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RESUMO

O Problema de Alocagdo de Bergos (PAB) consiste em atribuir os navios que chegam a um determinado porto
para areas de atracac¢do disponiveis ao longo de um cais (bergos). A principal decisdo a ser tomada nesse
processo envolve a escolha de onde e quando os navios deverdo atracar. Em relacdo ao local de atracagdo,
existem restrigdes relativas a profundidade da dgua (calado), ao tamanho dos navios e outras. J4 em relagdo ao
horério de atracacdo dos navios, as restrigdes podem ser expressas como janelas de tempo para conclusdo de seu
atendimento. Neste trabalho, sdo considerados os casos discreto e continuo para modelagem do PAB e, para
resolvé-los, € utilizada a meta-heuristica Adaptive Large Neighborhood Search que utiliza como principio basico
o processo de destruigdo e recriagdo das solugdes. Experimentos computacionais demonstram a qualidade das
solugdes obtidas em relacdo a diversos métodos recentes encontrados na literatura.

ABSTRACT

The Berth Allocation Problem (BAP) consists of assigning ships to berthing areas along a quay in a port. The
choice of where and when the ships shall moor is the main decision to be made in this problem. Considering the
berthing position, we have restrictions related to the water depth, the size of the ships and others. In addition,
restrictions related to the berthing time of the ships can be expressed as time windows for completion of their
service. In this work we considered the discrete and continuous models for the BAP and to solve them we used
an Adaptive Large Neighborhood Search heuristic which is based on the principle of destruction and recreation
of the solutions. Computational experiments demonstrate the quality of our solutions comparing them against
several recent methods found in the literature.

1. INTRODUCAO

Nos dias de hoje, a maior parte do comércio mundial ¢ realizada por meio do transporte
maritimo. Além disso, a quantidade de carga transportada, principalmente cargas
conteinerizadas, vem crescendo significativamente. No Brasil, por exemplo, a quantidade de
contéineres manipulados pelos portos passou de 7.256.292 TEU (Twenty foot Equivalent Unit
—unidade de medida que equivale a um contéiner de 20 pés) em 2008 para 8.138.608 TEU em
2010 (UNCTAD, 2013), ou seja, um aumento médio de 6% ao ano.

E evidente a importancia do transporte maritimo como um dos pilares fundamentais do
crescimento econdmico mundial, sendo seus servigos essenciais para ajudar a economia € as
empresas competirem em nivel mundial. Logo, tem-se um problema crucial, que consiste na
otimizacdo do equilibrio entre os proprietarios dos navios, que exigem servigos rapidos, € o
uso econdmico dos recursos disponiveis no porto (Dragovic et al., 2005). Assim, com o
intuito de atender tanto aos portos quanto aos proprietarios dos navios, surge o Problema de
Alocagao de Ber¢o (PAB) que tem por finalidade estabelecer uma sequéncia de atendimento
dos navios para cada ber¢o disponivel no cais, visando minimizar o tempo total de operagdo e
de espera dos navios dentro dos portos.

Com o frequente aumento do fluxo nos portos mundiais, surge uma maior dificuldade em



gerenciar navios, dificultando assim a resolugdo do PAB. Com isso, para competir nesse
ambiente, um porto deve operar de forma eficiente (Hansen et al., 2008) e, de acordo com
Imai et al. (2003), a alocagdo e a programagao de navios a ber¢os tém um impacto primario na
eficiéncia dessas operacoes.

Devido a complexidade do PAB, diversos trabalhos encontrados na literatura utilizam
abordagens baseadas em métodos heuristicos para soluciona-lo, pois tais métodos, apesar de
ndo garantirem a obtencdo de solugdes Otimas, permitem a modelagem das inumeras
restri¢des e caracteristicas do problema de uma forma mais amena.

Assim, este trabalho tem como objetivo apresentar uma aplicacdo da meta-heuristica Adaptive
Large Neighborhood Search — ALNS (Ropke e Pisinger, 2006) para resolver o PAB
considerando duas modelagens distintas do problema: o caso discreto € o caso continuo. Em
ambos os casos, 0 objetivo ¢ baseado na minimizacdo do tempo total gasto pelos navios
dentro do porto (tempo de servigco) que, segundo Hansen et al. (2008), ¢ uma fungao-objetivo
apropriada para o PAB.

Com o intuito de verificar o desempenho da ALNS, instincias utilizadas em diversos
trabalhos recentes sobre o PAB foram consideradas. Os resultados obtidos demonstram a
competitividade da meta-heuristica ALNS uma vez que, para o caso discreto, as solucdes
Otimas sempre sdo encontradas para todas as instancias € com um tempo computacional
inferior ao utilizado pelos demais métodos citados na literatura, e, para o caso continuo, a
meta-heuristica ALNS utiliza um tempo computacional similar aos demais métodos da
literatura, porém, apresenta 10 novas solugdes de um conjunto de 30 instancias.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secao 2 descreve o PAB e suas
principais caracteristicas. Na Secdo 3 ¢ apresentada uma breve revisao da literatura. A Secao
4 apresenta em detalhes a estrutura da meta-heuristica ALNS proposta. Os experimentos
computacionais sao apresentados na Secao 5 e algumas conclusdes sao sumarizadas na Se¢ao
6.

2. PROBLEMA DE ALOCACAO DE BERCOS

O PAB consiste em atribuir os navios que chegam a um determinado porto para areas de
atracacdo disponiveis ao longo de um cais. Essas areas sao chamadas de “ber¢os” e, entdo,
deve-se alocar esses bercos para o atendimento de diversos navios. A Figura 1 apresenta um
cenario tipico para o PAB.

Para alocagdao dos bergos, deve-se definir onde e quando os navios deverdo atracar. Em
relagdo ao local de atracacao, existem restrigdes relativas a profundidade da agua (calado), a
distancia maxima até o local mais favoravel ao longo do cais e também ao tamanho dos
navios. Ja em relacdo ao horario de atracacdo dos navios, as restricoes podem ser expressas
como janelas de tempo para conclusdo de seu atendimento (Cordeau et al., 2005), sendo esse
tempo de atendimento dependente de seu ponto de atracagdo (ber¢o). Em geral, esse tempo
esta relacionado a distancia do bergo até a area de carga e descarga de contéineres no patio do
porto, aos tipos e quantidades de equipamentos disponiveis nos bercos, a variagdes
significativas de mar¢, etc.

O PAB pode ser modelado de diferentes formas e, dentre estas, destacam-se o0s casos: estatico



x dindmico (Imai et al., 2001) e discreto x continuo (Cordeau et al., 2005). No caso estatico,
considera-se que todos os navios ja estejam no porto aguardando atendimento antes da
abertura dos ber¢os. J4 no caso dindmico, os navios podem chegar a qualquer momento ao
longo do periodo de planejamento, porém tem-se um horario previsto para a sua chegada.
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/
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Figura 1: Cenario tipico para o PAB (Mauri, 2008).

No caso discreto, o cais € visto como um conjunto finito de bergos e, nesse caso, os bergos
podem ser descritos como segmentos de comprimento fixo ou como pontos se a dimensao de
espago for ignorada. Assim, apenas um navio pode atracar em cada ber¢o em um mesmo
periodo de tempo, independente de seu tamanho.

Ja no caso continuo, ndo ha divisao do cais e assim, considera-se que os navios podem atracar
em qualquer lugar. Outra concepcao para o caso continuo considera que o cais ¢ dividido em
bercos, porém o tamanho dos navios e dos bercos deve ser considerado. Entdo, os navios
grandes podem ocupar mais de uma posi¢ao, ou seja, os navios pequenos podem compartilhar
seu ber¢o (Cordeau et al., 2005). Essa abordagem reflete melhor as situagdes reais do PAB,
nas quais os bercos possuem diferentes equipamentos com areas de alcance limitadas e sao
capazes de operar diferentes tipos de cargas.

Nos trabalhos recentes sobre o PAB, apenas o caso dindmico € considerado, pois, na pratica, o
caso estatico nao representa de forma adequada os casos reais. Assim, neste trabalho, também
serd considerado o caso dindmico, porém com as variagdes dos casos discreto e continuo.

Assim como em Cordeau et al. (2005) e em Mauri ef al. (2011), neste trabalho o PAB ¢
definido em uma area bi-dimensional na qual os navios sdo representados como retangulos
cuja largura ¢ referente ao seu tamanho (incluindo uma margem de seguranga para manobras)
e a altura indica o tempo necessario para seu atendimento. Logo, o PAB pode ser redefinido
como a alocagdo desses retangulos em um espago pré-definido evitando a sobreposi¢ao dos

mesmos. No caso discreto, como o tamanho dos navios e dos bergos ¢ ignorado,
sobreposi¢des horizontais sdo permitidas.

A Figura 2 apresenta duas solugdes para os casos discreto e continuo do PAB. Os bercos sao



divididos em duas partes, direita e esquerda, e entdo cada berco k possui dois vizinhos, a parte
direita do berco k-1 e a parte esquerda do vizinho k+1. Descontinuidades no cais (rochas,
curvas, etc. — marcas em verde) também sdo consideradas e, nesse caso, alguns ber¢cos podem
ter apenas um vizinho, como os bercos 1, 7, 8, 9 e 13 da Figura 2. As cores azul e vermelho
sao utilizadas apenas para facilitar a visualizacdo. Os navios azuis estdo alocados ao berco
azul mais préximo e o mesmo acontece para os vermelhos. As linhas pretas solidas e
tracejadas indicam, respectivamente, os tamanhos dos bergos e de suas partes (esquerda e
direita). Ja os retangulos preenchidos (azul e vermelho) nas partes inferior e superior da figura
indicam o horario de abertura e fechamento dos bercos.
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Figura 2: Solucdes para os casos discreto e continuo do PAB (Mauri et al., 2011).

Como pode ser observado na Figura 2, a solug¢ao para o caso discreto apresenta sobreposicoes
horizontais, pois nesse caso, a dimensao dos navios e dos bercos ¢ desconsiderada. Ja na
solucdo do caso continuo, nenhuma sobreposi¢do ou violagdo nas descontinuidades ¢
permitida. Conforme observado em Cordeau et al. (2005), o caso discreto do PAB ¢ uma
relaxacdo do caso continuo, uma vez que as “restricdes espaciais” sdao ignoradas. Assim, as
solucdes para o caso discreto sdo limitantes inferiores para as solugdes do caso continuo.

Neste trabalho, ambos os casos sdo considerados € o objetivo ¢ o mesmo de Cordeau et al.
(2005): minimizar a soma dos tempos em que 0s navios permanecem no porto. Esse tempo ¢
chamado de “tempo de servico”, ou seja, ¢ o tempo desde a chegada do navio ao porto até a
sua saida. A Figura 3 ilustra as principais informagdes para o calculo desse objetivo.
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Figura 3: Informacdes para o calculo da fun¢ao objetivo do PAB (Mauri et al., 2011).



Na Figura 3, ¢ considerada uma possivel atracagao do navio i no ber¢o 3. O berco 3 abre no
horario s° e fecha no horério €, ou seja, o navio devera ser atendido dentro dessa “janela de
tempo” do ber¢o. O berco 3 possui 0 berco 2 como vizinho & esquerda (L° = 2) e o bergo 4
como vizinho a direita (R® = 4) e assim, parte desses ber¢os podera ser usada para atender o
navio i, cujo tamanho € z;, ou seja, o navio i devera atracar entre as posigdes P;" € ng . Jaem
relagdo ao tempo, o navio i, cujo tempo de atendimento no ber¢o 3 ¢ 7;, devera ser atendido
entre sua chegada (a;) e seu horario limite (b;), ou seja, [a;,b;] define uma janela de tempo para
o navio i. Por fim, deve-se entdo definir o ponto (P;,7;), que indica a posi¢cdo e o horario de
atracacdo do navio i. Feito isso, o tempo de servi¢o do navio i ¢ dado por 7; + t3,- —a. E
importante destacar que tanto no caso discreto quanto no continuo, o objetivo ¢ 0 mesmo, a
unica diferenca ¢ que no caso discreto ndo ¢ necessaria a definicao de P..

3. REVISAO DA LITERATURA

Nos ultimos doze anos, diversos trabalhos vém abordando diferentes caracteristicas e
especificidades referentes ao PAB. Dentre esses, destacam-se aqueles que propdem novas
formulacdes matematicas que consideram ambos os casos discreto e continuo e que
representam situagdes reais. A seguir, os trabalhos mais citados e/ou recentes sobre o PAB

sao brevemente apresentados. Uma revisdo mais detalhada sobre o problema ¢ apresentada em
Bierwirth e Meisel (2010).

Imai et al. (2001) apresentaram uma relaxacao Lagrangiana para resolver o PAB e, dois anos
depois, Imai et al. (2003) aprimoraram sua abordagem considerando diferentes prioridades de
atendimento entre os navios e propuseram um Algoritmo Genético como método de solugao.
Os autores trataram também o caso continuo do PAB em Imai et al. (2005).

Cordeau et al. (2005) consideraram tanto o caso discreto quanto o continuo do PAB. Os
autores utilizaram dados baseados no porto de Gioia Tauro (Itdlia), gerando diferentes
conjuntos de instancias, sendo que um desses conjuntos (30 instdncias diferentes com 13
bercos e 60 navios) vem sendo utilizado como referéncia em diversos trabalhos sobre o PAB.
Um método heuristico baseado na Busca Tabu foi proposto por Cordeau et al. (2005) para
resolver os dois casos do PAB.

Mauri et al. (2008b) propuseram uma aplicacao do Simulated Annealing para resolugao do
caso discreto do PAB. Os resultados computacionais superaram os obtidos pelo solver
CPLEX e pela Busca Tabu proposta por Cordeau et al. (2005). Mauri et al. (2008a)
apresentaram um método hibrido chamado ATP/PL para o PAB, que utiliza um algoritmo
evolutivo em conjunto com um modelo de programagao linear por meio da técnica de geragao
de colunas. Os resultados obtidos superaram os apresentados em Mauri et al. (2008b).

Os resultados obtidos por Mauri ef al. (2008a) foram entdo superados pelos resultados de um
GRASP com Path-Relinking proposto por Lopes et al. (2011) para o caso discreto do PAB.
As melhores solugdes obtidas por Lopes ef al. (2011) sdo as otimas para todas as instancias
consideradas, conforme provado pelo método exato proposto por Buhrkal ef al. (2011). Esses
autores resolveram o caso discreto do PAB por meio de um modelo matematico para o
Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplas Garagens e Janelas de Tempo (PRVMG-
JT).

J& para o caso continuo, as melhores solugdes obtidas por Cordeau et al. (2005) foram



recentemente superadas por Mauri et al. (2011) que propuseram um Algoritmo Memético e
um Simulated Annealing para resolu¢cdo do PAB.

Por fim, no ano de 2012, Oliveira et al. (2012a,b) propuseram a aplicagdo do método
Clustering Search (CS) para resolu¢ao dos casos discreto e continuo do PAB. Para o caso
discreto, o CS obteve as solucdes Otimas para todas as instancias. J4 para o caso continuo, o
CS superou a Busca Tabu proposta por Cordeau et al. (2005), o Algoritmo Memético e o
Simulated Annealing propostos por Mauri et al. (2011), apresentando as melhores solugdes
conhecidas até entdo.

4. ADAPTIVE LARGE NEIGHBORHOOD SEARCH

Proposto por Ropke e Pisinger (2006) e testada em varios problemas de roteamento de
veiculos, a meta-heuristica ALNS vem apresentando bons resultados para diversos problemas
de otimizagao combinatoria.

Ropke e Pisinger (2006) utilizaram a meta-heuristica ALNS para resolver o problema
capacitado de roteamento de veiculos com backhauls em que rotas sdo definidas para os
veiculos de entrega que, no retorno ao depdsito, passam a realizar a coleta de mercadorias. Os
autores testaram o algoritmo em 338 instancias diferentes do problema e a meta-heuristica
ALNS conseguiu encontrar 227 melhores solugoes.

Para o problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega e janelas de tempo, Ropke e
Pisinger (2006) testaram a meta-heuristica ALNS em mais de 350 instancias com até 500
clientes e o algoritmo foi capaz de encontrar melhores solugdes em mais de 50% das
instancias. Ja em Pisinger e Ropke (2007), os autores aplicaram a meta-heuristica ALNS em
outros problemas de roteamento de veiculos: no problema de roteamento de veiculos com
janelas de tempo, no problema de roteamento de veiculos capacitado, no problema de
roteamento de veiculos com multiplos depositos, no problema de roteamento de veiculos
dependente do local, e no problema aberto de roteamento de veiculos. Os autores
transformaram todos estes problemas em um rico problema de roteamento de veiculos e
usaram a meta-heuristica. De 486 instancias testadas, o método foi capaz de encontrar novas
melhores solucdes em 183 instancias.

O sucesso da meta-heuristica ALNS se deve a varios fatores presentes no algoritmo como
uma camada adaptativa e um processo de remocgao e inser¢ao de nos (por exemplo, clientes ou
navios a serem visitados) que permite diversificar e intensificar a busca.

O ALNS ¢ uma extensao da meta-heuristica LNS (Large Neighborhood Search) proposta por
Shaw (1997). A meta-heuristica LNS permite utilizar multiplos métodos para destruir e
reparar uma solugdo. A meta-heuristica ALNS difere da LNS por considerar uma camada
adaptativa que permite pontuar e por assim dar uma maior preferéncia a um dado par de
heuristicas de destruicao e reconstrugdo, mais adaptadas a instancia sendo resolvida.

4.1 Estratégia da meta-heuristica ALNS

A cada iteragdo da meta-heuristica ALNS, o algoritmo destréi parte de uma de solugao
corrente s ¢ a reconstréi de um modo diferente gerando uma nova solucao s’. Essa nova
solucdo ¢ aceita de acordo com um critério de aceitagdo definido pelo paradigma de busca
aplicado em um nivel superior, como os critérios de aceitacdo do Simulated Annealing, no



qual se s’ ¢ melhor que s, a busca continua a partir de s’, caso contrario, a busca continua a
partir de s’ com uma dada probabilidade. Os procedimentos de destrui¢ao e reconstrugdo sao
selecionados de acordo com um mecanismo probabilistico adaptativo.

A cada iteragdo, a probabilidade de selecionar um dado procedimento depende do seu
comportamento no passado. Os procedimentos sao na verdade heuristicas que permitem
remover nds servidos (destrui¢ao) e inserir os no6s removidos de volta (reconstrugdo).

A meta-heuristica ALNS apresenta os seguintes componentes: grande vizinhang¢a, mecanismo
de busca adaptativa, ajuste de pesos adaptativo das heuristicas de destrui¢do e de
reconstrugdo, critérios de aceitacdo de solugdes piores durante o processo de busca, e ruido no
calculo da funcdo objetivo para evitar que as heuristicas de destrui¢do e reconstrucao se
tornem repetitivas.

A meta-heuristica ALNS ¢ dependente do numero de nos removidos e inseridos durante cada
iteracdo do algoritmo. Se somente uma pequena parte da solugdo ¢ destruida, entdo o método
pode nao ser capaz de explorar eficientemente o espago de busca, porque o efeito da grande
vizinhanga foi perdido. Por outro lado, se uma grande parte da solucdo ¢ destruida, entdo o
método degrada muito a solugdo, aumentando o tempo computacional e produzindo solugdes
de baixa qualidade (Pisinger e Ropke, 2007).

4.2 ALNS para o PAB

A meta-heuristica ALNS foi implementada de acordo com Ribeiro e Laporte (2012) e Ribeiro
et al. (2012) considerando a abordagem de Buhrkal ef al. (2011) que considera o PAB como
um PRVMG-JT. Nessa abordagem, cada berco “deixa sua garagem” e “segue” em dire¢ao aos
navios para servi-los, retornando a sua garagem apds o ultimo navio atendido. Assim, uma
solucdo s consiste em rotas de atendimento para cada bergo.

A cada iteracao da meta-heuristica ALNS, uma heuristica de destruicao ¢ selecionada, com
base no seu historico de desempenho, para remover g navios. Quatro heuristicas de destruicao
foram implementadas:

1) Heuristica 1 de remogao de Shaw (1997) — essa heuristica consiste em remover navios
que sdo similares. Nesse caso, o grau de similaridade entre dois navios ¢ calculado
como sendo a diferenca absoluta entre os seus custos na solucao atual. Inicialmente,
um navio ¢ selecionado e, em seguida, o que estd mais relacionado a ele ¢ também
removido. Desse ponto em diante, um dos navios ja removidos ¢ selecionado
aleatoriamente e o navio ainda ndo removido mais relacionado a ele, € entdo removido
da solugdo. Esse procedimento continua até que g navios sejam removidos;

2) Heuristica 2 de remocao de Shaw (1997) — essa heuristica ¢ similar a heuristica
anterior, porém, a similaridade entre dois navios se da pela diferenca absoluta entre
seus horarios de chegada;

3) Heuristica de remogao do pior — essa heuristica remove navios que apresentam um alto
custo na solucdo atual. A cada remocao, o custo de cada navio ainda ndo removido ¢é
recalculado e o navio com maior custo ¢ removido. Este processo € repetido até que ¢
navios sejam removidos;



4)

Heuristica de remocgao aleatoria — essa heuristica remove g navios aleatoriamente. Ela
tende a degradar bem a solugao atual, porém isso ajuda a diversificar a busca.

Com relacao aos procedimentos de reconstrugao, trés heuristicas foram implementadas:

)]

2)

3)

Heuristica de insercao gulosa ordenada — dada a lista de navios removidos, essa ¢
ordenada de acordo com o horario de chegada dos navios ao porto. Feito isso, o
primeiro navio da lista ¢ inserido na sua melhor posi¢ao dentre as rotas disponiveis.
Considera-se como melhor posi¢cdo aquele que menos incrementa o custo da solugao.
Em seguida, o proximo navio da lista ¢ re-inserido seguindo o mesmo critério até que
todos os navios removidos tenham sido re-incorporadas a solugao;

Heuristica de inser¢cdo gulosa — dada a lista de navios removidos, essa heuristica avalia
a inser¢do de cada navio na sua melhor posicdo e aquele navio gerando o menor
acréscimo possivel ¢ re-incorporado a solucao. Essa heuristica exige maior esfor¢o
computacional que a heuristica gulosa descrita anteriormente;

Heuristica de inser¢do Regret-K — essa heuristica busca melhorar o comportamento
miope das heuristicas gulosas. Para cada navio, ¢ calculado um parametro que ¢ igual
a diferenga entre o custo de inseri-lo na sua 1* melhor posigdo em relagdo a sua 2°
melhor possivel, em relagdo a sua 3* melhor posicdo, ..., em relacdo a sua K<™
melhor posicao. Em seguida, aquele navio com o maior parametro ¢ selecionado para
ser inserido na solu¢ao atual, na sua 1* melhor posigao.

A Figura 4 apresenta o algoritmo base da meta-heuristica ALNS implementada para o PAB.
Os parametros utilizados no método sao detalhados na Tabela 1, na proxima seg¢ao.

ALNS (¢, n, ¥, To, Te, @, O1, Oz, O3, S)
1. S* € 5; 1 € 0; T € Ty;

2 ENQUANTO (critério de parada ndo for alcancgado) FACA
3 i€ 1+ 1; j € 5+ 1;

4. SELECIONAR (uma heuristica de destruicdo H);

5. SELECIONAR (uma heuristica de reconstrucdo H');

6 APLICAR (H (S) e H (9)):

7 SE (S’ > 9)

8. S & s';

9. SE (v(S") > v(S*))

10. S* & S5';

11. Atualizar a pontuacdo de H e H' com oy;
12. SENAO

13. Atualizar a pontuacdo de H e H' com o;
14. FIM-SE;

15. SENAO

l6. TOMAR (x € [0,1])

17. SE (x < ™)

18. S & s';

19. Atualizar a pontuacdo de H e H' com o3;
20. FIM-SE;

21. FIM-SE;

22. SE (7 = o)

23. j € 0;

24. Atualizar os pesos para toda H e H';

25. FIM-SE;

26. T & o*T;

27. FIM-ENQUANTO;
28. RETORNAR (S5%*);

Figura 4: Algoritmo da meta-heuristica ALNS implementada para o PAB.




Para maiores detalhes sobre a meta-heuristica ALNS, veja Ropke e Pisinger (2006) e Ribeiro
e Laporte (2012) e Ribeiro et al. (2012).

5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS
A meta-heuristica aqui apresentada foi implementada na linguagem C++ em um computador
equipado com processador AMD Athlon™ 64 de 2,2 GHz e com 1 GB de memoéria RAM.

As 30 instancias com 13 bergos e 60 navios propostas por Cordeau et al. (2005) foram
utilizadas nos testes computacionais. Para calibracao dos parametros da ALNS, foi utilizada
uma metodologia similar a adotada por Ribeiro et al. (2012). Foram selecionadas
aleatoriamente trés instancias: 101, 115 e 130. Cada uma dessas instancias foi resolvida 5 vezes
pela meta-heuristica ALNS, variando sempre os valores de cada parametro. Assim, um
parametro recebeu varios valores enquanto os demais continuaram com valores fixos e, entao,
foi adotado como valor final para cada parametro aquele que obtive o melhor resultado médio
encontrado entre as 5 execugdes para cada instancia. Apos definir o valor mais adequado para
um parametro, outro parametro foi escolhido por meio do mesmo processo, até que todos os
fossem definidos. Detalhes da calibragdo dos parametros da ALNS sdao apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1: Valores dos parametros da ALNS.

Parametro Significado Valores Testados Valor Final
) tamanho dos segmentos [25;50;100] 50
n fator de reagao [0,01;0,05;0,1] 0,05
W percentual de remogao [30;40;50] 40
To temperatura inicial [10000;20000;30000] 10000
T temperatura de congelamento [0,01] 0,01
o taxa de resfriamento [0,975;0,995] 0,975
o pontua(;a(? se a melhor solugao [20:30:50] 50
¢ encontrada

o) pontuagao sea solugdo corrente [10:15:20] 10

¢ superada
o1 pontuagao se uma solugdo pior [5:7:10] 7

for aceita

A meta-heuristica ALNS foi aplicada 10 vezes em cada instancia e os resultados encontrados
sdao apresentados na Tabela 2, divididos nos casos discreto e continuo. A coluna “Melhor”
indica o valor da melhor solucao encontrada dentre as 10 execug¢des, a coluna “M¢édia”
apresenta o valor médio das solugdes obtidas, a coluna “Desvio” apresenta o desvio do valor
médio em relagdo a melhor solugao encontrada e, por fim, a coluna “T (s)” apresenta o tempo
computacional médio das 10 execugoes.

Como pode ser observado na Tabela 2, o tempo médio de execugao foi inferior a 10 segundos
para o caso discreto e inferior a 90 segundos para o caso continuo. Para o caso discreto,
percebe-se um desvio de 0% para todas as instancias. Isto indica que a meta-heuristica ALNS
encontrou a melhor solucdo em todas as 10 execugdes do método para cada instdncia
considerada. Ja para o caso continuo, a meta-heuristica ALNS apresentou um desvio de
apenas 0,82%.



Tabela 2: Resultados da ALNS.

Caso Discreto

Caso Continuo

Instancia — 0 hor Media Desvio (%) T(s) Melhor Média Desvio (%) T (s)
01 1409 140900 0,00 408 1601 161750 103 82,48
02 1261 1261,00 000 130 1312 131460 020 76,6l
03 1129 112900 0,00 148 1214 121930 044 79,49
04 1302 130200 0,00 142 1390 139400 029 60,98
05 1207 120700 0,00 1,16 1278 128360 044 73,12
06 1261 1261,00 0,00 125 1417 142290 042 62,42
07 1279 127900 0,00 2,14 1327 133220 039 6632
08 1299 129900 0,00 1,94 1401 141690 1,13 7927
09 1444 144400 000 1,64 1623 164320 124 7476
10 1213 1213,00 0,00 139 1332 134090 067 76,67
i1 1368 1368,00 0,00 321 1529 155600 1,77 7835
12 1325 132500 000 1,97 1512 152040 0,56 6921
13 1360 1360,00 0,00 132 1430 144340 094 66,83
i14 1233 1233,00 000 133 1277 127820 0,09 658l
i15 1295 129500 0,00 137 1345 1360,10 1,12 7535
i16 1364 136400 000 2,07 1462 1490,80 197  77.85
i17 1283 1283,00 000 1,16 1303 130530 0,18 71,00
18 1345 134500 0,00 138 1493 149850 037 73,94
i19 1367 136700 0,00 333 1528 1547,10 125 75,56
20 1328 132800 0,00 2,67 1406 141560 0,68 69,29
21 1341 1341,00 000 528 1456 145890 020 74,73
22 1326 132600 0,00 334 1434 145700 1,60 7645
23 1266 126600 000 1,40 1386 139490 0,64 78,81
24 1260 1260,00 0,00 1,63 1343 135260 0,71 69,07
25 1376 137600 0,00 409 1522 154380 143 7775
26 1318 131800 0,00 1,85 1459 1482,80 1,63 67,82
27 1261 1261,00 000 126 1349 135890 0,73 64,76
28 1359 1359,00 0,00 590 1460 147840 126 81,93
29 1280 1280,00 000 3,15 1327 133630 0,70 71,74
30 1344 134400 000 3,73 1512 151900 046 72,45
Média 130677 1306,77 0,00 231 141427 1426,10 082 73,03

Uma comparacao dos resultados obtidos pela meta-heuristica ALNS com diferentes métodos
encontrados na literatura ¢ apresentada na Tabela 3. Nessa tabela, sdo apresentados o tempo
médio para resolucao de cada instancia, o desvio médio obtido, também para cada instancia, e
o numero de solugdes dtimas obtidas para o caso discreto € o numero de “melhores” solucdes
encontradas para o caso continuo. Neste ultimo caso, as solu¢des 6timas nao sao conhecidas e
a meta-heuristica ALNS proposta encontrou 3 solu¢des idénticas as encontradas pelo método
Clustering Search e 10 solugdes melhores que as conhecidas até entdo, resultando assim em

13 melhores solu¢des conhecidas dentre as 30 instancias.



Tabela 3: Comparagdo dos resultados com a literatura.
Caso Discreto Caso Continuo

Método Tempo Desvio Solugdes Tempo Desvio Melhores
(s) (%)  Otimas (s) (%)  Solucdes

CPLEX' 3600,00 - 0/30 - - -
Tabu Search® 120,00 - 12/30 120,00 - 0/30
Simulated Annealing3’7 60,26 - 27/30 64,70 1,57 0/30
PTA/LP* 93,99 - 27/30 - - -
GSPP’ 14,98 0,00 30/30 - - -
GRASP+PR® 15,48 0,06 30/30 - - -
Memetic Algorithm’ - - - 83,13 2,46 0/30
Clustering Search® 12,79 0,04 30/30 73,89 1,17 20/30
ALNS 2,31 0,00 30/30 73,03 0,82 13/30
"CPLEX 10.0.1 *Mauri et al. (2008a) " Mauri et al. (2011)

% Cordeau et al. (2005)
3 Mauri et al. (2008b)

> Buhrkal et al. (2011)
S Lopes et al. (2011)

¥ Oliveira et al. (2012a,b)

Na Tabela 3, observa-se que o CPLEX, PTA/LP, GSPP ¢ GRASP+PR nao foram aplicados
para resolugdo do caso continuo do PAB. Ja o Memetic Algorithm nao foi aplicado para o caso
discreto. Os resultados obtidos pela meta-heuristica ALNS demonstram o potencial do
método, uma vez que, no caso discreto do PAB, todas as solugdes 6timas foram obtidas nas
10 execucodes das 30 instancias e, no caso continuo, 13 melhores solu¢des foram encontradas,
sendo 10 totalmente novas, com um baixo desvio e um tempo computacional compativel com
os demais métodos encontrados na literatura.

6. CONCLUSOES

O Problema da Alocacao de Bercos (PAB) ¢ um importante e dificil problema a ser resolvido
pela administragdo portudria. Existem altos custos envolvidos e decisdes erradas podem levar
a prejuizos significativos.

Este artigo apresentou a meta-heuristica Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) para
resolver dois casos distintos do PAB: o discreto e o continuo. Considerando o conjunto de
instancias utilizado, a meta-heuristica ALNS obteve bons resultados, sendo que, para o caso
discreto, todas as solugdes 6timas foram encontradas em um tempo computacional inferior
aos demais publicados da literatura. J4 para o caso continuo, o método encontrou novas
solucdes em um tempo computacional compativel com os demais métodos da literatura e com
um baixo desvio.

Assim, a meta-heuristica ALNS se mostrou como uma boa alternativa para resolugdes do
PAB, de acordo com os resultados encontrados por Ropke e Pisinger (2006).
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