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O Problema de Alocagdo de navios em Bergos (PAB) ¢ um problema cuja importancia foi
crescendo com o aumento no trafego de mercadorias entre diferentes continentes. A necessidade de
melhorar a forma de transporte e a logistica nos portos para reduzir custos e perdas de produtos
trouxe importantes avangos, como o transporte através de contéineres e, também, uma maior
atencao para o problema de alocagao de navios de contéineres nos portos.

Como o problema dindmico é um problema dificil de ser resolvido computacionalmente, muitos
métodos de resolugao buscam heuristicas, meta-heuristicas ou métodos hibridos, para solugoes
baseadas em dimensoes reais de portos, [1, 4].

Este trabalho esta focado no PAB discreto (cais é dividido em um conjunto finito e enumerével
de bergos, i.e, locais de alocac¢@o) e dindmico (navios podem chegar ao longo do horizonte de
planejamento). Uma implementac¢ao de um algoritmo genético de chaves aleatorias viciadas foi
proposto para a resolugao deste problema e, posteriormente, ser usado no processo de gerar colunas
em uma abordagem baseada no modelo de geragio de colunas proposto por [3].

Um algoritmo genético de chaves aleatorias viciadas, conhecido como BRKGA-Biased Random
Key Genetic Algorithm, [5], aplica os processos de cruzamento e mutagao em vetores de chaves ale-
atorias (vetores gerados aleatoriamente no intervalo [0, 1]), que sdo decodificados para representar
uma solu¢do do problema. A aplicacdo dessas operagoes ocorrem nas solucgoes codificadas para a
geracao de solugoes factiveis. Com a solu¢ao do problema decodificada, os individuos da geragao
sao avaliados e classificados de acordo com a fungéo de adaptagio ao meio (fungao fitness).

Esse é um algoritmo elitista, ou seja, prioriza as solugdes com melhor fitness. Com os valores
fitness, a populacao é classificada em elite e nao elite, de forma que a populacao elite é menor que
a nao elite. O processo de cruzamento seleciona um individuo elite e um nao elite, considerando
uma maior probabilidade de escolher caracteristicas do individuo elite. O processo de mutagao é
feito gerando individuos aleatoriamente, da mesma forma que a populagao inicial é gerada. Além
disso, toda a populagao elite de uma geragao é copiada para a geragao seguinte.

A decodificagdo implementada gera dois vetores de chaves aleatérias para representar uma
solugao. Um dos vetores é responsavel pela determinagao da ordem de atendimento de cada navio
e o segundo vetor determina qual ber¢o o respectivo navio serda atendido. A funcao fitness foi
baseada no modelo do PAB baseado no problema de roteamento de veiculos com janela de tempo e
miltiplos depositos, proposto por [2], que minimiza a soma dos tempos de permanéncia dos navios
no porto. Além disso, a funcao fitness considera uma penalizagao de um conjunto de restrigoes que
nao é garantido pela codificagao/decodifica¢do dos vetores de chaves aleatérias e esta associado ao
horario maximo em que o navio pode permanecer no porto (janela de tempo do navio).

A Figura 1 ilustra um exemplo da decodificagdo proposta, para um problema com m = 3 bercos
e n = 4 navios.
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Vetor de chaves aleatérias [ 0.47 [ 0.15 ] 0.63 | 0.55 |

Posic3o no vetor 1 2 3 4 Vetor de chaves aleatérias [ 0.68 [ 0.37 [ 0.25 [ 0.91 |
Ordenagio [0.15 [ 0.47 [ 0.55 [ 0.63 | Multiplicagio por m=3 [2.04 [1.11]0.75 [ 2.73 ]
Posicdo no vetor original 2 1

Berco alocado [ 3 [ 2] 17]3]
Ordem de alocacio [2 ] 1 ]47]3]

Figura 1: Ordem e bergo de alocagao.

No lado esquerdo da Figura 1 estd o vetor de chaves aleatorias, de tamanho 4 (quantidade
de navios). O vetor é ordenado de forma crescente, as posi¢des dos valores no vetor original
representam os navios e a nova posi¢ao no vetor ordenado fornece a ordem em que esses navios
serao atendidos. O vetor de valores aleatorios a direita é multiplicado pela quantidade de bergos
e arredondado para cima, fornecendo o bergos em que os respectivos navios do vetor de ordem de
alocagao serdo alocados. A solugdo resultante é a alocagdo do navio 2, seguido pelo navio 3 no
berco 3, navio 1 no berco 2 e navio 4 alocado no berco 1.

Os parametros do BRKGA, como tamanho da populagao elite, quantidade de individuos mu-
tantes e gerados pelo cruzamento, possuem valores intervalos de valores definidos empiricamente,
[5]. Foram feitos testes, variando os valores dos parametros dentro e fora dos intervalos fornecidos
na literatura.

Para instancias relativamente pequenas, nos testes computacionais preliminares, o BRKGA
e o modelo chegam a uma solugdo em tempo similar, com a vantagem do modelo garantir uma
solugao Otima. Para instdncias um pouco maiores, 0o BRKGA chegou em uma solugao com menor
tempo computacional, mas com solugao aproximada. Outro aspecto observado foi a influéncia da
variagao dos parametros e que, de fato, para valores de parametros fora dos intervalos indicados
na literatura, resultam em solugoes ruins, com maior quantidade de solugoes infactiveis.
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