construção. Vale ressaltar a necessidade de que juntamente com o desenvolvi-
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mento comercial os portos consigam acompanhar tal crescimento se modernizando,

produzindo mão de obra e tecnologia capaz de suprir o aumento da demanda do

transporte de mercadorias.

Assim sendo, a necessidade de um bom planejamento loǵıstico para acomodar os na-

vios nos berços, além da busca por uma melhor distribuição do espaço, minimizando

o tempo total de permanência dos navios no porto, com o objetivo de agilizar o aten-

dimento dos navios, motivou o surgimento de um problema conhecido na literatura

como Problema de Alocação de Berços (PAB).

2.1 Problema de alocação de berços

O PAB pode ser classificado como um dos principais problemas de otimização em

terminais maŕıtimos. Isso por causa da crescente demanda de navios, além da pre-

ferência pelo uso de embarcações cada vez maiores, que reduzem o custo com o

transporte e podem transportar milhares de toneladas de mercadorias. Com isto,

estudos que possam contribuir com uma melhor distribuição do espaço no cais e

uma eficiente vazão dos contêineres são necessários, principalmente em relação ao

PAB que é o foco deste trabalho.

O Problema de Alocação de Berços consiste em alocar navios a posições de atraque,

de forma que seja utilizado o máximo de espaço do cais minimizando o tempo de

serviço. As decisões a serem tomadas dizem respeito à posição e ao instante em que

o navio deverá atracar (IMAI et al., 2001).

Em relação à posição de atraque, há restrições relativas à profundidade da água e

à máxima distância em relação ao local mais favorável ao longo do cais. Isso em

relação aos contêineres estocados, que podem estar longe do berço dispońıvel para

o navio (CORDEAU; LAPORTE, 2005). Quanto ao tempo necessário para que o navio

seja carregado ou descarregado, deve-se verificar a capacidade do berço onde ele

será alocado. Em geral, o tempo de atendimento é determinado pela quantidade de

guindastes dispońıveis, além da distância entre o berço e a localização dos contêineres

no pátio (MONACO; SAMMARRA, 2007). Assim, o tempo de serviço é o tempo de

espera mais o tempo de atendimento para cada navio. Esses tempos podem ser fixos

ou não. Segundo Bierwirth e Meisel (2009), o tempo de atendimento na maioria das

vezes é determińıstico, mas também podem ser:
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a) fixo, sendo conhecido de forma antecipada;

b) dependente da posição de atraque dos navios;

c) dependente da quantidade de guindastes a disposição dos navios, como

comentado anteriormente;

d) dependente da distribuição desses guindastes;

e) dependente das três últimas combinações anteriores (itens (b), (c) e (d)).

Outrossim, o principal objetivo dessa programação em relação ao tempo é a mini-

mização da espera junto com o tempo de atendimento, ou seja, o tempo de serviço

que os navios gastam, buscando a reduzir o tempo que o navio fica no porto.

Dessa forma, uma solução para o PAB pode ser representada, segundo Bierwirth e

Meisel (2009), como um diagrama de tempo-espaço (Figura 2.2). Nessa representa-

ção, o eixo vertical (Cais) corresponde a um segmento de 600 m, o eixo horizontal

(Tempo) está dividido em peŕıodos de uma hora, totalizando 18 horas (eixo com-

pleto). O tempo de serviço gasto pelo navio é representado por um retângulo. A

altura do retângulo corresponde ao comprimento do navio e a largura corresponde

ao tempo de atendimento esperado. O vértice esquerdo abaixo do retângulo dá o

instante de atracamento e a posição no cais. Por exemplo, o navio três tem tempo

de atendimento igual a duas horas e sua posição no cais é a quatrocentos.
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Figura 2.2 - Representação de um planejamento para os navios.

Fonte: Adaptada de Bierwirth e Meisel (2009).

2.2 Classificação do PAB

O PAB possui grande quantidade de restrições f́ısicas, técnicas, entre outras. Isto

faz com que seja posśıvel modelá-lo de diferentes maneiras. Quanto aos aspectos

espaciais dos berços, o PAB pode ser modelado como discreto, cont́ınuo ou h́ıbrido

(IMAI et al., 2005). Além disso, se for levado em conta a chegada dos navios, o

problema pode ser tratado como estático ou dinâmico (IMAI et al., 2001). O caso

estático assume que todos os navios já estão no porto para o atendimento, o caso

dinâmico permite aos navios chegarem a qualquer momento. A Figura 2.3 apresenta

alguns tipos de divisões realizadas no cais e na sequência, são detalhados os diferentes

tipos de modelagens enunciadas anteriormente.
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Figura 2.3 - Divisão do cais em berços.

Fonte: Adaptada de Bierwirth e Meisel (2009).

• PAB discreto (PAB-D): o cais é dividido em vários berços e somente um

navio é atendido de cada vez em cada berço, independentemente do seu

tamanho. O particionamento do cais pode ser como o apresentado na Fi-

gura 2.3 (a) ou para facilitar o planejamento pode ser fixo como na Figura

2.3 (b).

• PAB cont́ınuo (PAB-C): não há nenhuma divisão do cais e, dessa forma, os

navios podem atracar em qualquer posição (Figura 2.3 (c)). Ao contrário

do caso discreto, os problemas envolvendo casos cont́ınuos são mais dif́ıceis

de serem resolvidos devido a sua complexidade, apesar de o espaço no cais

ser mais aproveitado.

• PAB h́ıbrido: como no caso discreto, o cais é dividido em berços, entretanto,

os navios grandes podem ocupar mais de uma posição (Figura 2.3 (d)),

permitindo assim que navios pequenos compartilhem seu berço (Figura

2.3 (e)) e há também o caso em que um navio é servido por dois berços

opostos, ou seja, o navio é atendido pelos dois lados (Figura 2.3 (f)).

Esta classificação considerando o caso h́ıbrido do PAB foi apresentada inicialmente

por Imai et al. (2005), entretanto esta é uma definição controvérsia, por exemplo

Cordeau e Laporte (2005) considera este caso como um problema cont́ınuo, o que na

prática é uma realidade, porque não existe PAB cont́ınuo segundo esta definição de

Imai et al. (2005), pois os guindastes são fixo e não podem se deslocar para atender
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os navios quando eles chegam. Desta forma, como neste trabalho foram usados os

resultados de Cordeau e Laporte (2005) para comparação, o PAB será tratado apenas

como discreto e cont́ınuo.

2.3 Revisão abreviada da literatura para alocação de berços

Os trabalhos iniciais sobre o PAB surgiram no final dos anos 80, quando Thurman

(1989) propôs um modelo de otimização para o planejamento de berços para a es-

tação naval Norfolk (EUA). A partir desse modelo, Brown et al. (1994) elaboraram

um plano para minimizar os conflitos dos carregamentos nessa mesma estação. Os

mesmos autores ainda apresentaram um planejamento de berços para submarinos

em Brown et al. (1997). São raros os trabalhos relacionados ao PAB até meados dos

anos 90. Entretanto, tais trabalhos vêm ganhando foco, principalmente na última

década.

O trabalho proposto por Imai et al. (2001) abordou o PAB em sua forma estática

e dinâmica. Os autores apresentam um método baseado na relaxação lagrangiana

do problema original. Os testes foram realizados para 5, 7, e 10 berços, além de 25

e 50 navios. No mesmo ano, Nishimura et al. (2001) desenvolveram um algoritmo

genético para solução do PAB, que é tratado como dinâmico e discreto. Foram usados

a mesma quantidade de berços e navios de Imai et al. (2001) . As instâncias utilizadas

no dois trabalhos foram geradas de forma aleatórias e não estão dispońıveis.

No ano seguinte, Guan et al. (2002) formularam o PAB como um Problema de

Programação de Máquinas. Nessa abordagem, um job exige um processo de vários

processadores ao mesmo tempo. Passando para o problema de alocação, isso significa

que os navios são atracados em um berço com múltiplos guindastes, visto que os

navios são representados pelos jobs e os guindastes pelos processadores. Além disso,

esse berço pode servir vários navios ao mesmo tempo. A quantidade de navios e

berços utilizados nos testes foram 6 e 12 e as instâncias não foram divulgadas.

Assim, uma heuŕıstica é proposta para o PAB com o objetivo de minimizar o tempo

total de atendimento dos navios. A Figura 2.4 representa uma solução para o PAB e

são considerados 12 processadores (guindastes) e 6 jobs (navios). No eixo horizontal

do gráfico é dado o tempo que os navios poderão utilizar e no eixo vertical estão os

processadores.

Imai et al. (2003) aprimoraram sua abordagem anterior (relaxação lagrangiana em
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Figura 2.4 - Representação do PAB como um Problema de Programação de Máquinas.

Fonte: Adaptada de Guan et al. (2002).

(IMAI et al., 2001)) considerando diferentes prioridades de atendimento entre os na-

vios. Ademais, os autores propuseram um algoritmo genético como método de solu-

ção. Os testes foram realizados para 25, 50, 75 e 150 navios e 5 berços. As instâncias

não foram divulgadas.

O PAB é estudado como discreto e cont́ınuo em Imai et al. (2005). Os autores

demonstram sua semelhança com o problema de corte de estoques (PCE). A Figura

2.5 apresenta a modelagem geométrica utilizada, onde os navios são definidos como

retângulos e os berços dispońıveis são representados como uma caixa grande. No eixo

horizontal os retângulos e a caixa correspondem ao comprimento f́ısico do navio e

do cais, respectivamente, enquanto o eixo vertical corresponde ao tempo gasto pelo

navio e o tempo total dispońıvel. Assim, o problema que surge é como os retângulos

são empacotados.

Cordeau e Laporte (2005) propõem duas formulações e duas heuŕısticas baseadas

na busca tabu para resolver o PAB. Os autores apresentam os testes realizados para

o porto de Gioia Tauro (Itália). São definidos também três tipos de intervalos de

tempos utilizados em um porto de navios. Desse modo, a Figura 2.6 apresenta o

peŕıodo de duração de cada intervalo, desde a chegada do navio no cais até sua

sáıda. O tempo de espera é o tempo em que o navio fica parado no cais aguardando
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Figura 2.5 - Representação gráfica do PAB.

Fonte: Adaptada de Imai et al. (2005).

o seu atendimento. O tempo de atendimento é quando o navio está sendo servido

no berço. Já o tempo de serviço é a soma do tempo de espera mais o tempo de

atendimento. Nesse trabalho também aparece o conceito de janela de tempo, que é

definida como o tempo dispońıvel para o atendimento do navio. Os testes realizados

abordaram o PAB discreto e cont́ınuo.

Imai et al. (2008) consideram as restrições f́ısicas do porto, representadas pela diver-

sidade dos navios que chegam (comprimento). Os resultados são obtidos por meio

de um algoritmo genético para apenas 5 berços.

Buhrkal et al. (2009) tratam o caso discreto do PAB, considerando uma representa-

ção baseada no problema de roteamento de véıculos com múltiplas garagens e janelas

de tempo, assim como apresentado por Cordeau e Laporte (2005). Além disso, os

autores também utilizam um modelo de particionamento, que por sua vez encontra

soluções ótimas para as instâncias propostas por Cordeau e Laporte (2005).
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Figura 2.6 - Espaços de tempo em um berço de navios.

Fonte: Adaptada de Cordeau e Laporte (2005).

Meisel e Bierwirth (2009) estudam o PAB junto com o problema de atribuição de

guindastes. Neste artigo, os dois métodos foram combinados, buscando minimizar

o custo em utilizar os guindastes, além do tempo de atendimento dos navios. En-

fim, o problema é tratado como discreto e para solução são utilizadas duas meta-

heuŕısticas: a squeaky wheel optimization e a busca tabu.

Giallombardo et al. (2010) apresentam um modelo de programação quadrática e um

de programação linear para representar o PAB. Além disso, os autores utilizam uma

busca tabu e uma técnica de programação matemática para resolver as instâncias

baseadas em dados reais. Cheong et al. (2010) apresentam uma aplicação do método

multiobjective evolutionary algorithm para resolver o PAB. Xu et al. (2012) modelam

o PAB como um problema de programação de máquinas paralelas, onde a distribui-

ção dos navios nos berços consideram as restrições de profundidade e condições das

marés.

A maioria dos trabalhos encontrados atualmente aborda o caso discreto do PAB,

mas o caso cont́ınuo vem ganhando ênfase nos últimos anos. Em seguida são apre-

sentados alguns trabalhos onde o caso cont́ınuo do PAB foi abordado. No artigo de
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Lim (1998) o autor transformou o PAB-C em uma forma restrita do problema de em-

pacotamento em duas dimensões e mostrou que o problema é NP-completo. Li et al.

(1983) estudaram o problema de multiple-job-on-one-processor pattern, onde vários

jobs podem ser processados por um único processador simultaneamente, desde que

não exceda o capacidade do processador. Este problema é motivado pela operação

de alocação de berços, que é alocar navios (jobs) para um berço (processador), onde

os navios pequenos, podem dividir o berço com outras embarcações para carga ou

descarga de mercadorias.

Especificamente no Brasil, vários trabalhos vêm se destacando no tratamento do

PAB. Rios et al. (2003) elaboraram um modelo de decisão para o planejamento de

capacidade dos terminais de contêineres. Silva (2007) faz uma análise das pesquisas

cient́ıficas sobre os problemas existentes no sistema portuário, buscando verificar as

diferentes formas aplicadas na resolução do PAB.

Mauri et al. (2008a) propõem uma abordagem baseada na aplicação do simulated

annealing para resolução do caso discreto do PAB. Os autores tratam o problema

como um problema de roteamento de véıculos com múltiplas garagens e janelas de

tempo. Os resultados computacionais superam os obtidos pelo CPLEX e pela busca

tabu proposta por Cordeau e Laporte (2005). Por fim, Mauri et al. (2008b) tratam

o PAB com um método h́ıbrido chamado ATP/PL, que utiliza o algoritmo de trei-

namento populacional em conjunto com um modelo de programação linear por meio

da técnica de geração de colunas. Os resultados obtidos superam os apresentados

em Mauri et al. (2008a). Outra abordagem cont́ınua do PAB foi proposto por Mauri

et al. (2011), que usou um Algoritmo Memético (AM) para melhorar as soluções

relatados em (CORDEAU; LAPORTE, 2005). O AM utiliza um algoritmo Simulated

Annealing (SA) atuando como mecanismo de busca local, e o algoritmo SA também

é aplicado de modo independente para resolver o PAB. Uma heuŕıstica de duas fases

é também apresentada para calcular o tempo de atendimento e a posição de todos

os navios durante a execução do AM e SA.

Barros et al. (2011) propõem um modelo de programação linear inteira para repre-

sentar o PAB que considera o problema de alocação de berços em portos graneleiros

com restrição de ńıveis de estoque. Neste caso o PAB considera as condições favorá-

veis de maré e estoque para atracar. Como o porto está associado a uma fábrica, as

cargas transportadas estão em estoque, a fábrica produz a carga e estoca e os na-

vios consomem este estoque. Assim, isto resulta em uma restrição para a atracação,
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tendo em vista os navios que transportam certo tipo de carga não deve atracar se

não tiver a quantidade que ele precisa dispońıvel no estoque.

A partir desta revisão fica evidente que vários autores utilizaram métodos heuŕısticos

para resolver o PAB, tanto para o caso discreto quanto para o caso cont́ınuo, o caso

cont́ınuo é menos explorado, apenas alguns poucos trabalhos apresentam dados com

instâncias que estão dispońıveis para comparação. Já no caso discreto têm-se muitos

trabalhos, mas a maioria fica limitada a problemas reais, cujas instâncias não estão

dispońıveis para comparação. De forma geral, a maioria dos trabalhos apresentados

trabalham com problemas pequenos com poucos navios e berços, o que reforça a

importância dos resultados obtidos por esta tese.

2.3.1 Formulação matemática para o PAB-D

Esta seção descreve a modelagem utilizada para o PAB-D descrita em Cordeau e

Laporte (2005). O PAB é modelado como um Problema de Roteamento de Véıculos

com Garagens Múltiplas e Janelas de Tempo (PRVGMJT), onde os navios são vistos

como clientes e os berços como garagens. Dessa forma, existem m véıculos, um para

cada garagem. Cada véıculo inicia e termina sua rota em sua garagem. Esses navios

são modelados como vértices em um multi-grafo. Cada garagem é dividida em um

vértice de origem (o) e um de destino (d). No vértice inicial e final as janelas de

tempo correspondem ao peŕıodo de funcionamento dos berços.

O PRVGMJT é especificado como um multi-grafo Gk = (V k, Ak),∀k ∈ M , tal

que V k = N ∪ {o(k), d(k)} e Ak ⊆ V k × V k. Na Figura 2.7 são apresentados os

intervalos de tempo utilizados por cada navio, além das diferentes variáveis utilizadas

na formulação do PAB:

• N : conjunto de navios, n = |N |;

• M : conjunto de berços, m = |M |;

• tki : é o tempo de atendimento do navio i no berço k;

• ai: horário de chegada do navio i;

• sk: horário de abertura do berço k;

• ek: horário de fechamento do berço k;
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Figura 2.7 - Representação das variáveis de tempo.

Fonte: Adaptada de Mauri et al. (2008a).

• bi: horário de término da janela de tempo para o navio i;

• vi: custo do tempo de serviço do navio i;

• xkij ∈ {0, 1} ,∀k ∈ M, ∀(i, j) ∈ Ak, xkij = 1 se o navio j é atendido pelo

berço k após o navio i;

• T ki ∀k ∈M, i ∈ N é o horário em que o navio i atracou no berço k;

• T ko(k) ∀k ∈M é o horário em que o primeiro navio atracou no berço k;

• T kd(k) ∀k ∈M é o horário em que o último navio saiu do berço k;

• Mk
ij = max

{
bi + tki − aj, 0

}
, ∀k ∈M,∀(i, j) ∈ N .

Segue a formulação matemática para o PAB proposta por Cordeau e Laporte (2005):

Minimizar: ∑
i∈N

∑
k∈M

vi

T ki − ai + tki
∑

j∈N∪{d(k)}

xkij

 (2.1)

Sujeito a:

∑
k∈M

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij = 1 ∀i ∈ N (2.2)

∑
j∈N∪{d(k)}

xko(k)j = 1 ∀k ∈M (2.3)
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∑
i∈N∪{o(k)}

xkid(k) = 1 ∀k ∈M (2.4)

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij −
∑

j∈N∪{o(k)}

xkji = 0 ∀k ∈M∀i ∈ N (2.5)

T ki + tki − T kj ≤ (1− xkij)Mk
ij ∀k ∈M, ∀(i, j) ∈ Ak (2.6)

T ki ≥ ai ∀k ∈M,∀i ∈ N (2.7)

T ki + tki
∑

j∈N∪{d(k)}

xkij ≤ bi ∀k ∈M, ∀i ∈ N (2.8)

T ko(k) ≥ sk ∀k ∈M (2.9)

T kd(k) ≤ ek ∀k ∈M (2.10)

xkij ∈ {0, 1} ∀k ∈M,∀(i, j) ∈ Ak (2.11)

A função objetivo 2.1 minimiza a soma dos tempos de serviço, ponderada por um

custo associado (vi). As restrições (2.2) indicam que cada navio é atendido por ape-

nas um único berço (k). As restrições (2.3) e (2.4) asseguram que para cada berço

(k) um navio será o primeiro e outro será o último a ser atendido. As restrições (2.5)

garantem a conservação do fluxo de atendimento para os navios restantes. As restri-

ções (2.6) indicam a consistência do horário de atracação dos navios. As restrições

(2.7) e (2.8) garantem que o horário de atracação seja maior que o tempo de che-

gada e o horário de sáıda do navio seja menor que seu tempo limite de atendimento

(janela de tempo). As restrições (2.9) e (2.10) garantem o tempo de disponibilidade

do berço. Por fim, as restrições (2.11) define o domı́nio das variáveis de decisão.
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Mauri et al. (2008a) propõem a relaxação das restrições (2.7), (2.8), (2.9) e (2.10),

de tal forma que, as restrições (2.7) e (2.8) são transferidas para o termo (2.13) da

função objetivo e as restrições (2.9) e (2.10) são inseridas no termo (2.14). Além

disso, coeficientes de penalizações (ω = [ω0, ω1, ω2]) são adicionados em cada termo

da função. Dessa forma, tem-se a seguinte formulação:

Minimizar:

ω0

∑
i∈N

∑
k∈M

vi(T
k
i − ai + tki

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij)+ (2.12)

ω1

∑
i∈N

∑
k∈M

(max(0, ai − T ki ) + (max(0, T ki + tki
∑

j∈N∪{d(k)}

xkij − bi)))+ (2.13)

ω2

∑
k∈M

(
max(0, sk − T ko(k)) +max(0, T kd(k) + ek)

)
(2.14)

Sujeito a:

∑
k∈M

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij = 1 ∀i ∈ N (2.15)

∑
j∈N∪{d(k)}

xko(k)j = 1 ∀k ∈M (2.16)

∑
i∈N∪{o(k)}

xkid(k) = 1 ∀k ∈M (2.17)

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij −
∑

j∈N∪{o(k)}

xkji = 0 ∀k ∈M,∀i ∈ N (2.18)

T ki + tki − T kj ≤ (1− xkij)Mk
ij ∀k ∈M, ∀(i, j) ∈ Ak (2.19)
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xkij ∈ {0, 1} ∀k ∈M, ∀(i, j) ∈ Ak (2.20)

A partir dessa formulação, tem-se uma nova função objetivo (2.12, 2.13 e 2.14). Em

cada termo dessa função há um fator de penalidade indicados pelos ômegas. O termo

(2.12) mantém na função objetivo o tempo de serviço junto com um custo associado.

No termo (2.13) as violações das janelas de tempo dos navios são minimizadas. Por

último, o termo (2.14) minimiza as violações nas janelas de tempo dos berços.

Segundo Mauri et al. (2008a), com base nessa nova formulação do PAB e avaliando

suas restrições, nota-se que apesar de o problema ter sido modificado para um pro-

blema menos árduo (Problema de Roteamento de Véıculos com Garagens Múltiplas

Sem Janelas de Tempo (PRVGMSJT)), ele poderá apresentar as mesmas soluções

do problema original (com janelas de tempo). Por outro lado, o modelo também

poderá apresentar soluções inviáveis, mas essas inviabilidades podem ser eliminadas

por meio das penalizações inseridas no modelo.

2.3.2 Abordagem do PAB-C

Para a modelagem dos berços no caso do PAB-C foram utilizados os passos apresen-

tados em Cordeau e Laporte (2005). Assim, o cais é dividido em comprimentos fixos

de diferentes tamanhos, ou seja, em (m) segmentos (berços), onde cada segmento

(k) tem duas partes, sendo o lado esquerdo (k − 1) e o lado direito (k + 1), onde

(k 6= 1) e (k 6= m). A Figura 2.8 apresenta a divisão do cais para o caso do PAB-C.

Nota-se que um navio grande poderá usar mais de um berço, podendo emprestar

no máximo a metade do espaço de seus vizinhos, tanto do lado esquerdo quanto do

lado direito e um navio pequeno poderá ceder seu espaço de sobra.
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Figura 2.8 - Divisão do cais para o caso do PAB-C.

Fonte: Adaptada de Cordeau e Laporte (2005).

O PAB-C foi resolvido buscando minimizar a soma dos tempos de serviço, ou seja,

da chegada até a sáıda do navio no porto. A Figura 2.9 ilustra os intervalos de tempo

utilizados por cada navio (MAURI et al., 2011), tal que os navios são considerados

retângulos em um plano cartesiano. O eixo horizontal representa o espaço f́ısico do

cais e o eixo vertical indica os diferentes tipos de tempo utilizados pelo navio no

porto. A seguir são descritas as variáveis utilizadas na figura.

 

Figura 2.9 - Representação das variáveis de tempo e espaço.

Fonte: Adaptada de (MAURI et al., 2011).

• zi: comprimento do navio i;

• Pi: indica a posição para cada navio i;

• P i
k: posição inicial para o berço k;

• P f
k : posição final para o berço k;
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• Rk: vizinho do lado direito do berço k;

• Lk: vizinho do lado esquerdo do berço k.

Outro fato importante a considerar no modelo de Cordeau e Laporte (2005) são as

descontinuidades do cais, representadas nas Figuras 2.10 e 2.11 pelas linhas verdes

com asterisco. Essas figuras apresentam as soluções do PAB-D e PAB-C para a

primeira instância do conjunto de testes utilizando o algoritmo CS (veja Seção 2.4).

As linhas cheias são as separações dos berços e as linhas pontilhadas indicam as

divisões dos berços em dois lados (direito e esquerdo). Note que há berços que não

se dividem (berços 1, 7, 8, 9 e 13). Os retângulos são os navios e as cores azul

e vermelha são para facilitar a visualização. Para o caso discreto do PAB, note

que as dimensões espaciais são ignoradas na Figura 2.10, fazendo com que haja

sobreposições dos navios.
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Figura 2.10 - Solução para o PAB-D (instância - i01 - FO = 1409).
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Para o caso do PAB-C as sobreposições dos navios devem ser removidas. A Figura

2.11 apresenta a melhor solução conhecida para o PAB-C com valor de custo igual

a 1583. Observe que não há sobreposição dos navios, pois essa é uma solução viável.

Comparando as Figuras 2.10 e 2.11, o valor de custo para o PAB-C é maior que o

valor de custo do PAB-D, o que é esperado, pois o caso discreto é uma relaxação do

caso cont́ınuo (CORDEAU; LAPORTE, 2005) .
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Figura 2.11 - Solução para o PAB-C (instância - i01 - FO= 1583).

2.4 Clustering Search aplicado ao PAB

Segundo Chaves (2009), o Clustering Search (CS) é um método iterativo que procura

dividir o espaço de busca e localizar regiões promissoras por meio do enquadramento

dessas em clusters. Um cluster pode ser definido por três atributos C = {c, v, r}.
O centro ci é uma solução que representa o cluster i, e identifica a sua localização

dentro do espaço de busca. O volume νi é a quantidade de soluções agrupadas no

cluster i. Um cluster se torna promissor quando o volume atingir um certo limitante
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λ. O ı́ndice de ineficácia ri é uma variável de controle para identificar se a busca

local está ou não melhorando o centro do cluster i. O valor de ri indica o número

de vezes consecutivas que a busca local foi aplicada no cluster i e não melhorou a

solução. Esse atributo evita que a busca local seja executada em regiões ruins ou

regiões que já tenham sido suficientemente exploradas por mais de rmax vezes.

O CS é formado basicamente por três componentes principais: uma meta-heuŕıstica

geradora de soluções, um processo de agrupamento e uma heuŕıstica de busca local.

A cada iteração do CS, uma solução S é gerada pela meta-heuŕıstica e enviada para

o processo de agrupamento. Essa solução é então agrupada no cluster mais similar

Cj e o centro desse cluster ci é atualizado com informações contidas na nova solução

agrupada, fazendo com que o centro se desloque no espaço de busca.

Em seguida, é analisado o volume νi do cluster e, caso esse volume atinja um limi-

tante λ (νi ≥ λ), percebe-se que algum padrão de solução está sendo predominante-

mente gerado pela meta-heuŕıstica. Portanto, esse cluster pode estar em uma região

de busca promissora.

Por fim, é analisado o ı́ndice de ineficácia rj, ou seja, caso a heuŕıstica de busca

local não melhore a solução por rmax vezes consecutivas (rj ≥ rmax), é aplicada uma

perturbação aleatória no centro cj, objetivando escapar de um posśıvel ótimo local.

Por outro lado, se rj < rmax, a heuŕıstica de busca local é aplicada no centro cj

analisando a vizinhança do cluster. Encerrado esse processo, retorna-se para a meta-

heuŕıstica que irá gerar uma nova solução. O critério de parada do CS é geralmente

definido pela meta-heuŕıstica escolhida. A Figura 2.12 apresenta o fluxograma de

execução do CS. Mais detalhes sobre o CS são apresentados em Oliveira (2004) e

Chaves (2009).
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Figura 2.12 - Fluxograma do CS.

Fonte: Adaptada de Chaves (2009).

Para que as soluções possam ser agrupadas em clusters similares, deve-se definir

uma métrica para medir a distância entre duas soluções. Para isso, utiliza-se neste

trabalho a distância de Hamming (HAMMING, 1950), que é definida como sendo o

número de arcos diferentes entre as soluções. Assim, seja dHam(i, j) uma função de

medida de distância entre as soluções i e j, onde dHam(i, j) é um número positivo

que deverá aumentar de acordo com o aumento da distância entre as duas soluções.

Considerando a Solução 1 apresentada na Figura 2.13 (e o ponto 0 como sendo o

ińıcio e o fim de cada sequência de atendimento), pode-se definir os seguintes arcos:
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Figura 2.13 - Exemplo de uma solução para o PAB.

Solução 1:

(0,5), (5,3), (3,8), (8,10), (10,0), (0,1), (1,4), (4,9), (9,12), (12,6), (6,11), (11,0),

(0,7), (7,2), (2,0).

Considerando agora uma Solução 2, tal que apenas foram invertidas três posições:

Solução 2:

(0,5), (5,8), (8,3), (3,10), (10,0), (0,1), (1,4), (4,9), (9,12), (12,6), (6,11), (11,0), (0,7),

(7,2), (2,0).

A distância entre as soluções 1 e 2 é: dHam(S1,S2) = 3 (arcos em azul).

Seguindo o fluxograma do CS (Figura 2.12), são criados então os clusters iniciais. As-

sim, para cada cluster é criada uma solução por meio das heuŕısticas de distribuição,

programação e atualização (caso do PAB-C).

A heuŕıstica de distribuição (Figura 2.14) é responsável pela atribuição dos navios

aos berços. Ela é iniciada com a criação de um conjunto de m berços, além de uma

lista de n navios. Em seguida, os navios são ordenados nos berços de acordo com sua

ordem de chegada ao porto. Caso o berço não possa atender o navio, outro berço

é designado. Este procedimento assegura que cada navio será atribúıdo a um berço

que deve ser capaz de atendê-lo, ou seja, o comprimento do cais deve ser suficiente

para recebê-lo e os equipamentos do cais devem estar prontos para operar seu tipo

de carga. Este procedimento não garante que o tempo de atracação (Ti) e a posição

(Pi) para o navio i não apresentarão sobreposição das dimensões de tempo e espaço.

Após a aplicação da heuŕıstica de distribuição, é preciso definir o tempo de atraca-

ção e a posição para todos os navios. A heuŕıstica de programação (Figura 2.15) é

responsável por determinar o horário de atendimento dos navios no porto e a posi-
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ção (caso PAB-C), e nela também são calculados os termos das funções referentes

as Equações (2.12), (2.13), (2.14). O tempo de atracação e a posição dos navios de-

signados para um espećıfico berço é definidos inicialmente de acordo com a Figura

2.15. Neste momento, os tempos de atracação são iguais aos tempos de chegada dos

navios, se o berço está dispońıvel. Inicialmente as posições de atracação são iguais

a posição inicial do cais.

 
Figura 2 - Fluxograma do CS (Chaves, 2009). 

 

Seguindo o fluxograma do CS (Figura 2), são criados então os clusters iniciais. Assim, 

para cada cluster é criada uma solução por meio das heurísticas de distribuição e programação 

apresentadas em Mauri et al. (2008a). Essas heurísticas são apresentadas nas Figuras 3 e 4, 

respectivamente. 
 

1. PARA (cada berço pertencente a cj) FAÇA 

2.   ENQUANTO (melhorar a solução) FAÇA 

3.     PARA (todos os navios de cj); 

4.       INSERIR (o navio p em todas as posições do berço); 

5.   ARMAZENAR (os navios e as posições que resultam na melhor solução); 

6. FIM-PARA; 

7.  INSERIR (os navios nas melhores posições armazenadas); 

8.  FIM-ENQUANTO; 

9. FIM-PARA; 
 

Figura 3 - Heurística de distribuição (Mauri et al., 2008a). 

 

A partir de então, o SA, baseado no proposto por Mauri et al. (2008a), é executado, e a 

cada temperatura, a solução corrente (não a melhor) é enviada ao CS. A Figura 5 apresenta 

um pseudo-código do SA implementado. Pode-se notar que o CS é chamado na linha 20 desse 

algoritmo, ou seja, a cada temperatura. 
 

1. PARA (cada berço k, k = 1,2,...,m) FAÇA 

2.    PARA (cada navio i atribuído a k) FAÇA 

3.        
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4.    FIM-PARA; 

5. FIM-PARA; 

6. CALCULAR (a função objetivo para a solução atual); 
 

Figura 4 - Heurística de programação (Mauri et al., 2008a). 

Figura 2.14 - Heuŕıstica de distribuição.

Fonte: Adaptada de Mauri (2008).

 

{
 
 
 
 

 
 
 
 













 

  Ni Mk kdNj

k

ij

k

ii

k

ii xtaTv
)}({

0           

  









































 

  Ni Mk kdNj

i

k

ij

k

i

k

i

k

ii bxtTTa
)}({

1 ,0max,0max

    



Mk

kk

kd

k

ko

k eTTs )()(2 ,0max,0max

 

 

 

    

f(x) =    (1) 

     

    

onde: 

 T
k
i k  M, i  N é o horário em que o navio i atracou no berço k; 

 T
k
o(k) k  M é o horário em que o primeiro navio atracou no berço k; 

 T
k
d(k) k  M é o horário em que o último navio saiu do berço k; 

 d(k) é o último navio saiu do berço k; 

 o(k) é o primeiro navio atracou no berço k; 

 vi: valor (custo) do tempo de serviço do navio i; 

 x
k
ij  {0,1},k  M, x

k
ij = 1 se o navio j é atendido pelo berço k após o navio i; 

 

 
1. CRIAR (m berços vazios); 

2. CRIAR (uma lista L com todos os navios); 

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

4. PARA (cada navio j em L, j = 1,2,...,n) FAÇA 

5. SELECIONAR (um berço i, i = 1,2,...,m); 

6. SE (o berço i não puder atender ao navio j) 

7. VOLTAR (para o passo 5); 

8. SENÃO 

9. ATRIBUIR (o navio j ao berço i); 

10. FIM-SE; 

11. FIM-PARA; 

Figura 6 - Heurística de distribuição (Mauri et al., 2008b). 

1. PARA (cada berço k, k = 1,2,...,m) FAÇA 
2.    PARA (cada navio i atribuído a k) FAÇA 

3.        
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4.    FIM-PARA; 
5. FIM-PARA; 
6. CALCULAR (a função objetivo para a solução atual); 

 

1. PARA (cada berço k, k = 1,2,...,m) FAÇA 
2.    PARA (cada navio i atribuído a k) FAÇA 

3.        
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4.         Pi =   
   

5.    FIM-PARA; 
6. FIM-PARA; 
7. CALCULAR (a função objetivo para a solução atual); 

 

 

 

8. PARA (cada berço k, k = 1,2,...,m) FAÇA 

9.    PARA (cada navio i atribuído a k) FAÇA 

10.        
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11.         Pi =   
   

12.    FIM-PARA; 

13. FIM-PARA; 

14. CALCULAR (a função objetivo para a solução 

atual); 

 

Figura 2.15 - Heuŕıstica de programação para o PAB-D e PAB-C

Fonte: Adaptada de Mauri (2008).

A heuŕıstica de atualização é usada para o caso do PAB-C (Figura 2.16), nesta

heuŕıstica a distribuição espacial dos navios nos berços são atualizadas e melhoradas.

Este procedimento atualiza os horários de atracação e posições considerando uma

ideia simples: se alguma sobreposição for detectada em algum navio, o seu tempo de

atracação é atrasado até que a sobreposição seja eliminada. Se uma vaga não tem
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vizinho do lado esquerdo, todos os navios que lhe são atribúıdas tem à posição de

atracação igual a posição de ińıcio da vaga, ou seja, todos os navios são alinhados

à esquerda. Se uma vaga não tem vizinho do lado direito, todos os navios que lhe

são atribúıdas tem a posição de atracação igual a posição final do cais menos o

comprimento do navio, ou seja, todos os navios são alinhados à direita. Finalmente,

se uma vaga tem vizinhos de ambos os lados, tenta-se encaixar os navios entre eles.

1.    ENTRADA: berço k, 
2.    PARA (cada navio i atribuído a k) FAÇA 

3.                SE  Lk=0 então 

4.                         Pi =   
  

5.                             PARA (cada navio j atribuído a k+1) FAÇA 

6.                                             SE i sobrepõem j ENTÃO 

7.                                                      Ti = max(Ti, Tj+  
   

 ) 

8.                                             FIM-SE; 
9.                              FIM-PARA; 

10.             SENÃO 

11.                            SE  Rk=0 então  

12.                                     Pi =   
 
     

13.                                     PARA (cada navio i atribuído a k-1) FAÇA 

14.                                                     SE i sobrepõem j ENTÃO 

15.                                                              Ti = max(Ti, Tj+  
   

 ) 

16.                                                     FIM-SE; 

17.                                    FIM-PARA; 

18.                            SENÃO 

19.                                            Pi =   
   

20.                                           ENQUANTO   j atribuído para k-1 sobrepondo i FAÇA 

21.                                                                   SE (Pj +zj    
 ) e (Pj +zj  +zi    

 
) ENTÃO 

22.                                                                         Pi = Pj +zj 

23.                                                                   SENÃO 

24.                                                                                 Ti = max(Ti, Tj+  
   

 ) 

25.                                                                              Pi =   
 
 – zi 

26.                                                                   FIM-SE; 

27.                                           FIM-ENQUANTO; 

28.                                           ENQUANTO   j atribuído para k+1 sobrepondo i FAÇA 

29.                                                                   Ti = max(Ti, Tj+  
   

 ) 

30.                                                                  ENQUANTO   l atribuído para k-1 sobrepondo i FAÇA  

31.                                                                                         Ti = max(Ti, Tl+  
   

 )     

32.                                                                  FIM-ENQUANTO; 
33.                                           FIM-ENQUANTO; 

34.                            FIM-SE; 
35.              FIM-SE;  

36.    FIM-PARA; 

Figura 8 - Heurística de atualização (Mauri et al., 2011). 

A Figura 9 ilustra como seria a organização dos navios nos berços após a execução da 

heurística de distribuição e programação em uma solução gerada randomicamente. Note que 

os tempos de atendimentos são respeitados, mas em relação aos espaços físicos há 

sobreposições dos navios e não se respeita a descontinuidade do cais (linha com asterisco 

verde). A Figura 10 apresenta o tratamento feito pela heurística de atualização descrita na 

Figura 8, onde as sobreposições entre os navios foram removidas e a descontinuidade do cais 

não foi transgredida. Quanto as violações do tempo limite de funcionamento nos berços 4, 5, 

10, 11 e 12 (Figura 10), estes são corrigidos por penalidades indicadas pelos ômegas na 

função objetivo com a execução do SA e CS (veja Equação 1). 

Figura 2.16 - Heuŕıstica de Atualização.

Fonte: Adaptada de Mauri et al. (2011).
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A partir de então, o SA, baseado no proposto por Mauri et al. (2008a) é executado

e, a cada temperatura, a solução corrente (não a melhor) é enviada ao CS. Os

parâmetros do SA são:

• α: é a razão de resfriamento onde 0 < α < 1;

• SAmax: é o número de iterações para cada temperatura;

• T : é a temperatura corrente;

• T0: é a temperatura inicial;

• TC : é a temperatura de congelamento;

• S: é a solução corrente;

• S ′: é a solução vizinha da solução corrente;

• S∗: é a melhor solução até o momento;

A Figura 2.17 apresenta um pseudocódigo do SA implementado. Pode-se notar que

o CS é chamado na linha 20 desse algoritmo, ou seja, a cada temperatura.

29



 

1. ENTRADA (, SAmax, T0 e TC) FAÇA 

2. GERAR (uma solução S por meio da heurística de distribuição); 

3. AVALIAR (a solução S por meio da heurística de programação); 

4. S*  S;   {Melhor solução obtida até então} 

5. IterT  0;  {Número de iterações na temperatura T} 

6. T  T0;  {Temperatura corrente} 

7. ENQUANTO (T > TC) FAÇA 

8.     ENQUANTO (IterT < SAmax) FAÇA 

9.        IterT  IterT + 1;       

10.        GERAR (um vizinho qualquer S’ por meio de um dos mov. de troca); 

11.        APLICAR (a heurística de programação em todos os berços de S’); 

12.          f(S’) – f(S); 

13.        SE ( < 0)   S  S’; 

14.            SE (f(S’) < f(S*))    S*  S’;   FIM-SE; 

15.        SENÃO  

16.           TOMAR (x  [0,1]); 

17.           SE (x < e-/T)    S  S’;   FIM-SE; 

18.        FIM-SE; 

19.     FIM-ENQUANTO; 

20. EXECUTAR-CS (solução corrente S); 

21.     T   * T;    IterT  0; 

22. FIM-ENQUANTO; 

23. S  S*; 

24. RETORNAR (S); 

Figura 5 - Algoritmo Simulated Annealing utilizado no CS (Adaptado de Mauri et al., 2008a). 

 

Como estrutura de vizinhança no SA (linha 10) foram utilizados três diferentes 

movimentos de troca: Reordenar navios, Realocar navio e Trocar navios (Figuras 6, 7 e 8, 

respectivamente). Assim como na geração da solução inicial, esses movimentos garantem que 

cada navio seja atribuído apenas a berços que possam atendê-los.  

 

 
Figura 6 - Movimento reordenar navios. 

 

Após a execução de cada um dos movimentos de troca, a heurística de programação é 

aplicada para eliminar as sobreposições e recalcular o valor da função objetivo da nova 

solução. Esses movimentos são apresentados em Mauri et al. (2008a,b).  

Figura 2.17 - Algoritmo Simulated Annealing utilizado no CS.

Como estrutura de vizinhança no SA (linha 10) foram utilizados três diferentes

movimentos de troca: Reordenar navios, Realocar navio e Trocar navios (Figuras

2.18, 2.19 e 2.20). Assim, como na geração da solução inicial, esses movimentos

garantem que cada navio seja atribúıdo apenas a berços que possam atendê-los. O

movimento reordenar navios consiste em escolher um navio em qualquer um dos

berços e trocá-lo de posição. Isso é apresentado na Figura 2.18, na qual o navio 2

na linha (a), uma vez tendo um lugar selecionado na linha (b), troca de posição

com o navio 1 na linha (c). O movimento realocar navios (Figura 2.19) consiste em:

(a) selecionar dois berços e em um dos berços escolher um navio; (b) acrescentar

o navio selecionado no outro berço; e (c) os navios são atendidos na ordem de sua

chegada. Por fim, no movimento trocar navios, seleciona-se dois berços e um navio
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de cada berço (linha (a)) e troca-os de berços (linha (b)), mas a posição de chegada

dos navios é mantida (linha (c)).

1. DADO (, SAmax, T0 e TC) FAÇA 

2. GERAR (uma solução S através da heurística de distribuição); 

3. AVALIAR (a solução S através da heurística de programação); 

4. S*  S;                  {Melhor solução obtida até então} 

5. IterT  0;                 {Número de iterações na temperatura T} 

6. T  T0;   {Temperatura corrente} 

7. ENQUANTO (T > TC) FAÇA 

8.     ENQUANTO (IterT < SAmax) FAÇA 

9.        IterT  IterT + 1;       

10.        GERAR (um vizinho qualquer S’ através de um dos mov. de troca); 

11.        APLICAR (a heurística de programação em todas os berços de S’); 

12.          f(S’) – f(S); 

13.        SE ( < 0)   S  S’; 

14.            SE (f(S’) < f(S*))    S*  S’;   FIM-SE 

15.        SENÃO  

16.           TOMAR (x  [0,1]); 

17.           SE (x < e
-/T

)    S  S’;   FIM-SE 

18.        FIM-SE 

19.     FIM-ENQUANTO 

20. EXECUTAR-CS (solução corrente S); 

21.     T   * T;    IterT  0; 

22. FIM-ENQUANTO 

23. S  S*; 

24. RETORNAR (S); 

Figura 4 - Algoritmo Simulated Annealing utilizado no CS (Adaptado de Mauri e Lorena 2009). 

 

Como estrutura de vizinhança no SA (linha 10) foram utilizados três diferentes movimentos de troca: Re-

ordenar navios, Re-alocar navio e Trocar navios (Figuras 5, 6 e 7, respectivamente). Assim como na geração 

da solução inicial, esses movimentos garantem que cada navio seja atribuído apenas a berços que possam 

atendê-los. Após a execução de cada um desses movimentos, a heurística de programação é aplicada para 

eliminar as sobreposições e recalcular o valor da função objetivo da nova solução. Esses movimentos são 

apresentados em Mauri et al. (2008a,b).  
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Figura 5 - Movimento reordenar navios. 

 Figura 2.18 - Movimento de re-ordenar navios.

Fonte: Adaptada de Mauri (2008).
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Figura 6 - Movimento realocar navios. 
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Figura 7 - Movimento trocar pontos. 

 

Cada solução vizinha no SA (linha 10) é gerada por apenas um desses movimentos, sendo a sua escolha feita de 

forma aleatória, porém uniformemente distribuída, possibilitando assim uma boa diversidade entre as soluções 

intermediárias geradas, e consequentemente uma boa exploração do espaço de soluções. Mais detalhes desses 

movimentos são apresentados em Mauri et al. (2008a) e Mauri e Lorena (2009). 

 

O CS é implementado de acordo com o apresentado em Chaves (2009). Vale destacar que antes mesmo da 

execução do SA, as soluções “centro” de clusters já foram criadas (como descrito anteriormente). Ao final da 

execução do SA, ou seja, do método CS-SA como um todo, a melhor solução centro de cluster é tomada como 

solução final para o problema. O algoritmo EXECUTAR-CS é apresentado na Figura 8. 

 

Figura 2.19 - Movimento de re-alocar navios.

Fonte: Adaptada de Mauri (2008).
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Figura 6 - Movimento realocar navios. 
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Figura 7 - Movimento trocar pontos. 

 

Cada solução vizinha no SA (linha 10) é gerada por apenas um desses movimentos, sendo a sua escolha feita de 

forma aleatória, porém uniformemente distribuída, possibilitando assim uma boa diversidade entre as soluções 

intermediárias geradas, e consequentemente uma boa exploração do espaço de soluções. Mais detalhes desses 

movimentos são apresentados em Mauri et al. (2008a) e Mauri e Lorena (2009). 

 

O CS é implementado de acordo com o apresentado em Chaves (2009). Vale destacar que antes mesmo da 

execução do SA, as soluções “centro” de clusters já foram criadas (como descrito anteriormente). Ao final da 

execução do SA, ou seja, do método CS-SA como um todo, a melhor solução centro de cluster é tomada como 

solução final para o problema. O algoritmo EXECUTAR-CS é apresentado na Figura 8. 

 

Figura 2.20 - Movimento de trocar navios.

Fonte: Adaptada de Mauri (2008).
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Após a execução de cada um desses movimentos, a heuŕıstica de atualização é apli-

cada para eliminar as sobreposições e recalcular o valor da função objetivo da nova

solução. Cada solução vizinha no SA (linha 10) é gerada por apenas um desses mo-

vimentos, sendo a sua escolha feita de forma aleatória e uniformemente distribúıda,

possibilitando assim uma boa diversidade entre as soluções intermediárias geradas, e

consequentemente uma boa exploração do espaço de soluções. Mais detalhes desses

movimentos são apresentados em Mauri et al. (2008a), Mauri et al. (2008b) e Mauri

e Lorena (2009).

O CS é implementado de acordo com o apresentado em Chaves (2009). Vale destacar

que antes mesmo da execução do SA, as soluções“centro”de clusters já foram criadas

(como descrito anteriormente). Ao final da execução do SA, ou seja, do método CS-

SA como um todo, a melhor solução encontrada é tomada como solução final para

o problema. O algoritmo EXECUTAR-CS é apresentado na Figura 2.21.

Cada solução vizinha no SA (linha 10) é gerada por apenas um desses movimentos, 

sendo a sua escolha feita de forma aleatória, porém uniformemente distribuída, possibilitando 

assim uma boa diversidade entre as soluções intermediárias geradas, e consequentemente uma 

boa exploração do espaço de soluções. 

 

 
Figura 7 - Movimento realocar navios. 

 
   Figura 8 - Movimento trocar navios. 

 

O CS é implementado de acordo com o apresentado em Chaves (2009). Vale destacar 

que antes mesmo da execução do SA, as soluções “centro” de clusters já foram criadas (como 

descrito anteriormente). Ao final da execução do SA, ou seja, do método CS-SA como um 

todo, a melhor solução encontrada é tomada como solução final para o problema. O algoritmo 

EXECUTAR-CS é apresentado na Figura 9. 

 

1. ENTRADA (uma solução S); 

2. ENCONTRAR (o cluster Cj mais similar a S); 

3. vj  vj + 1; 

4. ATUALIZAR (o centro do cluster Cj); 

5. SE vj ≥  ENTÃO 

6. vj  1; 

7. SE rj ≥ rmax ENTÃO 

8. APLICAR (perturbação em cj) 

9. rj  0; 

10. SENÃO 

11. APLICAR (busca local – encontrar cj’); 

12. SE f(cj’) < f(cj) ENTÃO 

13. cj  cj’; 

14. rj  0; 

15. SENÃO 

16. rj  rj + 1; 

17. FIM-SE; 

18. FIM-SE; 

19. FIM-SE; 

Figura 9 - Algoritmo EXECUTAR-CS. 

 Figura 2.21 - Algoritmo EXECUTAR-CS.
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Como mencionado anteriormente, a determinação do cluster mais similar (linha 2)

é dada pela menor distância de Hamming. A atualização do centro do cluster (linha

4) é dada pela execução do Path-Relinking entre a solução dada S e a solução cj

centro do cluster Cj (Figura 2.22).

A ideia deste algoritmo é simples, e consiste em executar os movimentos necessá-

rios para “transformar” a solução S ′ (cópia de S) na solução cj. A partir destes

movimentos, a melhor solução encontrada é tomada como novo centro do cluster

Cj.

Como mencionado anteriormente, a determinação do cluster mais similar (linha 2) é 

dada pela menor distância de Hamming (Hamming, 1950). A atualização do centro do cluster 

(linha 4) é dada pela execução do Path-Relinking entre a solução dada S e a solução cj centro 

do cluster Cj (Figura 10).  

A idéia desse algoritmo é simples, e consiste em executar os movimentos necessários 

para “transformar” a solução S’ (cópia de S) na solução cj. A partir destes movimentos, a 

melhor solução encontrada é tomada como novo centro do cluster Cj. 

 

1. ENTRADA (S’ e cj) 

2. PARA (cada navio i, i = 1,...,n) FAÇA 

3. SE (berço que atende o navio i em S’ ≠ berço que atende o navio i em cj); 

4. REMOVER (o navio i de seu respectivo berço em S’); 

5. INSERIR (o navio i no berço em S’ correspondente ao berço em cj); 

6. SE (f(S’) < f(cj)) ENTÃO 

7. cj  S’;  

8. SENÃO 

9. SE (f(S’) = f(cj)) ENTÃO 

10. PARE;  

11. FIM-SE; 

12. FIM-SE; 

13. FIM-PARA; 

Figura 10 - Path-Relinking utilizado na atualização dos centros de clusters. 

 

A perturbação apresentada na linha 8 do EXECUTAR-CS (Figura 9) é dada por uma 

simples aplicação do movimento trocar navios (Figura 8). Por fim, a busca local (linha 11 do 

EXECUTAR-CS – Figura 9) utilizada para intensificar a busca em clusters promissores é 

apresentada na Figura 11. É interessante destacar que a busca local é aplicada por berço, 

evitando assim um alto tempo de processamento. 

 

1. PARA (cada berço pertencente a cj) FAÇA 

2. ENQUANTO (melhorar a solução) FAÇA 

3. PARA (todos os navios de cj) FAÇA 

4. INSERIR (o navio p em todas as posições do berço); 

5. ARMAZENAR (os navios e as posições que resultam na melhor solução); 

6. FIM-PARA; 

7. INSERIR (os navios nas melhores posições armazenadas); 

8. FIM-ENQUANTO; 

9. FIM-PARA; 

Figura 11 - Busca local. 

 

 

 

Figura 2.22 - Path-relinking utilizado na atualização dos centros de cluster.

A perturbação apresentada na linha 8 do EXECUTAR-CS (Figura 2.21) é dada por

uma simples aplicação do movimento trocar navios (Figura 2.20). Por fim, a busca

local (linha 11 do EXECUTAR-CS) utilizada para intensificar a busca em clusters

promissores é apresentada na Figura 2.23. É interessante destacar que a busca local

é aplicada por berço, evitando assim um alto tempo de processamento.
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A perturbação apresentada na linha 8 do EXECUTAR-CS é dada por uma simples aplicação do movimento 

trocar pontos (Figura 7). Por fim, a busca local (linha 11 do EXECUTAR-CS) utilizada para intensificar a 

busca em clusters promissores é apresentada na Figura 10. É interessante destacar que a busca local é aplicada 

por berço, evitando assim um alto tempo de processamento. 

 

1. PARA (cada berço pertencente a cj) FAÇA 

2. ENQUANTO (melhorar a solução) FAÇA 

3. PARA (todos os navios de cj) FAÇA 

4. INSERIR (o navio p em todas as posições do berço); 

5. ARMAZENAR (os navios e as posições que resultam na melhor solução); 

6. FIM-PARA; 

7. INSERIR (os navios nas melhores posições armazenadas); 

8. FIM-ENQUANTO; 

9. FIM-PARA; 

Figura 10 - Busca local. 

 

Experimentos computacionais 

Foram utilizados 30 problemas testes distintos, cada um com 60 navios e 13 berços. Esses problemas testes 

foram gerados aleatoriamente por Cordeau et al. (2005). Todos os testes foram realizados em um PC com 

processador AMD Athlon™ 64 3500 de 2.2 GHz e 1GB de memória RAM (mesma máquina utilizada por 

Mauri et al., 2008a,b). Toda a implementação foi desenvolvida na linguagem C++. 

 

Os parâmetros utilizados pelo CS, em todos os experimentos foram T0 = 20000, α = 0.975, Tc = 0.01, SAmax = 

1000,  = 7, rmax = 3, e o número de clusters = 10. As penalizações utilizadas em ambos os casos foram w = 

[1,10,10]. 

 

Foram realizados 5 testes para cada instância. A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos nesses testes. A 

coluna Melhor f(S) apresenta a melhor solução (FO) encontrada nos cinco testes para cada instância. A coluna 

f(S) média apresenta a média aritmética das 5 funções objetivo encontradas, e a coluna Tempo Médio apresenta 

o tempo médio para resolver cada instância (em segundos). Por fim, a coluna Desvio é obtida pela equação 

abaixo. 

 

100*
Melhor  

Melhor  média 
Desvio 







 


f(S)

f(S)f(S)
 

 

 

 

Figura 2.23 - Busca local.
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2.5 Experimentos computacionais para o PAB

Para a realização dos experimentos computacionais para o caso do PAB-D e PAB-C

foram utilizadas 30 instâncias distintas, cada uma com 60 navios e 13 berços. Essas

instâncias são baseadas em dados do porto de Gioia Tauro (Itália), e foram geradas

aleatoriamente por Cordeau e Laporte (2005). Para o caso do PAB-D os experimen-

tos foram realizados em um PC com processador AMD AthlonTM 64 3500 de 2.2

GHz e 1GB de memória RAM, mesma máquina utilizada pelo Simulated Annea-

ling com Re-annealing - SA+RA (MAURI et al., 2008a) e pela geração de colunas -

PTA/LP (MAURI et al., 2008b). Para o caso do PAB-C os experimentos foram reali-

zados em um PC com processador intel core 2 duo de 1.66 GHz e 2 GB de memória

RAM. A implementação foi desenvolvida na linguagem C++. Os parâmetros utili-

zados pelo CS, em todos os experimentos, foram: T0 = 20000, α = 0.975, Tc = 0.01,

SAmax = 1000, λ = 7, rmax = 3, e o número de clusters = 10. As penalizações

utilizadas em ambos os casos foram ω = [1, 10, 10]. Estes são os parâmetros que

obtiveram as melhores soluções de um total de 5 testes para cada instância.

2.6 Caso discreto do PAB

Para o caso discreto do PAB o CS utilizou um tempo computacional médio de 12,79

segundos por instância. Além disso, o desvio entre a média das soluções obtidas em

relação à melhor solução para cada instância foi de 0, 04%.

A Tabela ?? apresenta uma comparação direta dos resultados obtidos com os apre-

sentados nos trabalhos mais recentes encontrados na literatura. Nessa tabela, são

apresentadas as melhores soluções obtidas pelo CS e o tempo médio (considerando os

5 testes para cada instância). As colunas FO (função objetivo) indicam os valores das

soluções obtidas. Já as últimas 5 colunas indicam as melhoras nas soluções obtidas

pelo CS proposto em relação aos demais métodos apresentados nessa mesma tabela.

Os tempos computacionais apresentados estão em segundos.

O CS proposto encontrou as soluções ótimas (provadas por Buhrkal et al. (2009))

em todos os casos e, além disso, estas soluções foram obtidas em um tempo compu-

tacional expressivamente inferior aos demais métodos.
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2.7 Caso cont́ınuo do PAB

Esta seção apresenta os resultados computacionais do algoritmo CS para o caso do

PAB-C em comparação com a busca tabu - BT (CORDEAU; LAPORTE, 2005) e Al-

goritmo Memético - AM (MAURI et al., 2011) relatado em trabalhos anteriores. O

algoritmo CS foi executado 10 vezes para cada instância com critério de parada de

120 segundos, mesmo tempo utilizado pela BT e AM. Uma análise estat́ıstica base-

ada na média, desvio, diferenças e melhorias entre todos os métodos são apresentados

nas próximas tabelas.

A Tabela 2.2 mostra uma comparação entre o BT, o AM e o CS proposto neste

trabalho. As três primeiras colunas são as instâncias utilizadas, o valor ótimo para

o PAB-D (OTM DISC) e a Melhor Solução Conhecida (MSC) entre os três métodos

(BT, AM e CS). Os resultados de cada método são apresentados nas colunas res-

tantes (de 4 a 17), tal que: MLR FO e Média FO são as melhores e a média para

as soluções; Média MSC é o tempo médio para encontrar a melhor solução conhe-

cida relatadas em Cordeau e Laporte (2005), e Média MLR é o tempo médio para

encontrar a melhor solução (MLR FO). Os tempos de execução são expressos em

segundos.

As colunas DESV e DESV MSC estão relacionadas aos desvios entre a média e as

melhores soluções. DESV é calculado entre a média (Média FO) sobre a melhor solu-

ção (MLR FO) para cada método (DESV = 100×(Média FO- MLR FO)/MLR FO)

e DESV MSC é calculado entre a melhor solução (MLR FO) sobre a melhor solução

conhecida por todos os métodos (DESV.MSC = 100×(MLRFO−MSC∗)/MSC∗).

De forma geral, os valores das soluções na Tabela 2.2 para o PAB-C são maiores

que os do PAB-D, o que é esperado, pois o caso discreto é uma relaxação do caso

cont́ınuo (CORDEAU; LAPORTE, 2005).

Quanto à comparação dos métodos, observa-se que em todas as instâncias o CS

conseguiu os melhores resultados, além disso, comparando o CS com o AM observa-se

que em média o CS foi mais rápido em encontrar as melhores soluções (Média MLR)

e obteve os menores valores para os desvios com médias totais de DESV = 1, 17%

e DESVMSC = 0.00%.

A Tabela 2.3 apresenta o cruzamento entre todos os métodos mostrando as melhorias

obtidas em todas as instâncias. Pela tabela nota-se que tanto o AM quanto o CS
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obtiveram melhorias em relação à BT, sendo que o CS obteve melhoras com média

total de 1, 7 comparado com o AM (CSxAM) e média total de 6, 8 em relação ao BT

(CSxBT). A Tabela 2.3 apresenta as diferenças entre o PAB-D e o PAB-C resolvido

com a BT, o AM e o CS. O CS conseguiu os menores ı́ndices de diferença para todas

as instâncias com média geral de 8%. É interessante notar que as soluções obtidas

pelo algoritmo CS foram próximas dos valores do PAB-D, indicando bons limites

superiores para o PAB-C.
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Tabela 2.3 - Melhorias e comparação com o caso discreto.

Melhorias CONT × DISC
Inst. AMxBT CSxAM CSxBT BT AM CS
i01 5,5 1,9 7,2 21,08 14,48 12,35
i02 2,1 0,8 3,0 7,45 5,15 4,28
i03 4,0 2,2 6,1 13,91 9,30 6,91
i04 3,3 0,9 4,2 10,60 6,91 5,99
i05 5,0 1,8 6,7 12,01 6,46 4,56
i06 6,6 3,4 9,7 24,11 15,86 12,05
i07 4,0 0,7 4,7 8,60 4,22 3,52
i08 6,2 3,2 9,1 16,94 9,70 6,31
i09 3,6 1,1 4,7 18,63 14,34 13,09
i10 2,8 2,9 5,5 16,32 13,03 9,89
i11 8,2 2,0 10,0 23,98 13,82 11,62
i12 5,6 2,1 7,6 22,94 16,00 13,58
i13 4,6 1,8 6,3 11,69 6,54 4,71
i14 6,0 1,1 7,0 11,03 4,38 3,24
i15 6,4 1,3 7,6 12,36 5,17 3,86
i16 12,1 1,1 13,1 25,73 10,56 9,31
i17 0,3 1,2 1,5 3,04 2,73 1,48
i18 4,7 0,1 4,8 18,51 12,94 12,86
i19 6,0 3,7 9,3 22,38 15,07 10,97
i20 1,5 1,6 3,0 9,19 7,53 5,87
i21 5,4 1,4 6,6 16,70 10,44 8,95
i22 8,3 3,3 11,2 22,02 11,92 8,37
i23 7,4 2,2 9,4 21,56 12,56 10,19
i24 4,6 0,6 5,2 13,10 7,86 7,22
i25 2,8 2,2 4,8 15,55 12,35 9,96
i26 5,9 1,9 7,6 18,89 11,91 9,86
i27 7,0 0,5 7,5 15,62 7,53 6,98
i28 4,1 1,7 5,7 14,05 9,35 7,51
i29 5,4 1,1 6,5 10,55 4,53 3,36
i30 6,7 1,7 8,3 20,61 12,50 10,64

Média 5,2 1,7 6,8 16,0 9,8 8,0
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2.8 Considerações finais sobre o PAB

Soluções para o PAB contribuem no aprimoramento de uma loǵıstica na distribuição

do espaço do cais minimizando o tempo total de serviço dos navios, evitando assim

prejúızos para o porto com atrasos no atendimento das embarcações.

Para resolver o PAB, foi proposta uma aplicação do método h́ıbrido CS utilizando

o SA como gerador de soluções. O CS mostrou ser adequado e eficiente na locali-

zação de regiões promissoras por meio do enquadramento dessas em clusters. Dessa

forma, percebe-se que o CS atuou como uma alternativa para acelerar a obtenção de

boas soluções. Esse fato fica evidente quando os resultados obtidos são comparados

diretamente com a BT (CORDEAU; LAPORTE, 2005) e o AM (MAURI et al., 2011).

De uma forma geral, os resultados obtidos demonstram que o CS foi capaz de ge-

rar soluções de boa qualidade para todas as instâncias em tempos computacionais

viáveis. Esses resultados ainda foram comparados com outras abordagens recentes

encontradas na literatura e em todos os casos, as soluções apresentadas foram as

mais favoráveis.
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3 PROBLEMA DE AGRUPAMENTOS

Dado um conjunto de dados que apresenta atributos e representa algo do mundo

real (dados de plantas, protéınas, câncer entre outros), o problema de agrupamentos

consiste no processo de separar o conjunto de dados em grupos, tal que os membros

de cada grupo sejam similares entre si. A dificuldade ocorre quando alguns atributos

não são definidos de forma clara ou que geram interpretações equivocadas. A questão

a ser resolvida é a maneira adequada de agrupar estes dados.

Para que os dados sejam agrupados é necessário identicar quão próximos ou distantes

eles estão. Um dos caminhos seria a criação de uma matriz de distâncias e em seguida

determinar a similaridade usando uma métrica. Se os dados estão próximos ou não,

depende da escolha da métrica utilizada.

Os grupos criados são analisados por uma função custo que busca maximizar a

similaridade dos dados dentro do mesmo grupo ou minimizar a similaridade em

grupos distintos. A solução final do problema de agrupamentos (grupos criados)

pode passar ainda por uma validação, analisada por um ı́ndice. As medidas mais

utilizadas atualmente para medir similaridade entre conjuntos são o Índice Rand

(RAND, 1971) e o seu derivado Índice Rand Corrigido (CRand) (HUBERT; ARABIE,

1985).

A dificuldade em resolver o problema acima vem de como identificar os dados pró-

ximos e desenvolver métodos que cumpram a função de agrupá-los. Essa não é uma

tarefa fácil, devido a grande dificuldade em encontrar boas soluções, ou seja, clas-

sificar os dados de forma eficiente. Quanto a classificação dos dados eles podem ser

supervisionados ou não (ABBASI; YOUNIS, 2007). Na análise supervisionada o mé-

todo é treinado com padrões conhecidos dos dados para usá-los em novas amostras.

Já na análise não supervisionada, o algoritmo busca encontrar estruturas nos dados

que permitam a separação em grupos, sem o conhecimento prévio dos dados. Apesar

dos métodos não supervisionados conseguirem classificações menos precisas que as

soluções dos métodos supervisionados, eles são mais adequados quando nenhuma

informação prévia dos grupos está dispońıvel.

Além disso, as técnicas de agrupamentos podem ser divididas em hierárquico ou

particional (não hierárquico) (BERKHIN, 2006). O hierárquico constrói uma árvore de

grupos (dendrograma). Cada nó (dado) do grupo contém subgrupos, nós agregados
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a grupos próximos são abrangidos pelo mesmo pai. O caso hierárquico é subdividido

em aglomerativo e divisivo. No aglomerativo cada dado é um grupo e de modo

recursivo unem-se dois ou mais grupos, até que se forme um único grupo com todos

os dados. No divisivo o processo iterativo inicia com um grupo contendo todos os

dados e de forma recursiva divide-se o conjunto até que cada grupo contenha apenas

um elemento. No agrupamento particional escolhem-se os k dados como centros e

agrupam-se os demais dados aos centros mais próximos. O critério de parada para

ambos os casos também pode ser até uma quantidade de iterações do algoritmo.

Finalizando a classificação, os agrupamentos podem ser exclusivos ou não exclusivos.

No caso exclusivo cada dado pertence a um único grupo, já no caso não exclusivo

cada dado pode pertencer a vários grupos. O problema de agrupamentos analisado

neste trabalho é considerado não supervisionado, particional e exclusivo.

Segundo Xu e Wunsch (2005) o problema de agrupamentos tem sido aplicado em

uma ampla variedade de áreas de pesquisa, tais como, microbiologia, geologia, sen-

soriamento remoto, segmentação de imagens, inteligência artificial, aprendizagem

de máquina, reconhecimento de padrões, mineração de dados espaciais, entre ou-

tros. Autores têm aplicado meta-heuŕısticas para sua resolução, tal como busca tabu

(WANG et al., 2004), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP (NAS-

CIMENTO et al., 2010), Genetic Algorithms - GA (MAULIK; BANDYOPADHYAY, 2000)

e Simulated Annealing - SA (WANG et al., 2004).

3.1 Revisão abreviada da literatura para agrupamentos

O problema de agrupamentos tem sido muito estudado e pesquisadores utilizam-

se de uma grande diversidade de métodos buscando resolvê-lo. Como exemplo, o

trabalho de Rand (1971) propõe critérios que isolam aspectos do desempenho de um

método, tais como, retorno, sensibilidade e estabilidade. Estes critérios dependem de

uma medida de similaridade entre dois agrupamentos diferentes do mesmo conjunto

de dados. A medida considera essencialmente o modo como cada par de pontos de

dados é atribúıdo em cada conjunto.

Handl et al. (2005) mostram a grande quantidade de técnicas dispońıveis para a

validação dos resultados obtidos para o problema de agrupamento. O foco principal

do trabalho é a análise de dados em pós-genômica. Os autores usam dados biológicos

sintéticos e reais para demonstrar os benef́ıcios, e também alguns riscos da validação.
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O trabalho de Al-Sultan (1995) apresenta uma busca tabu para resolver o problema

de agrupamentos, a função objetivo minimiza a distância entre os pontos pertencen-

tes a um mesmo agrupamento e o seu centro. Mitra e Banka (2006) introduziram um

método multi objetivo biclustering evolutivo com estratégias de busca local. Hong

et al. (2008) propõem um algoritmo de seleção não supervisionado que combina

métodos de agrupamentos de grupos. As soluções são obtidas por um método de

agrupamentos, em seguida, a população é adaptada por um algoritmo de aprendi-

zagem para encontrar o subconjunto caracteŕıstico que melhor se adapta a solução.

Chang et al. (2009) propõem um algoritmo de separação baseado em um algoritmo

genético com rearranjamento de genes para o problema k-Means Clustering, o qual

busca remover degenerações para o propósito de uma busca mais eficiente. Um opera-

dor de crossover que explora similaridades entre os cromossomos em uma população

também é apresentado.

Nascimento et al. (2010) apresentaram uma formulação matemática e um algoritmo

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) para resolver o problema

de agrupamentos usando dados biológicos. Os resultados computacionais foram com-

parados com a aplicação do CPLEX (ILOG, 2009), k-Means, k-Medians e Partitioning

Around Medoids (PAM). O ı́ndice CRand é usado para comparar os métodos. Serpa

(2011) aplicou uma heuŕıstica de busca local iterativa combinada com a heuŕıstica

Clustering Search para os mesmos dados de Nascimento et al. (2010) e obteve algu-

mas melhorias nas soluções.

Surveys sobre o problema de agrupamentos, comentários e análises de alguns algo-

ritmos podem ser encontrados em Nascimento e Carvalho (2011), que apresentam

estudos sobre algoritmos de agrupamentos baseados em teoria espectral em grafos.

Berkhin (2006) relata a variedade de algoritmos para aplicação em problemas de

mineração de dados com dados reais. Em Xu e Wunsch (2005) é apresentada uma

revisão das variedades de abordagens que aparecem na literatura sobre algoritmos

de agrupamentos.

Como é posśıvel observar nos trabalhos anteriormente citados, a abordagem de gera-

ção de colunas para problema de agrupamentos tem sido pouco explorada na litera-

tura. Senne e Lorena (2001) e Senne et al. (2007) descrevem algumas relações entre a

relaxação lagrangeana e surrogate juntamente com o processo de geração de colunas

para problemas de programação linear (0-1). A relaxação lagrangeana/surrogate foi
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combinada com a geração de colunas para acelerar e estabilizar os limites primal e

dual obtidos utilizando a seleção do custo reduzido. Em Filho e Lorena (2010) uma

heuŕıstica baseada em geração de colunas foi aplicada ao problema da formação

de células de máquinas e partes. O trabalho apresenta um novo modelo para um

problema de particionamento com uma restrição de cardinalidade.

3.2 Geração de colunas para o problema de p-medianas

As heuŕısticas h́ıbridas para resolver o problema de agrupamentos que serão descri-

tas em 3.3, começam a partir de um conjunto de dados e sem qualquer informação

dos padrões, constroem grupos que contenham caracteŕısticas semelhantes entre seus

objetos. Os grupos são obtidos pela técnica de Geração de Colunas (GC) para so-

lução do problema de p-medianas. Soluções de p-medianas minimizam a soma das

distâncias entre nós e sua facilidade (mediana) mais próxima e espera-se que as ca-

racteŕısticas entre os nós que estão alocados a mesma facilidade sejam semelhantes.

Assim, uma posśıvel solução viável para o problema de agrupamentos resultaria da

separação de um grupo em p subgrupos distintos, na qual cada grupo contém uma

facilidade e os nós alocados a ela.

Dada a matriz de distâncias [dij]n×n, de acordo com Senne et al. (2007), o problema

de p-medianas pode ser modelado como o seguinte problema de particionamento de

conjuntos:

Minimizar:

m∑
k=1

ckyk (3.1)

Sujeito a:

m∑
k=1

Akyk = 1 (3.2)

m∑
k=1

yk = p (3.3)

yk ∈ {0, 1} (3.4)

o conjunto S = {S1, S2, ..., Sm}, é formado por subconjuntos dos objetos N = {1, ..., n};
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M = {1, 2, ...,m} é o conjunto dos ı́ndices correspondentes as colunas; o subconjunto Sk

corresponde a uma coluna Ak do conjunto de restrições 3.2; Ak = [ai]n×1, para k ∈ M ;

com ai = 1 se i ∈ Sk, e ai = 0 caso contrário; ck = Mini∈Sk

(∑
j∈Sk

dij

)
, para k ∈ M ;

yk são as variáveis de decisão, com yk = 1 se o subconjunto Sk é escolhido e yk = 0 caso

contrário. Para cada conjunto Sk, a escolha da mediana é realizada pelo cálculo do custo

(ck).

Como o número de colunas pode ser muito grande, o problema a ser resolvido é uma

relaxação de programação linear de (3.1) - (3.4) conhecido como Problema Mestre (PM)

e definido da seguinte forma:

Minimizar:
m∑
k=1

ckyk (3.5)

Sujeito a:

m∑
k=1

Akyk ≥ 1 (3.6)

m∑
k=1

yk = p (3.7)

yk ∈ [0, 1] (3.8)

Depois de definir um conjunto de colunas iniciais, o PM é resolvido e os seus custos duais

finais (µi, para i = 1, ..., n) e ρ são usados para gerar novas colunas (βj = [βij ]n×1),

resolvendo o seguinte subproblema:

Minj∈N

[
Minβij∈{0,1}

n∑
i=1

(dij − µi)βij

]
(3.9)

O problema (3.9) é resolvido considerando cada j ∈ N como uma mediana, e βij = 1, se

(dij − µi ≤ 0) e βij = 0, se (dij − µi) > 0. Para o novo conjunto Sj é definido o vértice

i tal que βij = 1 para o subproblema (3.9). Então a coluna
[
βj
1

]
é adicionada ao PM se

o valor da solução do subproblema (3.9) é menor que ρ. Todas as colunas encontradas
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satisfazendo a desigualdade (3.10) para j = 1, ..., n, podem ser adicionadas ao conjunto de

colunas, acelerando o processo de GC.

[
Minβij∈{0,1}

n∑
i=1

(dij − µi)βij

]
< ρ (3.10)

O algoritmo de GC está resumido no fluxograma da Figura 3.1. Após a definição de um

conjunto inicial de colunas, o software CPLEX (ILOG, 2009) é usado para resolver PM e

obter os valores duais µi, i = 1, . . . , n e ρ. Eles são utilizados para gerar novas colunas

(
[
βj
1

]
) por meio da solução do subproblema (3.9). Todas as colunas (

[
βj
1

]
), que satisfazem a

desigualdade (3.10) (para i = 1, . . . , n) são colunas de entrada para o PM. Algumas colunas

com alto custo reduzido são removidas para manutenção das boas soluções obtidas pelo

PM. O processo iterativo termina se não forem encontradas novas colunas.
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Figura 3.1 - Algoritmo GC.
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3.3 Heuŕısticas h́ıbridas para o problema de agrupamentos

As heuŕısticas h́ıbridas examinadas neste trabalho podem ser classificadas como uma com-

binação de meta-heuŕısticas e GC. Duas possibilidades básicas são exploradas na literatura:

aplicar meta-heuŕısticas no subproblema gerador de colunas ou diretamente no PM, para

gerar colunas iniciais ou gerar colunas candidatas a participar do GC (MAURI; LORENA,

2007), (PIRKWIESER; RAIDL, 2010), (FILHO; LORENA, 2000), (MASSEN et al., 2013). As

heuŕısticas h́ıbridas propostas neste trabalho podem ser vistas como uma terceira opção

na qual o processo de GC gera soluções do problema de agrupamentos que são melhoradas

a seguir pelo método Path Relinking - PR (RESENDE; RIBEIRO, 2005).

Todas as heuŕısticas propostas geram soluções viáveis de p-medianas (agrupamentos) ob-

tidas em várias fases do processo de GC. O custo (ck) do subconjunto Sk no modelo 3.5

- 3.8, será o valor obtido com a soma das distâncias de todas as arestas para os vértices

nos agrupamentos (um clique), além do calculado em Senne et al. (2007), que seria a soma

das distâncias dos pontos para a mediana mais próxima (p-medianas). Os agrupamentos

finais obtidos pelas heuŕısticas são então avaliados pelo ı́ndice CRand, permitindo uma

comparação justa com outros métodos utilizados na literatura. É importante observar que

o ı́ndice CRand não foi usado nas funções objetivo das heuŕısticas propostas.

O valor de CRand varia entre [−1, 1] e quanto mais próximos de 1 as partições serão mais

similares. Assim, sejam U e V duas partições, tal que N é o número de objetos de um

conjunto de dados, ni é o número de objetos no grupo i de U , nj o número de objetos no

grupo j de V , os ı́ndices i e j variam de acordo com o número de grupos das partições.

Assim, o ı́ndice CRand proposto por Hubert e Arabie (1985) é definido da seguinte forma:

CRand =

∑
i,j

(nij

2

)
−
∑

i

(
ni
2

)∑
j

(nj

2

)
/
(
N
2

)
1
2

[∑
i

(
ni
2

)
+
∑

j

(nj

2

)]
−
∑

i

(
ni
2

)∑
j

(nj

2

)
/
(
N
2

) (3.11)

O algoritmo PR é usado para intensificar e diversificar a busca em um grupo de soluções.

Ele realiza movimentos exploratórios em uma vizinhança a partir de uma solução inicial

buscando atingir uma solução guia. O objetivo é encontrar as melhores soluções no caminho

que conectam estas soluções. Os movimentos gradualmente introduzem informações dos

atributos da solução guia para a solução inicial (RESENDE; RIBEIRO, 2005).
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A Figura 3.2 apresenta um exemplo do PR usado nesta tese. Supõe-se que a solução inicial

(5, 10, 15) e a solução guia (6, 11, 16) são as medianas de cada solução. O PR calcula a

diferença (∆) entre as soluções (medianas), ou seja, o número de posições diferentes entre

elas. A solução inicial e a solução guia diferem em três posições. A partir das próximas

três soluções posśıveis, tal que ∆ = 3, o PR escolhe a melhor solução de p-medianas e

assim por diante até atingir ∆ = 0, na qual o processo é finalizado com a melhor solução

no caminho.

5 10 15 

6 10 15 5 11 15 5 10 16 

6 11 15 5 11 16 

6 11 16 

Figura 3.2 - Aplicação do PR.

As heuŕısticas propostas são:

• HPL: a solução viável do PM para o problema de p-medianas obtida depois de

resolver o PM com as colunas iniciais;

• HGC: a solução viável do PM para o problema de p-medianas obtida após a

resolução do PM final;

• HSI-PR: uma heuŕıstica com o PR considerando as colunas iniciais do processo

de GC;

• HPL-PR: as soluções viáveis de p-medianas da HPL combinada com o PR;

• HGC-PR: as soluções viáveis de p-medianas da HGC combinado com o PR.
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O algoritmo HPL considera a solução de programação linear do PM obtida pelo CPLEX

usando as colunas iniciais encontradas pela Heuŕıstica de Solução Inicial (HSI) (Figura

3.3). Como essa solução não é inteira (em geral), as primeiras p colunas A1, · · · , Ap são

mantidas independente de seus valores reais ou inteiros y1, · · · , yp, e outras posśıveis co-

lunas fracionais são descartadas. A solução de agrupamento Ssol = {S1, · · · , Sp} é então

calculada pelo ı́ndice CRand.

A HGC é semelhante ao HPL, mas obtido com o PM na etapa final do processo de geração

de colunas.

A HSI constrói um conjunto inicial de colunas para o PM. A HSI (Figura 3.3) inicia com

a leitura dos dados e cálculo da matriz de distâncias entre os nós (ele usa as métricas des-

critas na Seção 3.4.1). Os grupos individuais são constrúıdos (Sj) (j = 1, ..., p), compostos

pela mediana j, escolhida de forma aleatória, e os vértices mais próximos a mediana. Os

grupos criados são convertidos em colunas de uns (se i ∈ Sj) e zeros (se i /∈ Sj), e as

colunas são adicionadas ao conjunto inicial de colunas de PM. Todo o processo é repe-

tido até que o número de colunas (Num col) atinja o número máximo de colunas geradas

(Num Max Col). A HSI-PR considera o PR aplicado a cada trinta soluções de p-medianas

geradas no processo (uma solução de agrupamento com p medianas corresponde a p co-

lunas A1, · · · , Ap) e finalmente, os melhores grupos gerados pelo PR (Ssol) são avaliados

pelo ı́ndice CRand.
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Solução Inicial:
1 Ler dados();
2 Cálculo da matriz de distâncias;
3 Dado Num Max Col o número máximo de GC;
4 Num col← 0;
5 Repita
6 Dado P = (n1, ..., np) um conjunto de vértices escolhidos de forma aleatória
7 Para (j=1, ..., p) faça

8 Sj ← {nj} ∪
{
q ∈ N − P |dqnj = min

t∈P
{dqt}

}
9 cj ← min

t∈Sj

{∑
i∈Sj

{dit}

}
10 Para (i = 1, ..., n) faça
11 Se (i ∈ Sj), faça aij ← 1;
12 Se i /∈ Sj , faça aij ← 0;

13 Adicione a coluna
[
Aj

1

]
ao conjunto inicial de colunas;

14 Num col← Num col + 1;
15 Enquanto (Num col < Num Max Col);
16 Fim

Figura 3.3 - Algoritmo HSI
Fonte: Adaptada de Pereira et al. (2007).

O algoritmo HPL-PR aplica o PR considerando a solução inicial como a solução final da

HSI e como solução guia, a solução viável do final de execução da HPL. A solução de

agrupamento Ssol = {S1, ..., Sp} é então avaliada pelo ı́ndice CRand.

A HGC-PR utiliza o PR em soluções intermediárias yj (colunas
[yj
1

]
) do PM. As soluções

do PM são consideradas as soluções iniciais e guia a cada trinta iterações do processo de

GC. Todas as soluções de agrupamento geradas (Ssol) são avaliadas pelo ı́ndice CRand.

3.4 Experimentos computacionais

Nesta seção são apresentados os dados utilizados nos experimentos e os testes computacio-

nais para os métodos propostos.

3.4.1 Dados utilizados

Os dados são no total de 8 instâncias, sendo eles: Íris, Yeast, Breast, BreastA, BreastB,

Protéınas, DLBCLA e DLBCLB. Os dados de protéınas foram obtidos em http://ranger.

uta.edu/~chqding/protein. Os dados de Yeast, Breast e Íris foram obtidos no repositório

UCI (ABBASI; YOUNIS, 2007). Os dados de BreastA, BreastB, DLBCLA e DLBCLB são
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do repositório de dados do programa de câncer (http://www.broad.mit.edu/cgi-bin/

cancer/datasets.cgi).

Os dados de Íris são compostos por 150 objetos (flores) separados em quatro atributos:

larguras e comprimentos da sépala e da pétala e são divididas em 3 grupos: ı́ris virǵınica,

ı́ris setosa e ı́ris versicolor.

Os dados de Yeast são composto por um conjunto de 1884 protéınas de levedura com 8

atributos relativos às caracteŕısticas calculadas a partir das sequências de aminoácidos e

são divididos em 10 grupos de acordo com a localização dos śıtios de protéınas: citoplas-

mática ou citoesqueleto (463 objetos), nuclear (429 objetos), mitocondrial (244 objetos),

protéınas de membrana sem sinal N-terminal (163 objetos), protéına de membrana de

mórula sem sinal de divisão (51 objetos), protéına de membrana de mórula com sinal

de divisão (44 objetos), extracelular (37 objetos), vascular (30 objetos), peroxissomal (20

objetos) e localizadas no lúmen do ret́ıculo endoplasmático (5 objetos).

Os dados de Breast são composto por células canceŕıgenas com 699 objetos e 9 atributos

cada uma e são divididos em benigno (458 objetos) ou maligno (241 objetos).

Os dados de BreastA e BreastB são dois conjuntos com 98 e 48 objetos de tumor de

mama com 1213 atributos, onde BreastA é dividido em 3 grupos com 11, 51 e 36 objetos

e BreastB possui 2 grupos com 25 e 24 objetos, que levam em consideração o receptor

estrogênico positivo e negativo.

Os dados de DLBCLA e DLBCLB correspondem a exemplos de linfomas de grandes células

B e são compostos por 141 e 180 objetos. O DLBCLA apresenta 661 atributos separados

por 3 grupos: fosforilação oxidativa (49 objetos), respostas das células B (50 objetos) e

respostas de hospedeiros (42 objetos). O DLBCLB apresenta 180 objetos divididos nos

mesmos 3 grupos do DLBCLA com respectivamente: 12, 51 e 87.

Os dados de Protéınas são composto por 698 objetos com 125 atributos, divididos em 4

grupos de 116, 226, 260 e 96 objetos.

Os algoritmos h́ıbridos propostos consideram estes dados representados em forma de grafos

completos ponderados. Os pesos das arestas (distâncias ou dissimilaridades) são calculados

por quatro métricas: A distância euclidiana, a distância City Block, a correlação de Pearson

e a correlação cosseno.

Definindo xik como o k-ésimo atributo do objeto i e na como o número de atributos de

um conjunto de dados, as métricas utilizadas são definidas da seguinte forma:
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• Euclidiana: é a distância geométrica entre os objetos.

dij =

√√√√ na∑
k=1

(xik − xjk)2 (3.12)

• City block ou Manhattan: é a soma das diferenças absolutas entre os atri-

butos de dois objetos.

dij =

na∑
k=1

|xik − xjk| (3.13)

• Correlação de Pearson: mede o grau de correlação entre dois objetos produ-

zindo um valor entre [−1, 1] (direção negativa ou positiva) no caso de valor zero

não existe dependência linear entre os objetos.

cij =
na
∑
xikxjk −

∑
xik
∑
xjk√

na
∑
x2ik − (

∑
xik)2

√
na
∑
x2jk − (

∑
xjk)2

(3.14)

A dissimilaridade entre dois objetos i e j pela correlação de Pearson é da forma:

dij = 1− |cij |.

• Correlação cosseno: é a correlação geométrica definida pelo ângulo entre dois

objetos.

Dij =

∑na
k=1 xikxjk∑na

k=1 x
2
ik

∑na
k=1 x

2
jk

(3.15)

O valor Dij está entre [−1, 1]. Se Dij = 1 significa que o ângulo entre dois

objetos é 0
◦
. Se Dij = −1 significa que o ângulo entre os objetos é 180

◦
. Assim,

a dissimilaridade entre dois objetos i e j pela correlação cosseno é: dij = 1−|Dij |.

3.4.2 Resultados obtidos para o problema de agrupamentos

Os experimentos computacionais foram executados em um PC AMD Athlon 64 bits, pro-

cessador dual core com 2.5 GHz e 4 GB de memória RAM. Os parâmetros utilizados nos

cinco métodos propostos foram definidos de forma emṕırica. Em seguida são apresentados

os que obtiveram os melhores resultados.

• número de colunas iniciais geradas com a HSI = 500,
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• número máximo número de iterações = 500 (ou até que o algoritmo atinja um

máximo de 10.000 colunas geradas),

• o algoritmo GC foi executado 100 vezes para cada conjunto de dados,

• o número de medianas variaram de 2 a 30. Durante os experimentos verificou-

se que os resultados pioraram com valores acima de 10 medianas. Assim, os

resultados finais foram realizados para até 10 medianas, e os melhores resultados

são apresentados nas tabelas seguintes.

As tabelas de 3.1 a 3.16, mostram os resultados computacionais para as heuŕısticas h́ıbridas

propostas neste trabalho: HPL, HGC, HSI-PR, HPL-PR e HGC-PR. Nas tabelas de 3.1 a

3.8 o cálculo do custo é a somatória de todos os pontos dos agrupamentos (uma clique).

Nas tabelas 3.9 a 3.16 o cálculo do custo é a somatória de todos os pontos a mediana

mais próxima (p-medianas). Elas são comparadas com GRASP, k-Means, k-Medians, PAM

(NASCIMENTO et al., 2010) e o Iterated Local Search Algorithm (ILS-CS) de (SERPA, 2011).

As comparações com Nascimento et al. (2010) ficaram somente com os ı́ndices CRand, e

os valores da função objetivo (FO) e tempos de processamento foram comparados apenas

entre os métodos propostos neste trabalho.

As colunas nas tabelas são:

• Melhor: representa os melhores ı́ndices de CRand obtidos para todos os méto-

dos para um tipo de dados espećıfico, indicado na coluna dados. As melhores

soluções são destacadas em negrito, e o śımbolo (*) indica uma melhoria dos

resultados para essa instância.

• A coluna M: indica o número de agrupamentos (medianas da solução de p-

medianas) na melhor solução obtida.

• O tempo para obter a melhor solução é indicada na coluna TM, enquanto o

tempo total de execução de cada heuŕıstica é mostrado na coluna TT. A Média

foi a média aritmética entre os valores das colunas.

• Os Métodos HGC e HGC-PR não conseguiram rodar para os dados de Yeast,

Breast e protéınas. O solver CPLEX não conseguiu suportar a grande quantidade

de colunas que iam sendo acrescentadas nas iterações do processo de geração de

colunas.

Os valores de CRand nas Tabelas 3.1, 3.3 3.5 e 3.7, mostram que em geral, todos os cinco

métodos propostos encontraram bons ı́ndices de CRand para todas as amostras analisadas
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e, na maioria dos casos, foram as melhores soluções quando comparadas com os resultados

do GRASP, k-Means, k-Medians, PAM and ILS-CS.

Para a distância City Block (Tabela 3.1): HSI-PR conseguiu uma melhor solução para os

dados de protéınas com 4 agrupamentos, a HPL obteve as melhores soluções para os dados

de Íris com 3 agrupamentos, Yeast com 5 agrupamentos e DLBCLB com 2 agrupamentos.

A HPL-PR conseguiu as melhores soluções para os dados de Íris com 3 agrupamentos,

BreastA com 3 agrupamentos e DLBCLB com 2 agrupamentos. A HGC obteve a melhor

solução para DLBCLB com 2 agrupamentos. O método GC-PR conseguiu as melhores

soluções para BreastA com 4 agrupamentos e DLBCLB com 2 agrupamentos.

Considerando a distância Euclidiana (Tabela 3.3) a HSI-PR conseguiu a melhor solução

para os dados de Íris com 3 agrupamentos. A HPL obteve as melhores soluções para os

dados de Yeast com 5 agrupamentos e DLBCLA para 2 agrupamentos. A HPL-PR obteve

as melhores soluções para os dados de BreastA com 3 agrupamentos, BreastB com 5

agrupamentos, Protéınas com 3 agrupamentos, DLBCLA com 3 agrupamentos e DLBCLB

com 2 agrupamentos. A HGC obteve as melhores soluções para Íris com 3 agrupamentos

e DLBCLB com 2 agrupamentos. A HGC-PR conseguiu a melhor solução para o dado de

DLBCLB com 2 agrupamentos.

Para a correlação de Pearson (Tabela 3.5) a HSI-PR conseguiu boas soluções, onde nos

dados de Yeast, BreastB e DLBCLA superaram as soluções dos métodos de (NASCIMENTO

et al., 2010) e Serpa (2011). A HPL conseguiu as melhores soluções para Íris com 3 agrupa-

mentos e Yeast com 5 agrupamentos. A HPL-PR obteve 3 soluções entre as melhores sendo

elas para os dados de Íris com 3 agrupamentos, BreastB com 4 agrupamentos e Protéınas

com 5 agrupamentos. A HGC obteve 2 soluções entre as melhores, para os dados de Íris

com 3 agrupamentos e DLBCLA com 3 agrupamentos. A HGC-PR conseguiu a melhor

solução para o dado de Íris com 3 agrupamentos.

Finalmente para a correlação Cosseno (Tabela 3.7) o desempenho dos métodos propostos

não foram tão bons quanto os anteriores. Algumas das soluções são próximas dos métodos

considerados para comparação. A HSI-PR conseguiu uma melhor solução para DLBCLA

com 4 agrupamentos, a HPL também conseguiu uma melhor solução para o dado de Yeast

com 8 agrupamentos e HGC com uma melhor solução para o dados de BreastB com 4

agrupamentos.

As Tabelas 3.2, 3.4, 3.6 e 3.8 comparam o valor da função objetivo (FO), o tempo da

melhor solução (TM) e o tempo total de execução do algoritmo (TT) para as distâncias

City Block, Euclidiana e Correlações de Pearson e Cosseno. Os valores mı́nimos de FO

para a HPL, HPL-PR, HGC e HGC-PR são muito próximos, com exceção da HSI-PR, que
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apresentou valores mais elevados de FO que os outros métodos. Isto confirma o efeito de

geração de colunas para as soluções de p-medianas. Em relação ao tempo de processamento

(TM e TT), HPL e HPL-PR foram os mais eficientes, seguido pela HSI-PR.
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çã
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Analisando-se os valores de CRand nas Tabelas 3.9, 3.11 3.13 e 3.15, onde os métodos

propostos usam para o cálculo da função custo o p-medianas tradicional, observa-se que,

de forma geral, os resultados não foram tão bons quantos os anteriores, mas alguns estão

entre os melhores.

Para a distância City Block (Tabela 3.9) em geral os métodos conseguiram boas soluções se

aproximando dos valores dos métodos em comparação. A HPL obteve as melhores soluções

para os dados de BreastB com 5 agrupamentos e protéınas com 5 agrupamentos. O método

HPL-PR conseguiu uma melhor solução para os dados de Yeast com 4 agrupamentos.

Considerando a distância Euclidiana (Tabela 3.11) a HPL obteve uma melhor solução para

os dados de protéınas com 7 agrupamentos. O método HPL-PR surpreendeu obtendo 5

soluções entre as melhores, sendo elas para os dados de Íris com 3 agrupamentos, Yeast

com 5 agrupamentos, BreastA com 6 agrupamentos, DLBCLA com 5 agrupamentos e

DLBCLB com 3 agrupamentos.

Para a correlação de Pearson (Tabela 3.13), a HPL conseguiu uma melhor solução para

Yeast com 7 agrupamentos. A HGC obteve uma solução entre as melhores, para os dados

de BreastB com 4 agrupamentos.

Finalmente para a correlação Cosseno (Tabela 3.15), a HSI-PR conseguiu uma melhor

solução para Yeast com 7 agrupamentos, a HPL-PR conseguiu uma melhor solução para o

dado de BreastB com 4 agrupamentos e HGC-PR com uma melhor solução para o dados

de BreastA com 3 agrupamentos.

As Tabelas 3.10, 3.12, 3.14 e 3.16 comparam o valor da função objetivo (FO), o tempo da

melhor solução (TM) e o tempo total de execução do algoritmo (TT) para as distâncias

City Block, Euclidiana e Correlações de Pearson e Cosseno. Assim como comentado anteri-

ormente nos casos das tabelas com a função custo sendo uma clique, os valores mı́nimos de

FO para a HPL, HPL-PR, HGC e HGC-PR são muito próximos, com exceção de HSI-PR,

que apresentou valores mais elevados de FO que os outros métodos.
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As Tabelas de diferenças de 3.17 a 3.20 apresentam a comparação dos valores de CRand

para os métodos propostos neste trabalho para as duas formas de cálculo da função custo

na solução do problema de agrupamentos: a somatória entre todos os pontos dos grupos

(clique) e a somatória de todos os pontos a mediana mais próxima (p-mediana tradicional),

além disso, são mostrados as diferenças entre eles. Analisando os resultados pode observar

que para a maioria das soluções o resultado foi melhor quando se usou a somatória da

clique.

Para a distância city block usando o somatório da clique para a função custo a HSI-PR foi

melhor em seis instâncias (́Iris, Breast, BreastA, BreastB, protéınas e DLBCLB), a HPL

foi melhor em cinco instâncias (́Iris, Breast, BreastB, DLBCLA e DLBCLB), a HPL-PR

foi melhor em seis instâncias (́Iris, Breast, BreastB, protéınas, DLBCLA e DLBCLB), a

HGC foi melhor em cinco instâncias (́Iris, BreastA, BreastB, DLBCLA e DLBCLB), a

HGC-PR foi melhor em quatro instâncias (́Iris, BreastA, BreastB e DLBCLB).

Para a distância euclidiana com clique a HSI-PR foi melhor em sete instâncias (́Iris, Breast,

BreastA, BreastB, protéınas, DLBCLA e DLBCLB), a HPL foi melhor em seis instâncias

(́Iris, Breast, BreastA, BreastB, DLBCLA e DLBCLB), a HPL-PR foi melhor em cinco

instâncias (Breast, BreastA, BreastB, protéınas, e DLBCLA), a HGC foi melhor em cinco

instâncias (́Iris, BreastA, BreastB, DLBCLA e DLBCLB), a HGC-PR foi melhor em cinco

instâncias (́Iris, BreastA, BreastB, DLBCLA e DLBCLB).

Para a correlação de Pearson a com clique a HSI-PR foi melhor em sete instâncias (Yeast,

Breast, BreastA, BreastB, protéınas, DLBCLA e DLBCLB), a HPL foi melhor em seis

instâncias (́Iris, BreastA, BreastB, Protéınas, DLBCLA e DLBCLB), a HPL-PR foi melhor

em seis instâncias (́Iris, Breast, BreastA, BreastB, protéınas e DLBCLA), a HGC foi melhor

em quatro instâncias (́Iris, BreastA, BreastB e DLBCLA), a HGC-PR foi melhor em quatro

instâncias (́Iris, BreastA, BreastB e DLBCLA).

Para a correlação Cosseno a com clique a HSI-PR foi melhor em seis instâncias (́Iris,

Yeast, Breast, BreastB, protéınas e DLBCLA), a HPL foi melhor em quatro instâncias

(yeast, BreastB, Protéınas e DLBCLA), a HPL-PR foi melhor em sete instâncias (́Iris,

Yeast, Breast, BreastB, protéınas, DLBCLA e DLBCLB), a HGC foi melhor em quatro

instâncias (́Iris, BreastB, DLBCLA e DLBCLB), a HGC-PR foi melhor em três instâncias

(́Iris, BreastB e DLBCLA).
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Os gráficos a seguir são referentes as Tabelas de 3.17 a 3.20 e apresentam a comparação

entre os valores de CRand para os métodos propostos neste trabalho, usando clique e

p-medianas no cálculo da função custo. Nos gráficos os eixos das abcissas são os dados

(1-́Iris, 2-Yeast, 3-Breast, 4-BreastA, 5-BreastB, 6-Protéınas, 7-DLBCLA e 8-DLBCLB) e

os eixos das ordenadas são os valores de crand. Os valores zero para 2-Yeast, 3-Breast e

6-Proteinas, indicam que o algoritmo não obteve soluções para estes dados.
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Figura 3.4 - Gráfico das diferenças - City Block (HSI-PR)
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Figura 3.5 - Gráfico das diferenças - City Block (HPL)
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Figura 3.6 - Gráfico das diferenças - City Block (HPL-PR)
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Figura 3.7 - Gráfico das diferenças - City Block (HGC)
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Figura 3.8 - Gráfico das diferenças - City Block (HGC-PR)

72



1 2 3 4 5 6 7 8
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9
Diferenças Clique X p−Medianas

Dados

V
al

or
 d

e 
C

R
A

nd

 

 
Clique
p−Medinas

Figura 3.9 - Gráfico das diferenças - Euclidiana (HSI-PR)
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Figura 3.10 - Gráfico das diferenças - Euclidiana (HPL)
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Figura 3.11 - Gráfico das diferenças - Euclidiana (HPL-PR)
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Figura 3.12 - Gráfico das diferenças - Euclidiana (HGC)
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Figura 3.13 - Gráfico das diferenças - Euclidiana (HGC-PR)
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Figura 3.14 - Gráfico das diferenças - Pearson (HSI-PR)

75



1 2 3 4 5 6 7 8
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1
Diferenças Clique X p−Medianas

Dados

V
al

or
 d

e 
C

R
A

nd

 

 
Clique
p−Medinas

Figura 3.15 - Gráfico das diferenças - Pearson (HPL)
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Figura 3.16 - Gráfico das diferenças - Pearson (HPL-PR)
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Figura 3.17 - Gráfico das diferenças - Pearson (HGC)
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Figura 3.18 - Gráfico das diferenças - Pearson (HGC-PR)
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Figura 3.19 - Gráfico das diferenças - Cosseno (HSI-PR)
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Figura 3.20 - Gráfico das diferenças - Cosseno (HPL)
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Figura 3.21 - Gráfico das diferenças - Cosseno (HPL-PR)
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Figura 3.22 - Gráfico das diferenças - Cosseno (HGC)
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Figura 3.23 - Gráfico das diferenças - Cosseno (HGC-PR)
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3.5 Conclusões sobre problemas de agrupamentos

Problemas de agrupamentos aparecem em vários contextos e aplicações reais. Esta tese

apresenta uma contribuição para a solução de problemas de agrupamento utilizando heu-

ŕısticas h́ıbridas que combinam etapas de um processo de geração de colunas para resolver

problemas de p-medianas.

Cinco diferentes abordagens foram propostas, considerando-se as soluções a partir das

colunas iniciais, do problema mestre e da geração de colunas. As abordagens são combina-

das com o PR e os resultados são avaliados pelo ı́ndice CRand. As heuŕısticas mostram-se

adequadas e eficientes na localização e separação dos dados. Os resultados computacio-

nais considerando as distâncias City Block e Euclidiana foram melhores do que os obtidos

quando se considera as correlações de Pearson e cosseno, como demonstrado em (NASCI-

MENTO et al., 2010).

Os resultados usando o somatório da clique para o cálculo da função custo foi melhor

quando comparado com a p-mediana tradicional. Isso fica evidente nas colunas de diferen-

ças nas Tabelas de 3.17 a 3.20 e nos gráficos das Figuras de 3.4.2 a 3.4.2.

O uso do PR melhora as soluções na maioria dos casos. A busca de um caminho interme-

diário entre as soluções de p-medianas iniciais e guia pode alcançar melhores soluções de

acordo com ı́ndice CRand.

Espera-se que as heuŕısticas h́ıbridas propostas possam ser úteis a outros problemas de

agrupamentos em aplicações gerais ou mais espećıficos de classificação de dados.
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4 CONCLUSÕES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este caṕıtulo apresenta as conclusões finais para as heuŕısticas utilizadas para soluções

do PAB, além do problema de agrupamentos. De forma geral, as heuŕısticas apresentadas

foram satisfatórias cumprindo os objetivos propostos.

A modelagem utilizada para resolver o PAB foi uma versão relaxada de Mauri et al. (2008a)

que foi elaborada para um problema de roteamento de véıculos com garagens múltiplas

e janelas de tempo em Cordeau e Laporte (2005). Para o PAB, foi aplicado o método

h́ıbrido clustering search com simulated annealing buscando minimizar o tempo de serviço

dos navios no porto.

Foram utilizadas 30 instâncias distintas, cada uma com 60 navios e 13 berços. Essas ins-

tâncias são baseadas em dados do porto de Gioia Tauro (Itália). Para o PAB abordou-se

os casos discreto e cont́ınuo. Em ambos os casos, as soluções obtidas foram as melhores

e com tempo computacional menor que os demais métodos em comparação. Além disso,

no caso discreto as soluções obtidas foram as ótimas, provadas por Buhrkal et al. (2009).

No caso cont́ınuo apesar de não ser posśıvel afirmar a otimalidade das soluções, os valores

encontrados são um bom limitante inferior para as instâncias analisadas.

Para o problema de agrupamentos o objetivo foi separar um conjunto de dados (descritos

em 3.4.1) em grupos, cujos objetos pertencentes ao mesmo grupo fossem similares. A

configuração dos grupos foram obtidos pela solução do problema p-medianas pela técnica

geração de colunas. Para este problema de p-medianas além de usar o cálculo do custo

na função objetivo (ck apresentado em 3.5) como mostrado na formulação tradicional de

p-medianas em 3.5, analisou-se também quando ck era definido a partir de uma clique.

Assim, como é posśıvel observar nas Tabelas de diferenças de 3.17 a 3.20 e nos gráficos

das Figuras de 3.4.2 a 3.4.2, quando se usou a clique na função custo (ck) os resultados

foram mais favoráveis.

Inicialmente para o problema de agrupamentos o objetivo era aplicar o algoritmo geração

de colunas, mas no decorrer dos testes com o algoritmo, decidiu-se analisar as soluções

intermediárias em cada fase desta técnica, o que deu origem as cinco heuŕısticas propostas:

uma solução viável a partir do problema mestre, a solução de geração de colunas, uma

heuŕıstica com path-relinking considerando as colunas iniciais do processo de geração de

colunas, uma solução do problema mestre com path-relinking e o processo de geração de

colunas com path-relinking.

De modo geral, os resultados obtidos para todos os métodos propostos, demonstraram que

podem ser usados como uma nova ferramenta para soluções dos problemas abordados nesta
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tese, cuja competitividade e até superioridade foi demonstrada claramente na maioria dos

casos analisados.

Enfim, no Apêndice A são listados os trabalhos publicados desta tese.

4.1 Trabalhos futuros

Apesar dos bons resultados apresentados por este trabalho, os métodos utilizados podem

ser melhorados. Assim, seguem algumas sugestões para trabalhos futuros.

Para solução do PAB e problema de agrupamento estudados nesta tese, propõem-se a

junção das duas técnica propostas, o clustering search com geração de colunas. O algoritmo

geração de colunas poderia substituir o simulated annealing na criação de soluções iniciais.

Soluções estas que seriam encaminhadas ao processo de agrupamento do clustering search.

Com isto, espera-se que haja uma melhoria na criação dos grupos promissores, facilitando

a atuação do algoritmo de busca local.
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Número: 5
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APÊNDICE B - Soluções obtidas para o PAB-C

Nesta seção são apresentados os gráficos das soluções da Tabela 2.2 obtidas pelo Cluste-

ring Search para PAB-C. Estas Figuras mostram a distribuição dos navios (retângulos,

numerados de 1 a 60) nos berços. Desta forma, é posśıvel observar que as soluções obtidas

são viáveis, pois não há sobreposição dos retângulos (navios).
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PUBLICAÇÕES TÉCNICO-CIENTÍFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertações (TDI) Manuais Técnicos (MAN)

Teses e Dissertações apresentadas nos
Cursos de Pós-Graduação do INPE.

São publicações de caráter técnico que
incluem normas, procedimentos, instru-
ções e orientações.

Notas Técnico-Cient́ıficas (NTC) Relatórios de Pesquisa (RPQ)

Incluem resultados preliminares de pes-
quisa, descrição de equipamentos, des-
crição e ou documentação de programas
de computador, descrição de sistemas
e experimentos, apresentação de testes,
dados, atlas, e documentação de proje-
tos de engenharia.

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
quanto cient́ıfica, cujo ńıvel seja compa-
t́ıvel com o de uma publicação em pe-
riódico nacional ou internacional.

Propostas e Relatórios de Projetos
(PRP)

Publicações Didáticas (PUD)

São propostas de projetos técnico-
cient́ıficos e relatórios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convê-
nios.

Incluem apostilas, notas de aula e ma-
nuais didáticos.

Publicações Seriadas Programas de Computador (PDC)

São os seriados técnico-cient́ıficos: bo-
letins, periódicos, anuários e anais de
eventos (simpósios e congressos). Cons-
tam destas publicações o Internacional
Standard Serial Number (ISSN), que é
um código único e definitivo para iden-
tificação de t́ıtulos de seriados.

São a seqüência de instruções ou có-
digos, expressos em uma linguagem
de programação compilada ou interpre-
tada, a ser executada por um computa-
dor para alcançar um determinado obje-
tivo. Aceitam-se tanto programas fonte
quanto os executáveis.

Pré-publicações (PRE)

Todos os artigos publicados em periódi-
cos, anais e como caṕıtulos de livros.
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