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RESUMO
Terminais de Granéis Sólidos (TGS) manipulam e armazenam cargas secas a granel,

transportadas sem embalagem em grandes quantidades. Utilizados globalmente, facilitam a expor-
tação de materiais como minério de ferro e grãos. Este estudo é motivado por um dos maiores TGS
do mundo, localizado no Brasil. Estudamos o Problema de Alocação de Berços (PAB) em TGS,
onde berços operam diferentes tipos de cargas a taxas variadas, com tempos dependentes do berço e
da carga. O PAB designa um conjunto de navios a um layout de berços em um horizonte de tempo
definido. Apresentamos um Procedimento de Busca Adaptativa Gulosa Randomizada (GRASP em
inglês) e sua hibridização com o algoritmo Descida por Vizinhança Variável (VND em inglês),
GRASP+VND, que resolvem instâncias geradas a partir de dados reais do Complexo Portuário de
Tubarão. Os resultados são comparados aos de um modelo matemático do problema, demonstrando
que os algoritmos fornecem soluções de alta qualidade.

PALAVRAS CHAVE. Problema de Alocação de Berços, Logı́stica de portos graneleiros, meta-
heurı́stica hı́brida GRASP+VND.

Tópicos (indique, em ordem de PRIORIDADE, o(s) tópicos(s) de seu artigo): OC - Otimização
Combinatória, MH - Meta-heurı́sticas.

ABSTRACT

Dry Bulk Terminals (DBT) handle and store dry bulk cargo, transported unpackaged in
large quantities. Used worldwide, they facilitate the export of materials such as iron ore and grains.
This study is motivated by a real case of one of the world’s largest DBT, located in Brazil. We
study the Berth Allocation Problem (BAP) in DBT, where berths operate different types of cargo
at varying rates, with times depending on both the berth and the cargo. The BAP involves as-
signing a set of vessels to a berth layout within a defined time horizon. We present a Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) heuristic and its hybridization with the Varia-
ble Neighborhood Descent (VND) algorithm, GRASP+VND. They solve instances generated from
real data of the Port of Tubarão Complex. The results are compared against those generated by a
mathematical model fot the problem, demonstrating the algorithms provide high-quality solutions.

KEYWORDS. Berth Allocation Problem, Bulk ports logistics, Hybrid metaheuristic
GRASP+VND.
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1. Introdução

Terminais de granéis sólidos (Dry Bulk Terminals - DBT) são centros de transporte para
a movimentação de materiais secos a granel, transportados sem embalagem (sem recipientes) em
grandes quantidades. Produtos a granel secos tı́picos, como minério de ferro, carvão e grãos, são
essenciais para o desenvolvimento das atividades de produção e para a manutenção do bem estar
do indivı́duo. Diante do aumento da demanda global por esses materiais [Lodewijks et al., 2007],
houve um crescimento significativo no transporte desses produtos nas últimas décadas.

Este estudo foi motivado pelo terminal de exportação do Porto de Tubarão, localizado
em Vitória, no estado do Espı́rito Santo. O porto está entre os terminais de exportação de minério
de ferro mais rápidos do mundo [Vale, 2023]. A eficiência de distribuição aos respectivos navios
(ou embarcações) das cargas em um terminal de exportação como o Porto de Tubarão deve ser
controlada pelo operador portuário de forma a proporcionar um planejamento logı́stico seguro e
econômico. Um aspecto importante para uma melhor gestão em um terminal portuário é a alocação
dos navios que chegam aos berços de forma eficiente. Assim, o foco deste artigo é o problema
de alocação de berços (Berth Allocation Problem - BAP), considerando o berço como um recurso
discreto (o cais é dividido em várias posições de atracação especı́ficas e apenas um navio pode ser
atendido por vez) em um DBT de exportação com comportamento dinâmico de chegada dos navios
(os horários de chegada das embarcações são fixos, portanto, os navios não podem atracar antes da
hora prevista de chegada).

O problema de alocação de berços consiste em, dado um conjunto de embarcações a serem
atracadas, suas caracterı́sticas e demandas, determinar as posições e os tempos de atracação de
cada embarcação, minimizando o custo total e respeitando as restrições do porto. O objetivo mais
usual é minimizar o tempo de permanência dos navios no porto (reduzir o tempo de espera para
atracar) mais o tempo para operar [Bierwirth e Meisel, 2010]. Abrangentes revisões da literatura
sobre aplicações, modelos e algoritmos para o tema são encontradas em [Stahlbock e Voß, 2008;
Bierwirth e Meisel, 2010; Rashidi e Tsang, 2013; Bierwirth e Meisel, 2015]. Especificamente para
DBT tem-se os trabalhos de [Umang et al., 2013; Kordić et al., 2016; Barros et al., 2011; Ernst et al.,
2017]. Umang et al. [2013] propuseram vários modelos e heurı́sticas para o BAP em terminais de
granel com berços especializados em movimentação de cargas especı́ficas. [Kordić et al., 2016]
propôs um modelo e algumas heurı́sticas para regras de implementação de BAP discreto fornecidas
pelo operador do terminal. Alguns autores propuseram modelos para o BAP para portos de granel,
considerando restrições de marés [Barros et al., 2011; Ernst et al., 2017].

Na versão do BAP tratada neste artigo o tempo de operação depende da relação entre o
berço que o navio irá atracar e da carga transportada, portanto, o tempo de operação não é conhe-
cido a priori. Esse problema foi tratado por Banos et al. [2016], que o denominaram Problema
de Alocação de Berços com Múltiplas Cargas (PAB-MC). Eles apresentaram uma formulação ma-
temática baseada no Problema de Roteamento de Veı́culos com Múltiplos Depósitos e com Janela de
Tempo proposto por Cordeau et al. [2005] e uma meta-heurı́stica Simulated Annealing para resolver
instâncias com base nos dados reais do Complexo Portuário de Tubarão.

Diferentemente dos métodos exatos e heurı́sticos utilizados na literatura para resolver o
PAB-MC e suas variantes [Banos et al., 2016; Rosa et al., 2017], este estudo emprega uma aborda-
gem com metaheurı́stica hı́brida, chamada GRASP+VND, para resolver as instâncias do problema
apresentadas em Banos et al. [2016]. Portanto, o objetivo deste estudo é investigar o desempenho
do método hı́brido no PAB-MC, considerando para o problema: (1) a implementação da meta-
heurı́stica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [Feo e Resende, 1995] e (2) a
implementação da meta-heurı́stica hı́brida GRASP+VND na qual a busca local do GRASP é apri-
morada pelo uso da meta-heurı́stica Variable Neighborhood Descent (VND) [Hansen et al., 2017].
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Os experimentos computacionais relatados demonstram a eficiência do algoritmo proposto, que foi
capaz de encontrar todas as soluções ótimas conhecidas e aprimorou os melhores valores conhecidos
de todas as instâncias utilizadas.

O restante deste artigo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 2 são apresenta-
das as caracterı́sticas especı́ficas do PAB-MC considerado. Na Seção 3 são descritos os algoritmos
propostos e implementados para resolver o PAB-MC. Os experimentos e os resultados computaci-
onais são descritos na Seção 4. Por fim, a Seção 5 apresenta as principais conclusões baseadas nos
resultados experimentais obtidos e possı́veis trabalhos futuros.

2. Definição do Problema
Neste trabalho, é estudado o problema discreto de alocação de berços com múltiplas car-

gas (DBAP-MC) [Banos et al., 2016]. O DBAP-MC é baseado em [Cordeau et al., 2005], que
resolveu o DBAP inspirado no Problema de Roteamento de Veı́culos com Múltiplos Depósitos e
Janela de Tempo. A principal diferença entre os modelos matemáticos propostos por [Banos et al.,
2016] e por [Cordeau et al., 2005] está nos tempos de atendimento dos navios. Enquanto Cordeau
et al. [2005] consideram os tempos de atendimento dos navios em cada berço, uma entrada do mo-
delo, Banos et al. [2016] propõem que o tempo de atendimento dependa da relação entre o navio,
sua carga e o berço, portanto, sendo conhecido somente após a resolução do modelo.

No DBAP-MC são considerados como conjuntos de entrada o conjunto de navios V =
{1, 2, . . . , |V|}; o conjunto de berços B = {1, 2, . . . , |B|} e o conjunto de cargas operadas pelo
porto C = {1, 2, . . . , |C|}. Os parâmetros associados a cada navio i ∈ V e a cada berço b ∈ B são
apresentados, respectivamente, nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1: Parâmetros relacionados aos navios

Parâmetro Descrição
ai tempo de chegada
ci tempo máximo de permanência, toda a

operação no navio i deve ser concluı́da
antes deste prazo

oi comprimento
fi calado
Qi ⊆ C conjunto de cargas
qij quantidade (toneladas) da carga j ∈ Qi

a ser processada no porto pelo navio i

Tabela 2: Parâmetros relacionados aos berços

Parâmetro Descrição
sb tempo de abertura
eb tempo de fechamento
wb comprimento
hb profundidade do cais
Rb ⊆ C Conjunto de cargas que podem ser ma-

nipuladas no berço b

Nb ⊆ V Conjunto de navios que podem ser ma-
nipulados no berço b

lbj capacidade de processamento da carga
j ∈ Rb pelo berço b

Cada navio i ∈ V deve ser atribuı́do a apenas um berço b ∈ B, que por sua vez, pode
atender no máximo um navio por vez. Um navio i ∈ V pode ser atribuı́do a um berço b ∈ B se
e somente se o berço b manipula a carga do navio i, isto é, se Qi ⊆ Rb e se seu comprimento e
calado forem compatı́veis ((oi, fi) ≤ (wb, hb)). A função de atracação k : V → B associa a cada
navio i ∈ V , o berço b ∈ B que satisfaça às condições acima. Além disso, para cada navio i ∈ V ,
seu tempo de atendimento t

k(i)
i depende do berço k(i) = b ∈ B onde é atracado e da carga Qi

armazenada no navio i, a ser manipulada pelo berço b tal que Qi ⊆ Rb. Desta forma, o tempo de
atendimento t

k(i)
i de um navio i ∈ V , atracado no berço k(i) é dado por tk(i)i =

∑
j∈Qi

qij/l
k(i)
j .

Como resposta, espera-se o conjunto dos tempos de atracação T
k(i)
i , para cada um dos navios i ∈ V

quando atracados nos berços k(i) ∈ B. Uma melhor descrição e formulações matemáticas do
DBAP-MC são fornecidas por [Banos et al., 2016; Rosa et al., 2017].

Neste contexto, o tempo de atendimento de um navio é definido como o tempo entre a
sua chegada ao porto e a conclusão das operações de carregamento ou descarregamento, T k(i)

i −
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Figura 1: Representação das variáveis de tempo

ai + t
k(i)
i (veja Figura 1). Uma solução para o DBAP-MC é representada como um conjunto S =

{T k(1)
1 , T

k(2)
2 , . . . , T

k(|V|)
|V| }, ou seja, a solução é a atribuição do tempo de atracação T

k(i)
i para todo

navio i ∈ V junto com a determinação do berço k(i) ∈ B ao qual i foi alocado. O objetivo do
DBAP-MC é minimizar o tempo total de atendimento e, dada uma solução S, sua função objetivo
(FO) é calculada como FO(S) =

∑
i∈V(T

k(i)
i − ai + t

k(i)
i ).

Tabela 3: Exemplo de Parâmetros dos navios

Navios quantidade de carga (qij)
i ai ci oi fi j = 1 j = 2 j = 3 j = 4

1 5 16 20 12 2 – – –
2 6 18 25 15 – 8 – 10
3 3 12 20 15 – – 4 –
4 3 22 30 18 2 – 4 –
5 11 20 25 15 – – – 30

Um exemplo para o problema DBAP-MC é o apresentado pelas Tabelas 3, 4 e 5 (en-
trada) e Figura 2 (saı́da). Um conjunto de valores para os parâmetros dos navios são mostrados
na Tabela 3, para os parâmetros dos berços na Tabela 4 e para os tempos de atendimento (tk(i)i ) na
Tabela 5. No caso dinâmico, os navios podem chegar a qualquer momento ao longo do horizonte
de planejamento, indicado pela barra verde em cada berço (veja Figura 2). Observe na figura, que
tempos ociosos podem aparecer na janela de tempo de funcionamento do berço. Os berços 1 e 2
são abertos nos tempos 4 e 3, e fechados nos tempos 20 e 18, respectivamente. Observe ainda que
o navio i = 2 não pode atracar no berço b = 2 porque este berço não manipula a carga j = 2. O
navio i = 4 não pode atracar no berço b = 2 porque o4 > w2 (Veja Tabelas 3 e 4).

Tabela 4: Exemplo de Parâmetros dos berços

Berços Capacidade de processamento (lbj)
b sb eb wb hb j = 1 j = 2 j = 3 j = 4

1 4 20 30 20 2 2 1 5
2 3 18 25 20 1 – 4 6

Na solução DBAP-MC apresentada na Figura 2, os navios v1 e v2 são atribuı́dos ao berço
1, enquanto os navios v3, v4 e v5 são atribuı́dos ao berço 2. O navio v1 chega no tempo 5 e logo é
atribuı́do ao berço 1, ficando por 1 unidade de tempo lá, conforme indicado na Tabela 5, tk(1)1 = 1.
O navio v2 é atribuı́do ao berço 1 após a saı́da do navio v1 e permanece por 6 unidades de tempo.
As 6 unidades de tempo correspondem (ver Tabela 5) às 4 unidades de tempo necessárias para
processar q22 = 8 toneladas da carga j = 2 no berço 1 com capacidade l

k(2)=1
2 = 2, ou seja,

q22/l
k(2)=1
2 = 8/2 = 4 somadas às 2 unidades de tempo necessárias para processar q24 = 10

toneladas da carga j = 4 no berço 1 com capacidade lk(2)=1
4 = 5, ou seja, q24/l

k(2)=1
4 = 10/5 = 2.
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Tabela 5: Exemplo de Tempos de Atendimento

qij/l
k(i)=1
j qij/l

k(i)=2
j t

k(i)
i

i j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 j = 1 j = 2 j = 3 j = 4 k(i) = 1 k(i) = 2

1 2/2 – – – 2/1 – – – 1 2
2 – 8/2 – 10/5 – – – – 6 –
3 – – 4/1 – – – 4/4 – 4 1
4 2/2 – 4/1 – 2/1 – 4/4 – 5 3
5 – – – 30/5 – – – 30/6 6 5

A mesma análise pode ser feita para determinar os tempos de atendimento dos navios v3, v4 e v5.
Observa-se que, como o navio v4 chega no tempo a4 = 3 e é atribuı́do ao berço k(4) = 2

no tempo T
k(4)
4 = 4, ele precisa esperar T k(4)

4 − a4 = 1 unidade de tempo. Por esse motivo, é ne-
cessária mais uma unidade de tempo para as operações de carga e descarga iniciarem. Considerando
que tk(4)4 = 3 (veja Tabela 5), o tempo total que o navio v4 permanece no porto é igual a 4 unidades
de tempo, que são contabilizadas no valor da função objetivo. Ou seja T k(4)

4 −a4+t
k(4)
4 = 4−3+3,

onde k(4) = 2. Supondo que o navio v4 fosse atendido pelo berço 1, ou seja k(4) = 1, o valor
contabilizado seria T

k(4)
4 − a4 + t

k(4)
4 = 4− 3 + 5.

Figura 2: Exemplo de solução de alocação de berços

A solução DBAP-MC da Figura 2 pode ser representada como S = {T 1
1 = 5, T 1

2 =
6, T 2

3 = 3, T 2
4 = 4, T 2

5 = 11}. Nesse exemplo, t1 = 1, t2 = 6, t3 = 1, t4 = 3 e t5 = 5. Portanto,
os navios v1 a v5 permanecem no porto por 1, 6, 1, 4 e 5 unidades de tempo, respectivamente, e o
valor da função objetivo é fDBAP−MC = 17 unidades de tempo.
3. Heurı́sticas para Solucionar o DBAP-MC

O GRASP [Feo e Resende, 1995] é uma meta-heurı́stica bastante utilizada em vários tipos
de aplicações de problemas de otimização. Consiste de um processo iterativo de múltiplos inı́cios
(multi-start). Sua implementação mais simples considera, a cada iteração, a construção de uma
solução inicial seguida de uma busca local para melhoria dessa solução.

Neste trabalho é proposto um algoritmo utilizando o GRASP, que dispõe de um meca-
nismo baseado em uma Lista Restrita de Candidatos (LRC) utilizada na construção da solução ini-
cial. O uso da LRC é uma estratégia construtiva aleatória. Dados um conjunto X = {x1, x2, ..., x|X|}
de todos os elementos candidatos a compor uma solução e uma função gulosa g para computar
seus custos, onde g(X) = min1≤j≤|X|g(x

j) e g(X) = max1≤j≤|X|g(x
j) sejam, respectiva-

mente, o mı́nimo e máximo valor guloso sobre todos os elementos candidatos viáveis para com-
por a solução, a LRC é formada por todos os elementos viáveis xℓ ∈ X , 1 ≤ ℓ ≤ |X|, tal que
g(xℓ) ≤ g(X) + α(g(X) − g(X)), com 0, 0 < α ≤ 1, 0. O caso α = 0, 0 corresponde a um
algoritmo guloso puro, enquanto α = 1, 0 é equivalente a uma construção totalmente aleatória. Em
seguida, um elemento xℓ é aleatoriamente selecionado da LRC para ser parte da solução. O tama-
nho da LRC é determinado pelo parâmetro α, que pode assumir uma constante ou se auto-ajustar
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a cada β iterações, atualizando a probabilidade de cada α ser escolhido, chamado α reativo. Neste
último caso, um conjunto A de valores reais entre 0 e 1 é definido para α. Os valores de α que ge-
rarem melhores soluções terão suas probabilidades aumentadas e, consequentemente, nas próximas
iterações terão maior chance de serem escolhidos. O GRASP com α reativo é denotado de GRASP
Reativo [Prais e Ribeiro, 2000]. Seguindo o processo de multi-start, soluções iniciais diferentes são
criadas a fim de promover a diversificação, sendo cada uma submetida a uma busca local. A melhor
solução entre todas as iterações é a saı́da do algoritmo.

Nesta seção propomos e descrevemos o GRASP reativo para resolver o DBAP-MC. A
Seção 3.1 descreve o algoritmo GRASP básico. O procedimento construtivo aleatório é apresentado
na Seção 3.2. As buscas locais e o VND são apresentados na Seção 3.3.
3.1. GRASP Reativo para o DBAP-MC

Algoritmo 1: GRASP Reativo para o DBAP-MC
Entrada: V,B, seed,A, β
Saı́da: A melhor solução encontrada Sbest

1 Sbest ← ∅;
2 FO(Sbest)← +∞;
3 α← Escolhe Alfa(A, seed);
4 repita
5 S ← ConstrutivoAleatorio(B,V, α);
6 S′ ← BuscaLocal(S,B,V);
7 se FO(S′) < FO(Sbest) então
8 Sbest ← S′;
9 fim se

10 α← Atualiza Alfa(A, β);
11 até critério de parada alcançado;
12 retorna Sbest

No Algoritmo 1 é apresentado o o pseudocódigo do GRASP para resolver o DBAP-MC.
A entrada para o algoritmo consiste do conjunto de navios V , junto com os parâmetros da Tabela 1,
o conjunto de berços B, junto com os parâmetros da Tabela 2 e os parâmetros para implementação
do α reativo: a semente aleatória seed, o conjunto A com os valores de α e o parâmetro β que
define a quantidade de iterações para que se atualize as probabilidades de α.

Nas linhas 1 a 3 do Algoritmo 1 são inicializadas, respectivamente, a melhor solução
encontrada até então Sbest como ∅ (vazia), o seu valor de função objetivo FO(Sbest) como +∞ e o
valor de α, usando a função Escolhe Alfa() que retorna um valor aleatório do conjuntoA baseado
no valor da semente seed. No laço das linhas 4 a 11, ocorre a fase de construção aleatória da solução
inicial (linha 5), onde se cria, iterativamente, uma solução viável S (ver Seção 3.2). Em seguida,
na linha 6, S é submetida à busca local. No decorrer da fase de busca local refina-se a solução S
através de uma busca em sua vizinhança. Ao final dessa fase, é encontrada a solução ótima local
(ver Seção 3.3). Caso a solução ótima local seja melhor que a melhor solução encontrada até o
momento Sbest, a melhor solução é atualizada com o valor da solução atual (linhas 7 a 9). Na
linha 10 o parâmetro α é ajustado usando a estratégia reativa descrita em [Prais e Ribeiro, 2000]
com a distribuição de probabilidade sendo atualizada a cada β iterações.

Esse processo de duas fases do GRASP se repete até que uma determinada condição de
parada seja alcançada, linha 11. A melhor solução encontrada ao final de todas as iterações do
GRASP é retornada como resultado (Sbest) na linha 12.
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3.2. Heurı́stica Construtiva Aleatória
Na fase de construção da solução inicial (linha 5 do Algoritmo 1), uma heurı́stica cons-

trutiva aleatória é utilizada para construir uma solução viável S que será então submetida à fase de
busca local (linha 6 do Algoritmo 1). A heurı́stica implementada está baseada em Scarpino et al.
[2018], na qual, dada uma sequência arbitrária de navios (ordem de leitura da instância de entrada),
seleciona-se um berço aleatoriamente de uma LRC. A construção da LRC é guiada por uma função
gulosa baseada no número de navios atualmente alocados em cada berço. Essa função é definida
como g(B) = min1≤b≤|B| |nb|, onde |nb| é o número de navios atualmente alocados no berço b. A
primeira etapa do algoritmo termina quando todo navio i ∈ V foi alocado a exatamente um berço
k(i) = b ∈ B, respeitadas todas as restrições do problema.

A segunda etapa da heurı́stica construtiva consiste em estabelecer a ordem de atendi-
mento e, consequentemente, o tempo de atracação T

k(i)
i de cada navio i alocado ao berço k(i).

Considerando que no DBAP-MC o tempo de operação depende da relação entre o berço que o na-
vio irá atracar e da carga transportada, neste trabalho, é proposto o critério de ordenação baseado
no custo total da operação dos navios nos berços, buscando reduzir o custo total de operação dos
berços. Para isso, levam-se em consideração o tempo de processamento dos navios e o horário
de abertura do berço. Durante a ordenação em um berço b, ao comparar dois navios i e j sub-
sequentes, é calculado o tempo total de processamento desses dois navios nessa ordem, ou seja,
max(sb, ai)+ tbi +max(max(sb, ai)+ tbi , aj)+ tbj , que, observando a disposição da solução apre-
sentada na Figura 3 e, utilizando o berço 2 e os navios v4 e v3 como i e j respectivamente, resulta
em max(3, 3)+3+max(max(3, 3)+3, 3)+1 = 13. Em seguida, é realizada uma troca na ordem
de processamento dos dois navios, que resulta em max(3, 3)+1+max(max(3, 3)+1, 3)+3 = 10.
Caso a troca resulte em um valor maior, a troca é desfeita. Se resultar em um valor menor, como
nesse caso, a troca é mantida, refletindo essa redução no valor da função objetivo. Esse pro-
cessamento é realizado em cada par de navios para cada berço. O resultado do processamento
do algoritmo é exibido na Figura 3. Ao término da segunda etapa, tem-se uma solução viável
S = {T k(1)

1 , T
k(2)
2 , . . . , T

k(|V|)
|V| }.

Figura 3: Exemplo de solução de alocação de berços usando o critério de ordenação por custo da operação

3.3. Busca Local
A segunda fase do GRASP (linha 6 do Algoritmo 1) consiste na aplicação, a cada iteração,

de busca local na solução construtiva aleatória realizada na primeira fase (linha 5 do Algoritmo 1).
Neste trabalho, a proposta foi implementar um GRASP no qual a estratégia de busca local

é o método de Descida em Vizinhança Variável (VND – Variable Neighborhood Descent) [Hansen
et al., 2017]. O VND é um método de busca local que consiste em explorar o espaço de soluções
através de trocas sistemáticas de vizinhanças, aceitando somente soluções de melhoria da solução
corrente e retornando à primeira estrutura quando uma solução melhor é encontrada.

O método VND utilizado possui dois tipos de movimentos (descritos em Oliveira et al.
[2012]), visando alterar a solução realizando buscas em sua vizinhança: o movimento move move
um navio atracado a um determinado berço, para um berço diferente e o movimento swap seleciona
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dois navios atracados a berços diferentes, trocando-os. Após o movimento dos navios, a sequência
de navios nos berços afetados é reordenada utilizando o critério por tempo de chegada ou o critério
por custo da operação (Seção 3.2). Uma busca pela vizinhança consiste em aplicar todas as possi-
bilidades de movimento (move ou swap) e escolher o melhor vizinho (melhor aprimorante).

Neste trabalho os dois movimentos (move e swap) e os dois critérios de ordenação de
navios nos berços (tempo de chegada e custo da operação) foram combinados para formar o con-
junto N = {N1, N2, N3, N4}, de quatro estruturas de vizinhança utilizadas na heurı́stica VND,
cuja implementação segue a versão Sequential VND using the best improvement search strategy,
descrita em Hansen et al. [2017]. A ordem de aplicação foi definido como: N1, movimento move
com critério de ordenação por tempo de chegada; N2, movimento swap com critério de ordenação
por tempo de chegada; N3, movimento move com critério de ordenação por custo da operação e N4,
movimento swap com critério de ordenação por custo da operação.

4. Resultados Computacionais
Todos os algoritmos foram codificados em C e compilados com o compilador gcc versão

5.4.0. Os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel Core i7-6800K
de 3.4GHz com 64GB de memória RAM e sistema operacional Ubuntu 16.04.

A Tabela 6 apresenta detalhes das onze instâncias utilizadas nos testes e disponibilizadas
por Banos et al. [2016], como o número de berços (|B|) e navios (|V|). Banos et al. [2016] apresenta
os resultados ótimos para as 5 primeiras instâncias da Tabela 6 e os melhores resultados conhecidos
para as outras 6 instâncias.

Tabela 6: Conjunto de instâncias para o DBAP-MC

Instância |B| |V| Instância |B| |V| Instância |B| |V|
B04N010 4 10 B15N010 15 10 B11N100 11 100
B07N010 7 10 B07N100 7 100 B11N150 11 150
B09N010 9 10 B07N150 7 150 B11N250 11 250
B11N010 11 10 B07N250 7 250

Foram executados um algoritmo que realiza a construção de uma solução de forma pu-
ramente gulosa (alpha = 0, 0) e três versões do algoritmo GRASP, a saber: o GRASPtemp, cuja
busca local é executada com o movimento move e, em seguida, com o movimento swap ambos com
critério de ordenação por tempo de chegada; o GRASPoper, com execução da busca local de forma
análoga ao GRASPtemp, porém utilizando critério de ordenação por custo da operação e finalmente
o GRASPV ND, que utiliza como busca local a heurı́stica VND descrita na Seção 3.3.

Os algoritmos GRASPtemp, GRASPoper e GRASPV ND foram executados 10 vezes para
cada instância, com diferentes sementes para a geração de números aleatórios, considerando como
critério de parada o tempo de execução de uma hora ou até atingir 1200 iterações sem melhoria
da melhor solução. Esse número de iterações foi escolhido arbitrariamente. A distribuição da
probabilidade da estratégia de α reativo foi atualizada após cada β = 20 iterações.

A Tabela 7 fornece os resultados médios obtidos por todos os algoritmos para cada ins-
tância. A coluna Guloso indica o valor da função objetivo encontrada pelo algoritmo construtivo
utilizando o parâmetro α igual a 0, 0, consequentemente, não há variação no resultado médio pois
a solução encontrada é sempre a mesma. A Fig. 4 mostra o comportamento padrão do algoritmo
aleatorizado implementado com estratégia reativa. Na Fig. 4 foi utilizada a instância B07N250 e
o GRASPV ND restrito a 200 iterações, o suficiente para mostrar o comportamento padrão de cada
iteração. Para cada iteração (eixo x) a cruz violeta representa o valor da função objetivo da solução
inicial construı́da pelo construtivo aleatório e o xis laranja representa o valor da função objetivo
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Tabela 7: Resultados médios (10 execuções para cada instância do problema)

GRASPtemp GRASPoper GRASPV ND

Instância Guloso t(s) iter. FO t(s) iter. FO t(s) iter. FO g.(%)
B04N010 660,63 0,01 246,60 517,69 0,00 5,40 517,69 0,00 5,40 517,69 21,64
B07N010 587,04 0,00 2,20 555,98 0,00 2,20 555,98 0,00 2,20 555,98 5,29
B09N010 902,03 0,03 240,80 661,40 0,00 1,10 661,40 0,00 1,10 661,40 26,68
B11N010 455,15 0,12 712,70 245,74 0,00 1,40 241,02 0,00 1,40 241,02 47,05
B15N010 264,31 0,00 1,20 117,84 0,00 1,10 115,82 0,00 1,10 115,82 56,18
B07N100 38153,21 0,30 7,20 21462,75 254,41 970,70 16816,52 257,12 944,10 16753,94 56,09
B07N150 66652,27 8,99 568,70 60334,47 646,69 769,80 40720,12 285,74 313,50 39952,76 40,06
B07N250 169792,70 145,91 286,80 63878,70 749,31 58,00 61911,49 752,03 55,90 58672,83 65,44
B11N100 9870,08 18,62 676,30 3297,40 67,69 399,30 3553,77 40,17 214,40 3235,46 67,22
B11N150 18976,74 23,78 247,00 6594,08 192,20 226,70 7007,83 106,34 111,30 6395,09 66,30
B11N250 60954,11 111,40 225,40 11934,45 835,34 101,50 17806,33 813,60 92,60 11856,54 80,55
Média 33388,02 28,11 292,26 15418,23 249,60 230,65 13628,00 205,00 158,45 12632,59 62,16

após a aplicação da busca local na solução inicial. A linha turquesa representa o melhor valor da
função objetivo encontrado até aquele momento. A diferença média, ou ganho médio, entre o valor
da função objetivo da solução inicial (Guloso) e após a aplicação da busca local é mostrada na
Tabela 7 na coluna g.(%) calculada como (GRASPV ND(FO) − Guloso)/(GRASPV ND(FO)). O
ganho, conforme mostrado, pode chegar a 80, 55%. As colunas FO dos algoritmos GRASPtemp e
GRASPoper mostram ganhos semelhantes mas menores que os alcançados pelo GRASPV ND que
se beneficia da combinação de todas as busca locais implementadas.
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Figura 4: Evolução das soluções para a instância B07N250

A Tabela 7 também mostra, respectivamente, na coluna t(s) e iter., o tempo médio em
segundos e número médio de iterações que cada algoritmo leva para encontrar a melhor solução.
O tempo e as iterações posteriores que não melhoraram a melhor solução não foram computadas.
É possı́vel verificar que o GRASPtemp leva no máximo 145,91 segundos para encontrar a melhor
solução, enquanto que os demais algoritmos podem gastar até 835,34 segundos. O maior tempo e
número de iterações dos algoritmos GRASPoper e GRASPV ND mostram que as busca locais com
critério de ordenação por custo da operação aumentam a diversificação e intensificação da busca
local fazendo o tempo computacional crescer e, ao mesmo tempo, aumentando a efetividade e ro-

https://proceedings.science/p/193664?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2024-193664

https://proceedings.science/p/193664?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2024-193664


Tabela 8: Resultados obtidos por todos os algoritmos para todas as instâncias.

GRASPtemp GRASPoper GRASPV ND

Instância MSCa t(s) Melhor g.(%) t(s) Melhor g.(%) t(s) Melhor g.(%)
B04N010 ∗517,69 0,04 517,69 0,00 0,00 517,69 0,00 0,00 517,69 0,00
B07N010 ∗555,98 0,00 555,98 0,00 0,00 555,98 0,00 0,00 555,98 0,00
B09N010 ∗661,40 0,10 661,40 0,00 0,00 661,40 0,00 0,00 661,40 0,00
B11N010 ∗241,02 0,22 243,15 -0,88 0,00 241,02 0,00 0,00 241,02 0,00
B15N010 ∗115,82 0,00 117,84 -1,74 0,00 115,82 0,00 0,00 115,82 0,00
B07N100 24480,00 0,50 21462,75 12,33 695,21 16405,28 32,98 713,57 16393,62 33,03
B07N150 51690,00 20,23 60331,87 -16,72 1204,49 40013,02 22,59 858,67 39216,92 24,13
B07N250 128570,00 331,02 63628,99 50,51 2657,35 58237,36 54,70 1996,04 55080,22 57,16
B11N100 5060,00 35,99 3273,77 35,30 214,77 3383,61 33,13 142,56 3203,69 36,69
B11N150 12150,00 75,48 6560,84 46,00 687,88 6755,50 44,40 731,52 6050,23 50,20
B11N250 30230,00 347,51 11796,79 60,98 3484,45 16709,38 44,73 3026,88 11261,49 62,75

a

MSC marcadas em ∗ (asterisco) são valores ótimos obtidos pelo CPLEX [Banos et al., 2016].

bustez dos algoritmos ao explorar mais soluções na vizinhança. Essas caracterı́sticas podem também
ser visualizadas na Fig. 5 que mostra uma rápida convergência do GRASPoper e do GRASPV ND

quando comparados ao GRASPtemp. A Fig. 5 exibe um gráfico de tempo até o alvo (time to tar-
get [Aiex et al., 2007; Resende e Ribeiro, 2016]) para a instância de teste B09N010 (com o valor
de alvo definido como o valor ótimo de 661, 40 e 200 execuções aleatoriamente independentes).
Nesse tipo de gráfico cada algoritmo é representado por uma curva e quanto mais a esquerda estiver
a curva, melhor será o seu desempenho. Os valores alvo foram escolhidos de forma a permitirem a
comparação entre os algoritmos mais e menos efetivos. No gráfico apresentado na Figura 5, a pro-
babilidade de que GRASPoper e do GRASPV ND encontrarem o valor alvo em até 10−3 segundos
é de 100%, caindo para menos de 5% para GRASPtemp. A Fig. 6 exibe um gráfico de tempo até o
alvo para a instância de teste B07N150 (com o valor de alvo definido como 43000, 00, ou seja 5, 6%
maior que o melhor valor 40720, 12 encontrado pelo GRASPoper e 200 execuções aleatoriamente
independentes). Em nenhuma execução o algoritmo GRASPtemp convergiu para o alvo estabele-
cido e por isso não é mostrado na Fig. 6. No gráfico apresentado na Fig. 6, a probabilidade de que
o GRASPV ND encontre o valor alvo em 101 segundos é de aproximadamente 65%, caindo para
aproximadamente 12% para GRASPoper.

Figura 5: Distribuição de tempo para a
instância B09N010 com alvo 661, 40.
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Figura 6: Distribuição de tempo para a
instância B07N150 com alvo 43000, 00.
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A Tabela 8 apresenta os melhores resultados encontrados por cada algoritmo para cada
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instância, e os compara com os melhores resultados conhecidos da literatura. A tabela também
mostra o maior tempo t(s) em segundos que cada algoritmo levou para alcançar o melhor resultado
(o tempo e as iterações posteriores que não melhoraram a melhor solução não foram computados)
e ganho percentual g.(%) da solução de cada algoritmo quando comparada à Melhor Solução Co-
nhecida (MSC) na literatura, calculada como (Melhor−MSC)/(Melhor). Os maiores ganhos estão
marcados em negrito. A Tabela 8 mostra que o GRASPtemp gasta menos tempo que os outros algo-
ritmos e é capaz de encontrar valores de função objetivo melhores que o GRASPoper nas instâncias
maiores: B11N100, B11N150 e B11N250. Os resultados também mostram que quando combina-
das as buscas locais de GRASPtemp de GRASPoper para formar o GRASPV ND, esse último é capaz
de encontrar todas os melhores valores de função objetivo sem aumento no tempo computacional
quando comparado ao GRASPoper. O GRASPV ND foi capaz de melhorar em até 62,75% o valor
da melhor solução conhecida das instâncias analisadas.

5. Conclusões e Trabalhos Futuros
Neste artigo foram propostas variações do algoritmo GRASP para solução do DPAB-MC.

Dentre elas, a variante hı́brida com a busca local aprimorada pelo uso do VND, destacou-se por
encontrar os melhores resultados. O sucesso dessa versão pode ser atribuı́do ao fato de combinar
estratégias de busca local propostas para o BAP padrão com outras desenvolvidas nesse trabalho
especificamente para o problema PAB-MC caracterı́stico de terminais marı́timos de granéis sólidos.

Os experimentos computacionais mostraram que a heurı́stica hı́brida desenvolvida neste
trabalho teve um desempenho muito bom, obtendo soluções subótimas muito boas para problemas
de teste em tempos de computação razoáveis. O algoritmo é muito robusto, encontrando siste-
maticamente a mesma solução em um pequeno intervalo de tempo. Além disso, a hibridização do
GRASP com o VND contribuiu para tornar a heurı́stica mais efetiva, encontrando todos os melhores
resultados independente das caracterı́sticas das instâncias.

Para trabalhos futuros, sugere-se a hibridização de outras metaheurı́sticas, como a busca
tabu, com a incorporação de novas buscas locais, vizinhanças e módulos de mineração de dados.
Outra linha de investigação que pode ser iniciada é a construção de mais instâncias para DPAB-MC.
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