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RESUMO

O Problema da Alocagao de Bergos (PAB) em portos graneleiros consiste em
determinar qual a melhor ordem que os navios devem atracar em cada berco de
forma que o custo seja 0 minimo possivel, tal custo pode ser mensurado de varias
maneiras, tais como tempo total de operagao ou multa por sobrestada. O PAB pode
ser visto como um problema de otimizagdo combinatéria da classe NP-dificil,
tornando inviavel a solucdo de grandes instancias desse problema por métodos
exatos.

Metaheuristicas sdo métodos de otimizagdo de carater geral que sao
eficientes e garantem boas solugées. A Otimizagédo por Colénia de Formigas é uma
metaheuristica que tem se mostrado promissora e competitiva na literatura.

O objetivo geral deste trabalho é resolver o PAB com um método baseado no

esquema geral da metaheuristica Otimizagcao por Colonia de Formigas.

Palavras-chave: Alocagao de Bercos. Metaheuristica. Colénia de Formigas.



ABSTRACT

The Berth Allocation Problem (BAP) in bulk ports is to determine the best
order that ships must dock at each berth, so that the cost is minimized, this cost can
be measured in several ways, such as total time of operation or demurrage. The BAP
can be viewed as a combinatorial optimization problem of NP-hard class, making
unfeasible the solution of large instances of this problem by exact methods.

Metaheuristics are optimization methods of general character that are efficient
and guarantee good solutions. Ant Colony Optimization is a metaheuristic that has
shown promise and competitive in the literature.

The general objective of this work is to solve the BAP with a method based on
the general scheme of metaheuristic Ant Colony Optimization.

Keywords: Berth allocation. Metaheuristic, Ant Colony.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, importantes contribuicdes tém sido dadas no campo das
metaheuristicas de busca. Isto porque, em razdo da grande quantidade de
aplicacées cientificas e industriais, problemas de otimizacdo tém ganhado
importancia fundamental. No entanto, encontrar solucbes Otimas para esses
problema pode ser uma tarefa dificil para diversos casos. Visto que, diversos
problemas de otimizagdo tém a caracteristica de ter suas complexidades acrescidas
consideravelmente em fungcdo das suas caracteristicas. Por exemplo, ha problemas
de otimizacao nos quais uma instancia grande o suficiente implica em que o tempo
necessario para encontrar a solugcdo se torna absurdamente grande, tornando a
busca por solugbes impraticavel. Assim, as metaheuristicas de busca surgem como
uma boa alternativa, uma vez que estas sdao métodos de busca de complexidade

satisfatoria, que encontram solucdes boas para problemas de otimizacao.

1.1 Motivacao

A importancia dos portos cresce com 0s avangos tecnoldgicos na construcao
de grandes navios. A maior capacidade de navegacao resulta em um nuimero maior
de operagdes de carregamento e descarregamento realizados por um navio. Além
disso, o transporte maritimo € invariavelmente mais intensificado entre as nagdes
devido a globalizagéo e ao crescimento econémico mundial. O porto é uma porta de
entrada, uma abertura para a constituicao de negécios, criando um amplo campo de
oportunidades industriais e comerciais (SILVA, 1999 apud SILVA e COELHO; SILVA
e COELHO, 2007). Devido a estes fatores a demanda pelos servicos portudrios

aumentou consideravelmente.

Conforme Silva (1999, apud SILVA e COELHO, 2007) os portos devem adotar
uma nova funcdo que é a de organizar e gerenciar fluxos continuos, buscando
otimizar a eficacia interna, visto como instrumento capaz de fazer circular fluxos de
mercadorias cada vez maiores em um tempo cada vez menor, e com custos sempre
mais baixos e competitivos. Tendo em vista esses desafios, surge a necessidade de
aproveitar ao maximo os recursos disponiveis nos portos. Usar os recursos de forma

inteligente & fundamental porque, apesar das reformas e aplicagbes serem

mecanismos adotados corriqueiramente pelas administragdes portuarias, com o
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objetivo de oferecer mais recursos e agilidade as operacées com navios, é facil
concluir que os portos dificilmente serdo projetados para disporem de recursos
acima da demanda exigida.

No Maranhao, existe o complexo portuario maritimo de Sao Luis, composto
por trés portos: Porto do ltaqui, Terminal Maritimo de Ponta da Madeira (TMPM) e o
Porto da Alumar. A Empresa Maranhense de Administracdo Portuaria (EMAP) é
responsavel pela administracdo do Porto do Itaqui, tendo como principal
movimentacdo a importacao de derivados de petrdleo. A mineradora Companhia
Vale do Rio Doce (Vale) opera no TMPM, a exportagdo de minério de ferro e
pelotas, derivados do minério de ferro, € o seu principal negécio. O Porto da Alumar
estd associado ao Consércio de Aluminio do Maranhdo (Alumar), que produz
aluminio e alumina. (EMAP, 2009 apud BARROS; ALUMAR, 2009 apud BARROS;
VALE, 2008 apud BARROS; BARROS, 2010).

O complexo portuario maranhense se destaca pela movimentagao de granéis
sélidos. A principal diferenca de granéis sélidos para contéineres ou cargas gerais
soltas, do ponto de vista das operacbes portuarias, esta na estocagem e no
transporte. Em terminais portuarios com essas caracteristicas o tempo de atracacao
esta vinculado, principalmente, a capacidade dos carregadores/descarregados de
navios. Outra caracteristica do complexo portuario de Sao Luis € a presenca
acentuada do fenébmeno conhecido como avango das marés. Existe uma grande
amplitude dos niveis de maré de Sao Luis, limitando, desta forma, a navegacao dos
navios, nas operagdes de atracacdo ou desatracagdo, a determinados periodos do
dia.

Diante deste cenario, o problema de alocagéo de bercos (PAB) em terminais
portuarios surge como um dos problemas fundamentais no planejamento das
operacdes portuarias. O problema é determinar onde e quando os navios devem ser
atracados, minimizando o custo total provocado. Bergos s&o os espacos reservados
no cais dos portos, onde os navios podem operar em seguranca. Estes em geral sdo
heterogéneos, ou seja, possuem infraestruturas variadas, o que acarreta em

capacidades de vazao diferentes.

O PAB pertence a classe de problemas que podem ser classificados como
NP-dificeis equivalentes ao problema de escalonamento com restricbes de recursos
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(BLAZEWICZ, 1996). Portanto, torna-se interessante propor a este problema
algoritmos aproximativos na tentativa de obtencao de solugdes boas em tempo habil.
Dentro dessa classe de algoritmos a Otimizagdo por Col6nia de Formigas (Ant
Colony Optmization - ACO), como uma metaheuristica promissora, pois seu
desempenho na aplicacdo na maioria dos problemas classicos tem sido favoravel,

comparando com outras técnicas como, por exemplo, os Algoritmos Genéticos.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma aplicagdo de um algoritmo
baseado na metaheuristica Otimizacdo por Col6nia de Formigas ao Problema de
Alocacéo de Bergos. Especificamente, pretende-se:
e Propor uma modelagem computacional do PAB, e uma nova estratégia de
construgdo de solugbes da ACO, tornando possivel a aplicagcdo do ACO
ao PAB.
e Implementar a aplicacdo da metaheuristica Otimizagdo por Col6nia de
Formigas ao Problema de Alocagéo de Bergos.
e Avaliar o desempenho desta aplicacao;
1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em capitulos, sendo este o primeiro e os
demais sdo resumidos da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta os principais
conceitos referentes a metaheuristica ACO. O Capitulo 3 descreve o problema de
alocacao de bercos. Neste capitulo sera mostrada a modelagem matematica do
PAB. No Capitulo 4 sera mostrada de forma detalhada a proposta deste trabalho.
Aqui sera ilustrada a modelagem computacional do PAB necessaria para aplicacao
do ACO a ele, bem como a descricdo do algoritmo ACO proposto, para que seja
aplicavel ao PAB. O capitulo 5 apresenta resultados obtidos na aplicacdo do ACO ao
PAB, e os analisa. O capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho.
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2. OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

No inicio da década de 1990, Marco Dorigo, em sua tese de doutorado,
introduziu a otimizagao por colénia de formigas (Ant Colony System - ACO), como
uma nova metaheuristica para resolver problemas dificeis de otimizagcao discreta.
ACO ¢é uma metaheuristica em que uma col6nia de formigas artificiais coopera entre

si na busca de solugdes para esse tipo de problema.

2.1. Inspiracao Bioldégica

Pesquisas sobre o comportamento das formigas tém mostrado que a maior
parte da comunicagdo entre os individuos de uma colonia se da através de
substancias quimicas produzidas pelas formigas. Estas substancias sdo chamadas
de feromdnios. Algumas espécies de formigas, tais como Laisus niger ou a
Iridomrmex humilis (Goss, Aron, Deneubourg e Pasteels, 1989), usam trilhas de
feromdnio para marcar caminho no chao, por exemplo, caminhos entre as fontes de
alimento e o ninho. Essa trilha de feromdnio estimula formigas a seguirem caminhos
feitos por outras formigas. Ou seja rastro de substancias quimicas influenciam as
formigas a seguirem as outras. Esse comportamento propicia uma organizagao
coletiva onde a cooperacao entre os individuos melhora o desempenho das tarefas.
Os algoritmos baseados na metaheuristica ACO tentam reproduzir de forma artificial

esse comportamento.

Esse comportamento de algumas espécies de formigas tem sido investigado
em experimentos controlados por varios pesquisadores. Um experimento em
particular, chama a atencdo. Deneubourg e colegas (Deneuborg, Aron, Goss e
Pasteels, 1990; Goss et al., 1989) apud (DORIGO, 2004) usaram uma ponte dupla
para ligar um ninho de formigas da espécie argentina . humilis e uma fonte de
alimento. Eles fizeram os experimentos variando a razao entre o tamanho dos
bragcos da ponte. No primeiro experimento os dois bracos tinham o mesmo tamanho,

ou seja a razao entre seus tamanhos é igual 1, como mostra a Figura 1.
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15 cm

formigueiro Fonte de alimento
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Figura 1: Experimento da ponte dupla. Retirado e adaptado de:
<http://www.ufpi.br/subsiteFiles/rbritto/arquivos/files/Aula10_Colonia%20de%20Formigas.pdf>

Quando o experimento comeca as formigas sdo deixadas livres para se
moverem entre o ninho e a fonte de alimento e durante o experimento a
porcentagem de formigas que escolhem um ou outro brago da ponte é observada
em relacdo ao tempo. O que se observou foi que embora na fase inicial sejam feitas
escolhas aleatérias entre os dois bracos, depois de algum tempo a tendéncia € que
todas formigas usem o mesmo braco (Figura 2). Isso se da pelo fato de que devido a
oscilagdes aleatérias de probabilidade, visto que os dois bracos tém o mesmo
tamanho, eventualmente mais formigas passam deixando feromdénio em um dos
bragos. Isso faz com que em um dos bracos da ponte se tenha mais feroménio que
0 outro, o que estimula mais formigas a passarem por ali. Esse processo mostra um
tipo de comportamento de auto-organizacao das formigas, onde se cria um padréo
coletivo a partir de comportamentos individuais (Camazine, Deneubourg, Franks,
Sneyd, Theraulaz, & Bonabeau, 2001; Haken, 1983; Nicolis & Prigogine, 1977) apud
(DORIGO, 2004). Além disso, isto € um exemplo de estigmergia, que um tipo de

comunicacéo indireta mediada pelo ambiente, ou pela modificagdo do ambiente.

No segundo experimento, um dos bragos da ponte foi aumentado tornando a
razdo entre os tamanhos dos bracos igual a 2 (Goss et al., 1989) apud (DORIGO,
2004). Neste caso, na maior parte dos ensaios as formigas convergiram para o
caminho mais curto, como mostra a Figura 3. Isso ocorre devido ao fato de que,
neste experimento, as formigas que optaram pelo bragco menor voltam para o ninho
mais rapido que as outras, e assim, com o passar do tempo ha um grande acumulo

de feromdnio nesse caminho menor, o que atrai outras formigas para esse caminho.
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Figura 2: Comportamento das formigas, depois de um tempo no experimento da ponte dupla. Retirada e
adaptada de: <http://www.ufpi.br/subsiteFiles/rbritto/arquivos/files/Aula10_Colonia%20de%20Formigas.pdf>

Figura 3: Convergéncia das formigas para o caminho mais curto. Retirada e adaptada de:
<http://www.ufpi.br/subsiteFiles/rbritto/arquivos/files/Aula10_Colonia%20de%20Formigas.pdf>

Diante disso a metaheuristica ACO tenta copiar o comportamento de auto-
organizagdo e comunicagao indireta mediada pelo ambiente, para que formigas
artificiais cooperem e construam solucées boas para problemas de otimizacao
discreta e semelhantes.
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2.2. A Metaheuristica ACO

A otimizagéo por colénia de formigas € uma metaheuristica em que agentes
simples, chamados de formigas, cooperam na busca de solu¢des para problemas de
otimizagao discreta, utilizando uma comunicacgao indireta mediada pelo ambiente. A
seguir temos a descricao formal da classe de problemas para os quais a ACO pode

ser aplicado.

2.2.1. Representacao do Problema

Uma formiga artificial na ACO é um procedimento construtivo estocastico que
de forma incremental constrdi uma solucéo pela adicdo de um componente a uma
solucao parcial em construgdo (DORIGO, 2004). Portanto, a ACO pode ser definida
para qualquer problema de otimizagdo combinatéria para o qual uma heuristica

construtiva possa ser definida.

Apesar disso, é preciso considerar o problema de como criar para um
determinado problema, uma representagdo que possa ser usada pelas formigas
artificiais para construir solugdes. Por isso, Dorigo propée uma caracterizagao formal
da representacdo que as formigas artificiais usam e da politica que elas
implementam (Dorigo, 2004). A seguir tem-se descricdo dessa caracterizacao.

Considerando o problema de minimizagdo (S,f,Q), onde S ¢é o
conjunto de solugdes candidatas, f € a fungio objetivo que atribui um valor de
custo f (s, t) para cada solucao candidata s € S, e Q(t) € o conjunto de restri¢des. O
parametro t indica que a funcao objetivo e as restricbes podem ser dependentes do
tempo, como no caso da aplicacdo da ACO para problemas dindmicos. O objetivo é
achar uma solugédo s* viavel (ndo viola as restricbes) globalmente 6tima, isto é, a
solugéo viavel com custo minimo (ou ganho maximo) para o problema. O problema
de otimizacao combinatéria (S, f, Q) € mapeado em um problema com as seguintes

caracteristicas:

e Um conjunto finito C = {¢y, ¢y, ...,cy} de componentes é dado, onde N é o
numero de componentes.

e Os estados de um problema s&o definidos em termos de sequéncias finitas
x =<¢q,Cq, ..., cp > de elementos de C. O conjunto de todos os possiveis

estados é denotado por X.
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e O conjunto finito de restricbes Q define o conjunto de estados viaveis X*.
e O conjunto ndo vazio S* de solugdes 6timas, que S* € X* e S* c S.

e Um custo f(s,t) € associado a cada solugao candidata s € S.

Dada esta formulacao, formigas artificiais constroem solugdes pela realizagéo
de caminhos randomizados em um grafo completamente conectado G = (C,L) onde
0s nos (C) s&o os componentes e as arestas (L) s&o as conexdes entre 0s

componentes. O grafo G € chamado de grafo de construgao.

As restricbes do problema sdo implementadas na politica de construgdo de
solugbes das formigas artificiais. Isto pode ser feito de duas formas diferentes.
Primeiro, na forma de restricao absoluta, eliminando certas ligacdes entre nés que
determinam solugdes inviaveis. Ou podem ser implementadas a partir da
penalizacao de solugdes inviaveis (DORIGO, 2004; TALBI, 2009).

2.2.2. Comportamento das formigas

Formigas artificiais sdo procedimentos construtivos estocasticos que
constroem solugbes pelo movimento em um grafo de construcao G, = (C, L), como
descrito anteriormente. Os componentes c; € C e as conexdes [;; € L tém associado
uma trilha de feroménio z(r; se esta associado com o componente i e 7;; se esta
associado com a conexao entre o componente i e 0 componente j) e um valor de
informagéo heuristica n (n; e ,j, respectivamente). A trilha de feromonio codifica uma
memoria em longo prazo do processo de busca das formigas. Essa trilha de
ferombnio € atualizada durante a execucao do algoritmo para refletir a experiéncia
das formigas na busca de solugdes boas. Ja a informagao heuristica representa um

conhecimento a priori que se tem do problema, ou da instancia do problema.
Mais precisamente, cada formiga k da colénia tem as seguintes propriedades:

= Ela explora um grafo de construgdo G. = (C,L) para buscar solugbes
Otimas s* € S™.

» Ela tem uma memoéria M*¥ que pode ser usada para armazenar
informacdes sobre o caminho parcial que ela seguiu. A memdéria pode ser

usada para:
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1. Construir solucdes viaveis, ou seja solugdes que nao infringem as
restricdes do conjunto Q.

2. Calcular e inferir valores heuristicos 7.
Avaliar a solugao encontrada;

4. refazer o caminho inverso para depositar feroménio;

= Ela tem um estado inicial xF definido como uma sequéncia de
comprimento unitario (componente simples ou sequéncia vazia) e uma ou
mais condicOes de parada e;;

» Quando estd em um estado x, = (x,_,i), se nenhuma condicdo de
parada estiver satisfeita, ela se move para o n6 j em sua
vizinhanga N*(x,), isto é, para o estado (x,,j) € X. Quando uma formiga
constréi uma solucdo candidata, mover-se para estados inviaveis séo
proibidos na maioria das aplicagdes, seja através do uso de memoria da
formiga, ou através de valores heuristicos adequadamente definidos 7.

= Ela escolhe um movimento através da aplicacdo regra de decisao
probabilistica. Esta regra de decisao probabilistica é funcao de:

o Trilhas de feromdnio disponiveis localmente e valores heuristicos.
o Membéria privada da formiga que guarda seu estado corrente.
o Restricdes do problema.

* Quando adiciona o componente ¢; para o estado corrente, ela pode
atualizar a trilha de ferombnio associado a ele ou a conexao
correspondente.

» Uma vez que ela construiu uma solugdo ela pode refazer o mesmo
caminho no sentido contrario e atualizar as trilhas de feroménio das

conexodes usadas.

Formigas agem concorrentemente e independentemente. Além disso, embora
cada formiga seja complexa o suficiente para construir uma solugédo (provavelmente
de baixa qualidade) para o problema considerado, somente a cooperagao entre
formigas pode propiciar a construcao de solugbes de boa qualidade (DORIGO e
STUTZLE, 2002). Esta cooperacéo ¢ feita através de uma comunicacéo indireta pelas
informacdes que as formigas leem ou escrevem em varidveis que guardam os

valores das trilhas de feromonio.



23

2.2.3. A Metaheuristica
Informalmente, um algoritmo ACO pode ser pensado como a execucao de
trés componentes: Construcdo de Solugbes, Atualizacdo dos Feromdbnios e Acbes

Globais. Estes componentes sédo definidos a seguir:

Construcdo de Solugbes: um conjunto de formigas artificiais constroi solugcoes
a partir dos elementos do conjunto de componentes C. A construcdo da solugao
inicia com uma solugao parcial vazia s? = @. Entdo, a cada passo de construcao, a
solugdo parcial sP € estendida pela adicdo de um componente viavel do conjuntos
de vizinho viaveis N(sP) € €. O processo de construcdo de solugcdes pode ser
considerado como um caminho no grafo G.. Por isto, os caminhos permitidos em G,
sao implicitamente definidos pelo mecanismo de construcao de solucao que define o
conjunto N(s?). A escolha de um componente de N(sP) é feita probabilisticamente a
cada passo da construcao. As regras para a escolha do componente variam de

acordo com as diversas variacées da ACO.

Atualizacdo dos Feroménios: O objetivo da atualizacdo do feroménio é
incrementar os valores de feroménio associados a solugdes boas ou promissoras e
decrementas os valores de feroménio associados a solugdes ruins. Isto é feito (i)
pelo decremento de todos os valores de feroménio através da evaporagdo de
feroménio, e (ii) pelo incremento dos valores de feroménio associado com um
conjunto escolhido de solugdes. A evaporagcdo do ferombnio € necessaria para
impedir a convergéncia rapida do algoritmo. Ela implementa uma espécie de perda
de meméria da colénia, o que é muito 0til, pois possibilita a exploracao de novas

areas no espaco de busca.

Acbes Globais (Daemon Actions). Implementa agbes centralizadas e/ou
dependentes do problema, que nao podem ser feitas pelas formigas individualmente.
A maioria das Daemon Actions consiste na aplicacdo de métodos de busca local

para as solugdes construidas.

De forma geral a metaheuristica ACO pode ser descrita pelo pseudocédigo na
Figura 4. O procedimento principal da metaheuristica ACO gerencia a programacéao
dos trés componentes algoritmicos acima citados.
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Iniciar parametros, iniciar rastros de feromdnio

Agendar Atividades
Construcido de Solucdes
A¢oes Globais [Opcionall
Atualizacdo dos Feromonios

Fim do Agendamento

Figura 4: Pseudocodigo da metaheuristica ACO

2.2.4. Aplicacao ao problema

Para ilustrar como a ACO trabalha e é aplicada em um problema especifico
sera mostrado o algoritmo que melhor exemplifica as estratégias da ACO na
aplicacdo a um problema de otimizacdo. O primeiro exemplo de um algoritmo que
segue a estratégia da ACO é o Ant System (AS) desenvolvido por Marco Dorigo,
Vitorio Maniezzo e Alberto Colorni em 1996 (DORIGO, 2004) para resolver o
Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem - TSP). O AS alcangou
resultados animadores inicialmente, mas ficou evidente que seu desempenho é
inferior se comparado com os melhores algoritmos propostos para resolver o TSP.
No entanto sua importancia reside principalmente em ser a inspiracao prévia de uma
série de extensbes que melhoraram significativamente o desempenho e estdo
atualmente entre os algoritmos ACO mais bem sucedidos. Além disso, do ponto de
vista didatica, o AS funciona bem como algoritmo ilustrativo do funcionamento da
ACO.

Na fase de construcao do AS, m formigas artificiais constroem uma solucao
do TSP. A cada passo da construcdo, a formiga k aplica uma regra de escolha
probabilistica para decidir qual sera a proxima cidade a ser visitada. Em particular, a

probabilidade da formiga k, estando na cidade i, escolher ir para a cidade j é

[7:1% 017
ZlENik [Tij]a [nl]]ﬁ

(2.1)

k _
bij =
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1 . P . ., . , . . .
Onde n;; = —€o0 valor heuristico disponivel a priori, d;j € a distancia entre a cidade
)

i e acidade j, @ e B sdo os dois parametros que determinam a influéncia relativa do
feroménio e da informac&o heuristica, e N} é a vizinhanca factivel para a formiga k
estando na cidade J, isto €, o conjunto de cidades que a formiga k ainda n&o visitou.
Atraves desta regra probabilistica, a probabilidade de uma aresta (i,j) ser escolhida
aumenta a medida que a trilha de feromonio 7;; e o valor de informagéo heuristica

n;j associados aumentam.

AS néo realiza nenhuma acgao global, nem busca local. Assim, a préxima fase,
apds a construgdo da solucéo, é a atualizagdo do feromdnio, que envolve tanto o
incremento do feroménio, quanto a sua evaporagdo e € realizado por todas as
formigas. A atualizacdo é definida pela equacgao (2.2) a seguir

m
;=1 —p)ry; + Z Atl, V(i j)EL (2.2)
k=1

k

Onde 0 <p <1 é a taxa de evaporagdo do feroménio e Az;; € a quantidade de

ferombnio que a formiga k deposita nas arestas que ela visitou. Ar{‘j € definida a
sequir:

1/C%,  se(i,j) € T

AT{‘J- = { .
0, caso contrario

(2.3)

onde C* é o tamanho do percurso feito pela formiga k. Assim as arestas que
pertencem ao melhor percurso encontrado receberdo mais feroménio e, portanto,

sa0 mais propensas a ser escolhidas por formigas em futuras iteracées do algoritmo.

2.3. Variacoes da ACO

2.3.1. Elitist Ant System (EAS)

E o primeiro melhoramento do AS, proposto por Dorigo (1992). A ideia é
fornecer um forte reforco adicional as arestas que pertencem ao melhor percurso
encontrado desde o inicio da execugao do algoritmo. Este percurso € denotado por
Tbs (do inglés best-so-far tour). Esta é uma estratégia similar a estratégia elitista dos
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algoritmos evolucionarios. Percebe-se que esse reforco adicional de feromonio é um

exemplo de acdo global que pode ser tomada.

e Atualizacao do Feroménio

A seguir temos a equacgao que descreve atualizacao do feromédnio para este
algoritmo ACO:

m
ty= (1= p)ryy+ ) At + el @
k=1

Onde Az} é definido como:

1/Ck, se (i,j) € Tbs,

2.5
0, caso contrario (2:5)

k _
At = {
Sendo e um parametro definido pelo usuario.

2.3.2. Rank-Based Ant System (AS,ank)

Outro melhoramento do AS, foi proposto por (BULLNHEIMER et al, 1999).
Neste algoritmo cada formiga deposita uma quantidade de feroménio que diminui
com seu rank. Adicionalmente, assim como no EAS, o melhor percurso encontrado

até a interacao corrente recebe um reforgo adicional de feroménio.

e Atualizacao do Feroménio

Antes de atualizar as trilhas de feromdnio, as formigas sdo classificadas na
ordem decrescente da qualidade do seu percurso. Entdo as w —1 melhores

formigas depositam de acordo com a equacgao (2.6)
w-1
;=0 —-p)1; + Z (w—r)At]; + WATf’js (2.6)
r=1
Onde r é o rank da formiga, At};= 1/C" e Atr)f = 1/C". De acorco com

Bullnheimer et al (1999), AS.ank € levemente melhor que o EAS e significativamente

melhor que o AS.
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2.3.3. Ant Colony System (ACS)

Este algoritmo foi proposto por DORIGO e GAMBARDELLA (1997). Através
de elitismo, faz uso de mais de intensificagdo do que o AS. O ACS usa duas regras
de atualizagdo do feromoénio: uma local e outra global onde somente a melhor

formiga faz acréscimo de feromonio no seu percurso.

e Fase de construcao

No ACS, estando localizada em vértice i, a formiga k se move para o vértice j

de acordo com uma regra, dada por

[n.18 < qo;
j= {argmaxleNik{Tu[mz] } seq < qu (2.7)

7, caso contrario;

Onde g é uma variavel aleatéria uniformimente distribuida em [0, 1], qo (0 < gg < 1)
€ um parametro, e /] € uma variavel aleatoria selecionada de acordo com a equacao

(2.1), coma = 1.

Em outras palavras, com probabilidade q,, a formiga k se move para o melhor
vertice possivel de acordo com o que as trilhas de feroménio e a informacao
heuristica indicam. Enquanto com probabilidade (1 — q,) a formiga segue a regra de
escolha do AS. O ajuste do parametro q, permite a modulagdo do grau de
exploracéo, favorencendo ou a intensificdo, o que faz a busca se concentrar em
torno das melhores solugdes, ou a diversificacdo, 0 que permite a exploracdo de

outros percursos.

e Atualizacao do Feroménio

Conforme citado anteriormente, o ACS tem duas regras de atualizacao do
feromdnio, uma global e um local. A regra de atualizacao do feroménio global define
que somente a formiga que encontrou o melhor percurso pode acrescentar

feromOnio depois de cada interacao, e definida pela equagéo a seguir:

1« (1 —p)vyj + pAtys, v (i,j) € TP (2.8)

onde Arf’js = 1/C"s. E importante notar que, com essa regra, em ACS, a atualizagdo

do feromonio, tanto a evaporacdo quanto o deposito de feroménio, acontece
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somente nos nas arestas que pertencem a TPS. Isto é importante, porque deste
modo a complexidade computacional da atualizagdo de feroménio em cada
interacédo é reduzida de 0(n?) para 0(n), onde n é o tamanho da instancia a ser

resolvida.

Em adicao a regra global o ACS tem uma regra de atualizagdo do feroménio
local que é aplicada imediatamente apds a passagem pela aresta (i,j) durante a

construcao do percurso e é denifina por
T« (1 =81+ 710 (2.9)

onde {,com0< ¢ <1, e 1, sdo dois parametros. O valor de 7, é configurado para
ser o mesmo valor do feroménio incial em todos as arestas. O efeito da regra de
atualizacao local é que cada vez que uma formiga usa uma aresta (i, j) seu valor de
feromoénio 7;; € reduzido, de modo que a aresta torna-se menos desejavel para as
seguintes formigas. Em outras palavras, isto permite um aumento na exploracédo dos
arcos que nao tenham sido visitados ainda e, na pratica, € uma tentativa de evitar

gue o algoritmo acabe convergindo prematuramente.

Neste trabalho o algoritmo baseado na ACO escolhido para ser aplicado ao
PAB, foi o ACS. No capitulo 4 onde é descrito a proposta deste trabalho, esta

aplicacao sera descrita.
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3. PROBLEMA DE ALOCACAO DE BERGCOS

O problema da alocagdo de bergcos (PAB) a navios em portos graneleiros
consiste em determinar qual a melhor ordem que os navios devem atracar em cada
berco de forma que o custo seja o minimo possivel, tal custo pode ser mensurado de
varias maneiras, tais como tempo total de operagédo ou multa por sobrestada. Um
berco € um local especifico ao longo do cais onde o navio ir4 atracar para ser
carregado ou descarregado. Cada berco pode acomodar um navio por vez, quando
todos os bercos estdo ocupados os navios que chegarem, posteriormente, terdao que
esperar sua vez até que algum navio desocupe um bergco. Assim o PAB pode ser
definido como o planejamento do tempo e da posicdo de atracacéo referentes a
cada navio (MOON, 2000 apud BARROS; CORDEAU et al., 2005 apud BARROS;
BARROQOS, 2010). Se nao houver posi¢ao de atracacao adequada para o navio, este
deve aguardar em uma fila de espera (FERNANDES, 2001 apud BARROS, 2010). A
Figura 5 descreve um cenario tipico de porto graneleiro.

Neste trabalho a metaheuristica ACO sera aplicada ao problema de alocacao
de bercos heterogéneo, onde, como o nome indica, 0s bercos sado tratados como
heterogéneos, isso porque cada um possui suas proprias caracteristicas tais como
velocidade de carga e descarga e tipo de carga que cada um manipula. E importante
observar essas caracteristicas, porque tratd-los como homogéneos levard a
encontrar solugbes que em teoria parecem satisfatérias, mas na pratica nao

resolvem de fato o problema.

Portos podem estar associados a importantes industrias nacionais ou
internacionais, logo é muito importante que estes funcionem de maneira agil para
que essas grandes empresas possam receber ou enviar seus produtos através
destes. Para garantir tal agilidade € muito importante manter o estoque das
matérias-primas em niveis seguros o suficiente para ndo comprometer o
funcionamento da empresa.

O nivel de estoque depende de um processo constante de consumo e
producédo de graneis (minério de ferro, bauxita, soja, etc.). Considerando cada taxa
de consumo/producéao de cada carga somada a quantidade ja armazenada os patios
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Figura 5: Cenario tipico de um porto graneleiro. Fonte: (BARROS, 2009, pp. 13).

€ possivel controlar os estoques e evitar que navios permanecam atracados ao porto
sem a carga para carrega-los ou que a producdo pare por falta de insumos e
matérias-primas. A decisao de carregar os descarregar um navio deve visar manter
0s estoques nos intervalos aceitaveis, dependendo da capacidade de consumo e/ou
producgéo, bem como do espaco fisico para armazena-los.

Sendo um problema de otimizagdo combinatéria, o Problema de Alocagéo de
Bergos, para instancias de grande e meédio porte, se torna dificil e excessivamente
custoso de resolver por métodos exatos, por isso se justifica o uso de
metaheuristicas que sao algoritmos aproximados de carater geral que sao rapidos e

nos garantem solugdes boas e até mesmo étimas.

3.1. Modelagem Matematica

A seguir tem-se a modelagem do problema de alocacdo de bergcos em
terminais portuarios com bergcos heterogéneos proposta em (Barros et al., 2009). A
questdo da heterogeneidade dos bercos esta ligada a infraestrutura que estes
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comportam. Infraestruturas diferentes resultam em vazdes, ou velocidades de
atendimento, diferentes. Neste modelo ndo ha restricbes de navios e bercos, ou
seja, qualquer navio pode atracar em qualquer bergo e todas as cargas podem ser
movimentadas por todos os bergcos. O cenario com bergos heterogéneos é
claramente o mais préximo da realidade, portanto justifica-se o enfoque sobre este
modelo.

O fato de haver janelas de tempo disponiveis para atracacdo conduz ao
tratamento do tempo na forma discreta, supondo que os periodos com condicoes
favoraveis sejam suficientemente pequenos. Em geral, para portos com grande
amplitude dos niveis de maré, sado fornecidos pequenos para as operagdes de
atracamento e desatracamento. Dessa forma, o horizonte de planejamento pode ser
dividido em |[M| janelas de tempo. Neste trabalho, o acrénimo TTW (Tidal Time

Window) é utilizado para designar essas janelas de tempo.

Assim o PAB é modelado na forma discreta como um problema transporte no
qual N navios sdo vistos como consumidores e os bercos L e as janelas de maré
favoraveis M, como fornecedores. Cada navio i deve ser alocado a um berco | em
subconjunto de TTW’s, cuja cardinalidade depende do numero de TTW’s
necessarias h;; para que a operacao de carga/descarga seja completada. A Figura 6
a seguir mostra o PAB modelado como um problema de transporte considerando

apenas as janelas de marés.

As variaveis de decis&o sdo dadas por x;;, u; € y;j;, onde

_ {1, se o navio i estiver alocado a TTW j (3.1)
Xij = 0, de outra forma '

_ {1, se o navio i estiver alocado ao bergo | (3.2)
Uij = 0, de outra forma '

Portanto neste modelo temos duas decisdes a fazer. A primeira € determinar
uma sequéncia de x;;'s para cada navio i que determine o o subconjunto de TTW'’s
em que o navio permanece atracado, sendo atendido. E a segunda € determinar o
berco | que atendera o navio i. Vale notar que um navio s6 pode atracar em um dos

bercos portanto somente um dos u;;’s recebera o valor 1.
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Para associar as variaveis x;; € u; sem tornar o modelo n&o-linear, utiliza-se

uma técnica onde cria-se uma variavel auxiliar y; ;.

Mavio

Wl

Figura 6: PAB modelado como um problema de transporte. Fonte: (BARROS, 2009, pp. 33).

3.1.1. Dados de entrada

Os dados de entrada para o PAB neste modelo sdo os seguintes:

e N:conjunto de navios;

e M: conjunto de mares;

e L:conjunto de bergos;

e K:conjunto de matérias-prima operadas no porto;
e qa;: TTW de chegada do navio i;

e v;: velocidade de carregamento/descarregamento do berco [;
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e ¢: nivel de estoque inicial da carga granel k;
e (,: quantidade de consumo ou producao da carga granel k;

® ;. capacidade de carga do navio i em relagéo a carga k.

Outro parémetro usado no modelo, h;, diz respeito ao tempo de
processamento necessario para um navio i ser atentido no bergo [ (handling time).

Este parametro, no entanto, é definido pela expressao a seguir:

LK|1 ik
h; = |—/——— 3.3
il [ v ‘ ( )

Ou seja, € definido como uma fungao dos parametros v, € q;,. Este parametro
€ apenas uma aproximacao pois outros fatores, como o tempo de inicializacdo nao

séo levados em consideracgao.

3.1.2. Funcao Objetivo

O objetivo, para o problema considerado, € minimizar o custo acumulado
sobre todas as operacées em um horizonte de planejamento dado. Esse custo esta
relacionado ao tempo de servigo de todos os navios. A equacao a seguir define o

custo:

_ L ] —a; + 1
S; = —| X Vit (3.4)
. hy

Minimizar o somatério dos tempos de servico s; de cada navio corresponde,

portanto, a funcao obijetivo:
N M L
. j—a;+1
w3 35 [
L . hy

3.1.3. Restricoes
A seguir temos as equacdes que descrevem as restricdes do problema:

a;j—1

Z xl-j = 0, Vi EN (36)

i=1
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M L
z Xij = Zhil X Ui, Vi €N (37)

j=a; =1
N
ZYijlz 1, V] EM, |l €L (38)
i=1
L
i=1
j-1
inz—ijl-j_1+j><xiij, ViEN,j>aiEM (310)
z=1
N M L
zzzq;kxyiﬂZjXWk—ek, VjEM, keK (311)
i=1j=a;1=1 U
yiﬂZXij+uil—1 VjEM,jEM, lel (312)
Yiji Sxij VieEM, jEM, leL (313)
Yip<u; VJEM, jEM, LEL (3.14)

As equacgdes 3.6 e 3.7 obrigam os navios atracarem apos suas TTW'’s de
chegada, a;, € permanecem em operacao durante h; TTW’s para completar a
operacdao. O numero de navios alocados a uma TTW ndo pode exceder o total de
posicdes de bercos, a equacao (3.8) descreve essa restricdo. A equacao (3.9) obriga

que somente um navio esteja atracado em um berco.

A equacao (3.10) evita solugdes com interrupcdes prematuras nas operacoes
do navio. A equacado (3.11) garante que os niveis minimos de estoque sejam
mantidos maiores que zero. As equacgdes (3.12) a (3.14) garantem a consisténcia do
modelo. O objetivo € obter y;; =1 quando x;; =1 e u; = 1, y;;; = 0 quando pelos

uma das variaveis x;; ou u;;, seja igual a zero.
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4. PROPOSTA

Este trabalho propde a aplicacdo da Otimizacdo por Colénia de Formigas
(ACO) ao Problema de Alocacao de Bergcos (PAB). Como visto, no Capitulo 2, um
algoritmo ACO precisa de um grafo de construgcdo que modela o problema que
deseja-se resolver. Portanto, o PAB deve ser mapeado para uma representacao que

pode ser usada pelas formigas artificiais para criarem suas solugdes.

4.1. Modelagem computacional do PAB

Para que um algoritmo ACO construa solugdes é necessario que se conceba
uma modelagem computacional do problema em questdo. As formigas artificiais da
metaheuristica ACO fazem percursos em um grafo, e estes percursos representam
solucdes para o problema. Portanto, deve ser criado um grafo de construgao, tal
que, um determinado percurso nesse grafo represente uma solugdo para o PAB.
Este capitulo descreve o grafo que foi concebido para modelar o PAB heterogéneo,
e, por conseguinte, representar um espaco de busca em que a metaheuristica

buscara solugoes.

Antes de descrever a modelagem computacional faz-se necessario explanar
algumas decisdes feitas com relagcao ao processo de construcédo de solugcdes para o

PAB e, por conseguinte, a modelagem computacional deste.

4.1.1. Decisoes de projeto

Uma vez que este trabalho se propde a resolver o PAB heterogéneo, construir
uma solucéo para este problema, como visto na Secao 3.1, implica em tomar, para
cada navio, duas decis6es: (1) em qual berco atracar; (2) em qual TTW atracar.
Tendo isso em vista, este trabalho propde que essas duas decisdes sejam feitas
através de uma Unica. Mais precisamente, somente a decisdo (1) é realizada,
enquanto a decisdo (2) € deduzida a partir de (1). Isto pode ser feito porque a
sequencia de alocacao de navios a marés pode ser deduzida de uma sequencia de
alocacdées de navios a bercos. Pois, com o bergco escolhido, o tempo de
carregamento/descarregamento (handling time) e a maré de chegada, é possivel
saber exatamente em que maré inicia e termina o atendimento de cada navio.

Obviamente esta decisdo, diminui o espaco de solugbes possiveis, no entanto as
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solugdes encontradas foram satisfatérias, como sera mostrado no Capitulo 5, onde
os resultados deste trabalho sdo descritos.

A segunda decisdao tomada diz respeito a ordem em que 0 navios sao
alocados. Foi decidido por criar uma ordem de prioridade com base na ordem de
chegada. Assim a ordem de chegada dos navios define uma fila de navios, onde
qgquem chega primeiro € alocado primeiro, ou seja, foi seguido um esquema FIFO
(First In, First Out) ou FCFS (First-come, first-served). Vale notar que, este esquema
nao implica necessariamente que a ordem de atracacdo obedece a ordem de
chegada. Formalmente se o navio i, chegou antes do navio j, ou seja a; < q; isto
n&o implica que b; < b;. Esta ordem de prioridade estabelece somente a ordem em
gue 0s navios serao contemplados com um ber¢o para atracar durante a construgéao
da solugcédo. A seguir temos a descricdo do grafo de constru¢cdo concebido para
representar o PAB, de forma que as formigas artificiais da ACO possam construir

solucoes.

4.2. ACO aplicada ao PAB

Ha duas questbes comuns relacionadas a todas as metaheuristicas iterativas:
a representacdo de solu¢gdes manipulada pelos algoritmos e a definicdo da fungéo
objetivo que vai orientar a pesquisa (TALBI, 2009). Estas questbes estao
extremamente ligadas ao problema que se pretende resolver, portanto serdo aqui
tratadas de forma relacionada ao PAB. Outra ponto importante € como as restricées
do problema sao implementadas. Além dessas questdes comuns as metaheuristicas
em geral, existe ainda uma questao referente a aplicacdo metaheuristica ACO a um
determinado problema que deve ser tratada, que € a funcao que define a informacéo
heuristica. Nesta secdo descreveremos como essas questdes foram tratadas neste
trabalho.

4.2.1. Funcao Objetivo

A fungéo objetivo f formula a meta antigir. Ela associa a cada solugdo do
espaco de busca um valor real que descreve a qualidade ou fitness da solucao,
f:S - R. Entdo ela representa um valor absoluto e permite uma ordenacao de todas
as solucdes do espaco de busca (TALBI, 2009). A funcao objetivo € um importante

elemento no projeto de um metaheuristica, porque ela guiara a busca para solucdes
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boas do espaco de busca. Na modelagem do PAB que foi apresentada boas
solugdes sdo as que minimizam o somatorio dos tempos de servigo de todos os
navios. A funcao objetivo deste problema é definida pela equagéo (3.5) descrita na
Secéao 3.2 do Capitulo 3 onde a modelagem matematica do problema € descrita.

4.2.2. Representacao

O PAB é modelado como um grafo aciclico direcionado ¢ = (V,A), onde
V =N x L (o conjuntos N e L estdo descritos na Secédo 3.1 do Capitulo 3), assim, o
par ordenado (i, I) € V representa a alocac&o do navio i € N ao bergo [ € L. A Figura
7 ilustra esse produto cartesiano. A=E cV xV,onde E = {(w,v) |u= (i}, 1), v=
(i, L)EV, iy +i,ei, =i, +1}, ou seja, E € o conjunto de arestas entre dois
vértices que nao tem abcissa iguais e abscissa do segundo elemento do par difere
em uma unidade da abscissa do outro. Essa definicdo de A implica que ndo sera
permitido a alocagcdo de um navio em mais de um bergo. Além disso, estabelece
uma fila de prioridades baseada na ordem de chegada dos navios. Um percurso
nesse grafo inicia em um dos vértices com abscissa i =1, ou seja, inicia com
alocacao do primeiro navio, e termina em um dos vértices de abscissa i = |N|, ou
seja, termina com alocacdo do ultimo berco. Assim ao passarem em um vértice
desse grafo as formigas artificiais estardo tomando a decisdo de atracar um
determinado navio a um determinado berco. E ao completarem um percurso, terdo
construido uma solucao para o PAB heterogéneo. A Figura 9 ilustra esse grafo e as
possibilidades de movimentacao das formigas nele.

E importante notar que um percurso nesse grafo é uma sequéncia de nds que
representa uma solucdo. Entretanto a solucdo para o modelo do PAB descrito no
Capitulo 3, € uma matriz de 0's e 1's. Assim é necessario que se tenha um
procedimento que converta os percursos feitos pelas formigas em uma matriz de 0’s
e 1's. Ora, mas este procedimento é trivial, devido a modelagem, basta colocar 1 na
posicdo da matriz que tem indices iguais as coordenadas de algum dos vértices
visitados. A figura 8 ilustra essa transformacao. Assim apds esse processo tem-se
os valore da variavel u; para cada navio i e berco [. Mas ainda falta atribuir o

valores da variavel x;;. Isto foi implementado no procedimento descrito a seguir:
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procedimento

seja bf um estrutura de dados que guarda a primeira TTW livre de cada berco
l.

parai € N faca

paral € L faca

se uli][l] = 1 entdo

para j de bf[l] até bf[l] + h[i][l] faca
x[i]lj] =1
fim-para
bfIl] = bf[l] + h[i][1]
fim-se
fim-para
fim-para

fim-procedimento

Figura 7: Procedimento que deriva x;; de u;

o @ o o 2 ® Y
e o @ e o o ®
® ® ® & & ® %
e o o o o o ®
® @ e © Y ° ®
1 1 1 1 | 1 1 1 1 |

2 3 4 S 6 N

Figura 8: Produto cartesiano N x L
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100
010
010
001
100
100
100
010
001
001

Figura 9: Transformacao de um percurso no grafo para uma matriz de navios x bercos. Os vértices
marcados sao os vértices visitados

Evidentemente este procedimento ndo contempla o espaco de busca inteiro,
portanto no processo de construcdo de solucdo pelas formigas somente algumas
solugbes sdo consideradas. No entanto, julgou-se por bem implementar esta
estratégia uma vez que com ela se tivermos bergos livres, 0s navios ainda néo
atendidos nao ficardo esperando para serem atendidos, o que diminui seu tempo de
servico. Além disso com este procedimento, solu¢gdes com navios que sao atendidos
em marés j fora do conjunto M (j > |[M|) podem ser construidas. Para induzir o
algoritmo a construir solu¢des diferentes dessas, foram estabelecidas penalidades
para solugdes deste tipo. Como é mostrado no Capitulo 5, esta estratégia foi
validada, mostrando bons resultados na maioria dos casos de teste.

4.2.3. Restricoes

Outro aspecto da representacdo do problema é como serdo implementadas
as restricoes. De alguma forma o algoritmo tem que construir ou buscar solucdes
que nao violem as restricdes do problema. Isto pode ser feito por meio de varias
estratégias como, por exemplo, a penalizacao por restricao violada. A seguir tem-se
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a descricao de como as restricdes do PAB heterogéneo foram aqui implementadas.
As restricoes 3.6 a 3.10 foram implementadas ou simplesmente obedecidas via
estratégia de rejeicao que € nao permitir que o algoritmo construa solugdes inviaveis
durante a busca. Ou seja, 0 ACS implementado sé constréi solugbes viaveis com
relacdo a essas restricoes. A restricao 3.11 que € a restricdo de estoque minimo, foi
implantada pela estratégia de penalizacdo. Assim solu¢cdes que implicam o na
ultrapassagem do limite minimo de estoque podem ser permitidas, no entanto, estas
sofrem uma penalizacdo em seu valor de fitness para que o algoritmo busque
solugdes melhores que essas. A penalidade atribuida € n x |[M|, onde n € 0 numero
de TTW’s em que o nivel minimo de estoque ¢é violado. As demais restricées 3.12 a
3.14 séo obedecidas pela propria forma como a solucao do problema é representada
computacionalmente e como essa solucdo € decodificada a partir dessa

representacao.

4.2.4. Informacao Heuristica

Para evitar que a busca de solugbes das formigas seja completamente
aleatéria no inicio da execugao do algoritmo, além do feroménio, a metaheuristica
possui um parametro que guia as formigas em seus percursos, este parametro € a
informacéo heuristica. A informagéo heuristica codifica um conhecimento a priori que
se tem do problema e indica os vértices ou ligacdes entre vértices que sao
considerados bons segundo determinado critério. Por exemplo, na aplicacao do

ACO ao classico Problema do Caixeiro Viajante, a informacdo heuristica com

~ . o , 1 p . A .
relacdo a aresta que liga o vérticesuev é n,, = — onde d,, é a distancia entre u
uv

eVv.

Para aplicacdo ao PAB pensou-se em duas possibilidades de definicdo para
funcédo que calcula a informacédo heuristica. Falando nos termos referentes ao PAB,
a primeira possibilidade € considerar que a alocacdo de um navio i a um bergo [ €
boa quando o tempo de servigo h;; é pequeno. Assim a informagédo heuristica fica

definida pela fungéo a seguir.
na= (ha)™! (4.1)

Isto traduz a inferéncia l6gica de que quanto menor for o tempo de servico de cada

navio, menor sera o somatério de todos. Ou seja, a informacéao heuristica estabelece
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que a sequencia de escolhas que implicam em tempos de atendimento pequenos,
sera o uma boa solucado para o PAB. Este tipo de informacao heuristica seria o
paralelo a informacao heuristica usada na aplicagdo do ACO ao Problema do
Caixeiro Viajante. No entanto para este problema (PAB) este tipo de informacao nao
se mostrou eficiente, pois como sera visto no capitulo 5, a sua implementagao

apresentou resultados ruins.

Outra possibilidade seria considerar além do tempo de servico h;;, as marés
que os bercos ficam livres. Com essa estratégia, na escolha de um berco, além de
ser levado em consideracdo as velocidade de carregamento/descarregamento
também é considerado a primeira maré em que o bergo esta livre, considerando que

o berco que fica livre mais cedo, € melhor.
na = (FTTWF, + hy)™! (4.2)

Onde FTTWE, (First Tidal Time Window Free) é a primeira janela de maré livre no
berco [. Esta estratégia tenta criar possibilidade de que bercos mais lentos, que, no
entanto sédo liberados mais cedo, sejam escolhidos, e assim pode-se evitar que
bercos lentos fiquem sem uso durante a operacéo de atendimento.

4.2.5. Definicao dos parametros

Para aplicar o ACS € necessério definir seus parametros. A tabela 1 mostra a

configuragdo dos parédmetros usados em todos os testes de desempenho do

algoritmo.
Parametro Valor
m 10
4] 10
p 0.6
¢ 0.1
90 0.6

Tabela 1: Configuracao dos parametros do algoritmo
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5. RESULTADOS

5.1. Ambiente de testes

Para comparar com os resultados alcangados pela metaheuristica ACO, foi
usado os resultados obtidos por Victor H. Barros (2010), ao utilizar o solver
comercial CPLEX para derivar solugées exatas a partir do modelo matematico do
PAB descrito no Capitulo 3 (BARROS, 2009). Além desses resultados usaremos
para comparar uma heuristica gulosa apresentada em (COSTA et al., 2012).

A metaheuristica desenvolvida neste trabalho foi implementada com
linguagem de programacdo C++. O ambiente de desenvolvimento usado foi o
Microsoft Visual C++ 2012 Express Edition.

5.2. Instancias

Em (BARROS et al, 2009) para validar o modelo do PAB proposto e que foi
descrito no Capitulo 3 deste trabalho, foram feitos testes com dados gerados de
forma semi-aleatoria, correspondendo a possiveis cenarios. A maior parte dos dados
foi gerada aleatoriamente, mas com caracteristicas que determinam instancias de
dificil resolucao, onde cada conjunto de restricdes tem influéncia na solucdo. Neste
trabalho algumas dessas instancias foram usadas para efetuar os experimentos.

Foram usadas instancias de 10, 15, 20 e 30 navios, variando o numero de bergos.

5.3. Descricao dos resultados

A seguir temos duas tabelas que mostram os resultados obtidos na aplicagéo
do ACS para as instancias do PAB. As tabelas indicam o nome, a quantidade de
navios, bercos e marés de cada instancia, bem como valor alcancado pelo ACS
implementado neste trabalho. Para efeito de comparacdo, as tabelas também
mostram o valor étimo encontrado pelo CPLEX, e o valor obtido pela heuristica
apresentada em (COSTA et al., 2012).

A primeira tabela mostra os resultados obtidos com o ACS implementado com
a primeira funcao que descreve a informacgao heuristica, proposta na Se¢éao 4.3.1 do
Capitulo 4. A segunda tabela mostra os resultados com o ACS implementado com
segundo tipo de informacao heuristica proposto neste trabalho, que esta descrito na
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Secao 4.3.2. Cada resultado obtido € a média dentre 30 execugbes do ACS

proposto para a determinada instancia.

Instancia | Navios | Bercos | TTW | Otimo | Heuristica | ACO
10-15-3 10 3 15 31 - 34
10-15-4 10 4 15 21 - 23
10-20-3 10 3 20 44 45 50
10-25-2 10 2 25 43 46 51
15-30-4 15 4 30 77 77 90
15-35-3 15 3 35 86 101 109
15-40-2 15 2 40 121 144 176
20-40-3 20 3 40 108 128 171
20-40-4 20 4 40 105 123 176
20-55-2 20 2 55 | 297 318 371
30-70-4 30 4 70 - 230 480
30-75-3 30 3 75 190 229 432
30-80-2 30 2 80 - 679 719

Tabela 2: Resultados obtidos com a implementagao do primeiro tipo de informagao heuristica proposto

Instancia | Navio | Bergo | TTW | Otimo | Heuristica | ACO
10-15-3 10 4 15 31 - 31
10-15-4 10 4 15 21 - 21
10-20-3 10 3 20 44 45 44
10-25-2 10 2 25 43 46 43
15-30-4 15 4 30 77 77 78
15-35-3 15 3 35 86 101 87

1 ~ . ~
Esta solugcdo apresentou violacdo de estoque.



15-40-2 15 2 40 121 144 125
20-40-3 20 3 40 107 128 111

20-40-4 20 4 40 108 123 108
20-55-2 20 2 55 297 318 335
30-70-4 30 4 70 = 230 203
30-75-3 30 3 75 190 229 233
30-80-2 30 2 80 - 679 725°
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Tabela 3: Resultados obtidos com a implementacao do segundo tipo de informacao heuristica proposto

Na Tabela 3, tem-se em destaque os resultados em que o algoritmo

implementado foi melhor que a heuristica gulosa.

2 ~ . ~
Esta solugcdo apresentou violagao de estoque.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho uma alternativa para a resolucéo do Problema de Alocacao de
Bercos (PAB) foi apresentada. Para isso foi proposta a aplicagdo da Metaheuristica
Otimizacdo por Col6nia de Formigas (ACO). Assim a ACO, nesta aplicacao,
escolhera para um conjunto de navios, em qual bergo e maré cada navio atracara,
com o objetivo de otimizar o tempo de atendimento, respeitando as restricbes do
problema, em especial as restricdes de estoque.

6.1. Contribuicoes

Como contribuicdo, a implementacdo da ACO para o PAB, seguiu uma das
estratégias promissoras desenvolvidas para a metaheuristica ACO, denominada Ant
Colony System (ACS). Os resultados obtidos com esta implementagdo se mostraram

satisfatorios.

Este trabalho também propée duas formas de informagdo heuristica,
componente importante da ACO, para a aplicacdo especifica ao PAB. A primeira
considera, no seu calculo, somente o handling time, ja a segunda considera, além do
handling time, as TTW’s em que os bergos. A primeira proposta apresentou
resultados ruins, se comparados aos resultados da heuristica gulosa. A segunda
proposta se satisfatoria, possibilitando que bons resultados fossem alcan¢ados. No
entanto na instancia 30-80-2, as duas versGes do algoritmo, criaram solugdes
invidveis, pois violam a restricdo de estoque. Portanto conclui-se que melhorias
precisam ser feitas na proposta. Umas das melhorias possiveis é o melhor ajuste

dos parametros.

A Tabela 3 nos mostra, que quando comparado a heuristica gulosa proposta
em (COSTA et al., 2012), o algoritmo ACO implementado, com o segundo tipo de
informacao heuristica proposto, mostrou melhores resultados em 7 dos 11 casos de
testes. Portanto, o algoritmo ACO implementado, com alguns ajustes, se mostra
como uma alternativa promissora para problemas de Pesquisa Operacional,
semelhantes ao PAB.

Diante do exposto, pode-se concluir que proposta apresentada cumpriu 0s
objetivos deste trabalho. E, além disso, pode-se dizer que metaheuristica ACO
aplicada a problemas praticos semelhantes ao PAB trara beneficios, tendo em vista
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a qualidade das solugcdes encontradas. E dado as definicbes feitas nesta proposta,
que implicam em limitacdes no processo de busca da metaheuristica, tornando o
espacgo de solugdes menor, pode-se inferir que outras definicbes podem expandir 0
espago de busca, tornando o algoritmo mais eficiente. Assim, este trabalho
apresenta-se como ponto de partida para exploracao da aplicacdo do ACO ao PAB e
problemas semelhantes.

6.2. Trabalhos Futuros

Este trabalho é ainda incipiente, se caracterizando como um ponto de partida
para inumeras possiblidades. Como trabalhos futuros tem-se:

1. Comparagdo do ACO com outras Metaheristicas existentes na literatura, na
aplicacao ao PAB.

2. Proposta de outras definicdes na concepcéao do processo de construcao de
solugdes, que permitam que o algoritmo explore regides ainda nao exploradas
do espago de busca.

3. Fazer o ajuste dos parametros com base em testes estatisticos.

4. Explorar o paralelismo de algoritmos e tornar o ACO competitivo com
heurisiticas simples, que perdem em termos de qualidade da solugdo, no

entanto sdo mais eficientes em termos de tempo.
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