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RESUMO
Este trabalho apresenta um algoritmo paralelo de otimização baseado na metaheurı́stica

dos Sistemas Imunológicos Artificiais para solução do Problema de Alocação de Berços (PAB).
Busca-se a combinação adequada dos conceitos de Co-evolução e Paralelização aplicados ao al-
goritmo AISO (Artificial Immune System Optimization) para atribuir, de forma inteligente, os
espaços disponı́veis para a atracação de navios que devem realizar operações de carga e des-
carga no cais de um terminal portuário, considerando janelas de tempo de operação. O algo-
ritmo é formalizado a partir das técnicas citadas, constituindo o PCAISO: Parallel Coevolutionary
Artificial Immune System Optimization. Inicialmente, foram realizados experimentos visando à
sintonia dos parâmetros empregados na ferramenta desenvolvida. Em seguida, com base nas me-
lhores configurações identificadas, foram realizados experimentos de avaliação através da solução
de um conjunto de 30 instâncias do PAB. Os resultados obtidos permitiram afirmar que a versão
co-evolutiva do AISO pode ser aplicada com sucesso na solução do problema de alocação de berços.

PALAVRAS CHAVE. Alocação de Berços. Sistema Imunológico Artificial. Co-evolução.

Área Principal: Metaheurı́sticas, Otimização Combinatória, Logı́stica e Transportes.

ABSTRACT
This paper presents a hybrid optimization algorithm based on Artificial Immune Systems

metaheuristic for solution of the Berth Allocation Problem (BAP). The concepts of Co-evolution
and Parallelism are properly used together with Artificial Immune System Optimization (AISO)
to assign available berth positions to ships which must perform loading and unloading operations
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in a port terminal, considering operation time windows. The proposed algorithm is based on the
above mentioned techniques, named PCAISO: Parallel Co-evolutionary Artificial Immune System
Optimization. Firstly, the tuning of parameters used in the proposed algorithm was carried out. Fol-
lowing, with the best parameter values identified, evaluation experiments were performed assuming
a set of 30 instances for BAP. The achieved results show the co-evolutionary AISO as a successfull
approach to solve the berth allocation problem.

KEYWORDS. Berth Allocation. Artificial Immune Systems. Co-evolution.

Main Area: Metaheuristics, Combinatorial Optimization, Logistics and Transport.

1. Introdução
O transporte marı́timo mercante vem sendo utilizado, há muitos séculos, como transporte

de mercadorias e de passageiros. Desde sua origem, revelou-se importante por permitir a realização
de transações comerciais de grande porte, fazendo ligações entre a produção e o consumo, represen-
tando um dos pilares fundamentais para o crescimento econômico mundial. Atualmente, a maior
parte do comércio mundial, cerca de 80%, é realizada por via marı́tima (CCE, 2009), enquanto
estudos do BNDES apontam que no Brasil 95% das exportações são por via marı́tima, e os outros
5% se dividem em transportes fluvial, rodoviário, aéreo, ferroviário e outros (Pedreira, 2006).

Passada a crise econômica mundial de 2009, atualmente percebe-se um cenário de cres-
cimento da economia e do comércio internacional de mercadorias, verificando-se um aumento na
procura de serviços pelo transporte marı́timo, com um crescimento de cerca de 150% desde os anos
2000 (United Nations, 2009). Além disso, segundo a Comissão das Comunidades Européias (CCE,
2009), o número de navios deverá aumentar cerca de 29% até 2018, ratificando as expectativas de
crescimento.

Com isso, fica clara a importância do Porto no Sistema de Transporte, pois é nele que
se movimentam cargas, recebem-se e despacham-se produtos, ocorrem os serviços de alfândega
e a organização do transporte. Para Silva e Cocco (1999), o porto é visto como uma porta de
entrada, uma abertura para a constituição de negócios, criando um amplo campo de oportunidades
industriais e comerciais. Tendo isso em vista, os portos devem adotar uma nova função de organizar
e gerenciar fluxos contı́nuos, buscando se aperfeiçoar internamente, sendo capazes de fazer circular
fluxos de mercadorias cada vez maiores em um tempo cada vez menor, e com custos sempre mais
baixos e competitivos.

No âmbito dos terminais portuários, as atividades operacionais básicas realizadas podem
ser divididas de acordo com a região em que acontecem: cais ou pátio (Figura 1).

Figura 1: Terminal de Contêineres.

Com relação às operações realizadas no cais, surgem diferentes problemas relevantes
para o desempenho do terminal, destacando-se o problema de alocação de berços. O problema de
alocação de berços (PAB) considera a atribuição inteligente de espaços no cais a navios que devem
realizar operações de carga e descarga no terminal, considerando janelas de tempo de operação. As
principais decisões a serem tomadas neste processo envolvem a escolha de onde e quando os navios
deverão atracar (Cordeau et al., 2005) a fim de minimizar o tempo de serviço total dos navios.
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Diferentes restrições podem ser consideradas neste problema, entre elas aquelas relativas
à profundidade, à distância máxima em relação ao local mais favorável ao longo do cais, ao tamanho
do navio, à precedência de atracação, entre outras. Restrições relativas ao tempo, segundo Cordeau
et al. (2005), são expressas como janelas de tempo para a conclusão do atendimento de cada
navio. O tempo de atendimento de um navio depende do seu ponto de atracação (berço), sendo
uma função da distância do berço até a área de carga e descarga no pátio ou armazéns do porto. Os
autores também afirmam que essa dependência afeta fortemente o desempenho das operações no
porto.

Além das restrições citadas anteriormente, o PAB pode também apresentar restrições
quanto às posições diponı́veis para atracação ao longo do cais. Com isso, o PAB pode ser mo-
delado como um problema discreto se o cais for visto como um conjunto finito de berços, descritos
como segmentos de comprimento fixo, ou se a dimensão de espaço for ignorada, como pontos. Já
os modelos contı́nuos consideram que os navios podem atracar em qualquer posição ao longo do
cais (Buhrkal et al., 2011), devendo o modelo utilizado contemplar esta possibilidade.

O PAB é um problema da classe NP-Difı́cil dentro da área de Pesquisa Operacional, tendo
sido relacionado com o problema de partição de conjuntos (Lim, 1998), com o problema de sequen-
ciamento de uma única máquina com datas de entrega (Hansen et al., 2003), e com o problema de
corte bidimensional (Imai et al., 2005), todos eles sabidamente classificados como NP-difı́cil (Bi-
erwirth et al., 2010).

2. Revisão da Literatura

Os primeiros trabalhos propondo a solução do PAB surgiram no final da década de 80
e inı́cio de 90 com Thurman (1989) e Brown et al. (1994), onde buscava-se a minimização dos
conflitos entre os navios. Usando um método baseado na relaxação lagrangeana, Imai et al. (2001)
abordaram o PAB em sua forma dinâmica e contı́nua, considerando as dimensões dos berços e
navios. Imai et al. (2003) evoluı́ram sua abordagem inicial e consideraram prioridades no atendi-
mento dos navios. Para gerar as soluções, os autores ainda propuseram o emprego de um Algoritmo
Genético.

Baseados na Busca Tabu, Cordeau et al. (2005) propuseram duas heurı́sticas e duas
formulações matemáticas para o PAB, assumindo o caso discreto e o caso contı́nuo do problema.
Cheong et al. (2008) apresentaram uma aplicação baseada em um Algoritmo Evolucionário Multi-
objetivo. Já Giallombardo et al. (2010) utilizaram um modelo de programação quadrática, um de
programação linear, uma Busca Tabu e uma técnica de programação matemática, usando instâncias
reais do problema. Mauri et al. (2008a) aplicaram o método Simulated Annealing para o caso
discreto do PAB e Mauri et al. (2008b) propuseram uma metaheurı́stica hı́brida que utiliza o Algo-
ritmo de Treinamento Populacional em conjunto com um modelo de Programação Linear por meio
da técnica de Geração de Colunas. Barros et al. (2011) utilizaram o método Clustering Search
associado ao Simulated Annealing para resolver o PAB. Mais atualmente, percebe-se o emprego de
diferentes metaheurı́sticas para solução do problema, como GRASP (Lopes et al., 2011; Rodriguez-
Molins, 2014), Otimização por Enxame de Partı́culas (Ting et al., 2014), Busca Tabu (Lalla-Ruiz,
2012), Sistemas Imunes Artificiais (Hu et al., 2009), entre outras. No trabalho de Hu et al. (2009),
que emprega a metaheurı́stica dos Sistemas Imunológicos Artificiais (AIS), foi considerada a versão
contı́nua do PAB. Desta forma, a proposta de uso da metaheurı́stica AISO, para solução da versão
discreta do PAB, pode ser destacada como uma contribuição deste trabalho, em conjunto com o
emprego dos conceitos de co-evolução e paralelização.

Por fim, recentes estudos sobre o PAB propõem a sua solução de forma integrada com ou-
tros problemas relevantes no âmbito do terminal portuário, como o problema de escalonamento de
guindastes (Meisel et al., 2009; Lu et al., 2011) e o problema de gerenciamento do pátio (Hendriks,
2013). Todos propuseram o uso de heurı́sticas ou metaheurı́sticas para solução do problema.
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3. Modelagem do Problema
Neste trabalho, será considerada a forma discreta do PAB, onde assume-se que existe uma

quantidade finita de posições de atracação ao longo do cais, permitindo que a dimensão espacial seja
desprezada. O modelo matemático considerado neste trabalho foi proposto por Legato et al. (2001)
e discutido em detalhes por Cordeau et al. (2005) e Mauri et al. (2008a). Nesta formulação,
o problema é relacionado ao Problema de Roteamento de Veı́culos com Múltiplos Depósitos e
Janelas de Tempo, onde os navios são tratados como veı́culos e os berços como depósitos. Assume-
se que existem m veı́culos “fictı́cios”, um para cada depósito, que iniciam e terminam a sua “rota”
no seu próprio depósito. Os navios são modelados como vértices em um multi-grafo, onde cada
depósito (berço) ainda é dividido em um vértice de origem e um de destino. Nos vértices de origem
e destino, as janelas de tempo correspondem ao perı́odo de funcionamento dos berços. Com isso,
torna-se essencial o entendimento das variáveis temporais empregadas, apresentadas na Figura 2.

Figura 2: Representação das variáveis de tempo (Mauri et al., 2008a).

O objetivo no PAB é minimizar o tempo de serviço de cada navio no porto, através da
escolha adequada de onde e quando os navios deverão atracar. Esse tempo é dado pela soma do
tempo de espera (tempo que o navio aguarda para ser atendido) e do tempo de atendimento. Para
tal, o problema é modelado através de um multi-grafo Gk = (V k, Ak), ∀k ∈ M , onde V k =
N ∪ {o(k), d(k)} e Ak ⊆ V k × V k. A seguir, são listadas estas grangezas e demais variáveis e
parâmetros, empregados na modelagem do problema (Cordeau et al., 2005; Mauri et al., 2008a):

• N : conjunto de navios n = |N |;
•M : conjunto de berços m = |M |;
• tki : duração do atendimento do navio i no berço k;
• ai : horário de chegada do navio i;
• sk : horário de abertura do berço k;
• ek : horário de fechamento do berço k;
• o(k) : indica o inı́cio de uso do berço k;
• d(k) : indica o final de uso do berço k;
• bi : horário de término da janela de tempo para o navio i;
• vi : valor (custo) do tempo de serviço do navio i;
• xkij ∈ {0, 1} ∀k ∈M , ∀(i, j) ∈ Ak, xkij = 1 se o navio j é atendido pelo berço k

após o navio i;
• T k

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

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

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

ij = max{bi + tki − aj , 0}, ∀k ∈M , ∀(i, j) ∈ N .

Segundo Cordeau et al. (2005), o PAB pode ser descrito matematicamente por uma função
objetivo que minimiza a soma dos tempos de serviço e restrições que garantam que um navio seja
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atendido por apenas um berço, que o processo de atendimento inicie, prossiga e termine com cada
um dos navios em espera, e que sejam respeitadas as janelas de tempo de atendimento dos berços
e de disponibilidade dos navios. Com base neste modelo, Mauri et al. (2008a) propuseram a
relaxação das restrições relativas às janelas de tempo, inserindo-as, de forma ponderada, na função
objetivo. O modelo matemático resultante é assim descrito:
Minimizar

FO = w0

∑
i∈N

∑
k∈M

T k
i − ai + tki

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij

+

+ w1

∑
i∈N

∑
k∈M

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij

(
max(0, ai − T k

i ) + max(0, T k
i + tki − bi)

)
+

+ w2

∑
k∈M

(
max(0, sk − T k

o(k)) + max(0, T k
d(k) + ek)

)
; (1)

sujeito a ∑
k∈M

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij = 1 , ∀i ∈ N ; (2)

∑
j∈N∪{d(k)}

xko(k)j = 1 , ∀k ∈M ; (3)

∑
i∈N∪{o(k)}

xkid(k) = 1 , ∀k ∈M ; (4)

∑
j∈N∪{d(k)}

xkij −
∑

j∈N∪{o(k)}

xkji = 0 , ∀k ∈M,∀i ∈ N ; (5)

T k
i + tki − T k

j ≤ (1− xkij)M
k
ij , ∀k ∈M,∀(i, j) ∈ Ak; (6)

xkij ∈ {0, 1} , ∀k ∈M,∀(i, j) ∈ Ak. (7)

A equação (1) definie a função objetivo que busca minimizar, através do seu primeiro
termo, a soma dos tempos em que os navios encontram-se no terminal portuário. Os demais termos
representam as restrições que foram incorporadas à FO como termos de penalização. Com isso, o
segundo termo penaliza a FO caso não seja garantido que o horário de atracação aconteça após a
chegada do navio e que o horário do término do atendimento aconteça antes do horário-limite do
navio (janela de tempo). Por sua vez, o terceiro termo penaliza a FO quando verificada violação
das janelas de tempo dos berços. Com relação às demais restrições, a equação (2) garante que
cada navio seja atendido por apenas um berço; as restrições (3) e (4) garantem, respectivamente,
que um navio será o primeiro a ser atendido em cada berço e outro será o último; a restrição (5)
garante a “conservação do fluxo”, ou seja, o atendimento para os demais navios; a restrição (6) faz o
cálculo do horário de atracação dos navios, sendo considerados apenas os navios válidos para cada
berço, ou seja, alguns navios não podem ser atendidos em determinados berços devido a restrições
técnicas; por fim, a restrição (7) garante que as variáveis de decisão sejam binárias. Mais detalhes
sobre esse modelo são apresentados em Cordeau et al. (2005) e Mauri et al. (2008a).

4. Metodologia de Solução
Como visto anteriormente, o problema de alocação de berços é um problema de otimização

combinatória pertence à classe NP-difı́cil, sendo indicado o emprego de metaheurı́sticas para a sua
solução. Desta forma, neste trabalho será empregado uma técnica metaheurı́stica baseada nos Siste-
mas Imunes Artificiais (AISO), combinada com conceitos de co-evolução. A seguir, cada um destes
componentes serão apresentados.
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4.1. O Algoritmo AISO
O algoritmo de otimização dos Sistemas Imunes Artificiais (Dasgupta, 1999; De Castro e

Timmis, 2002) foi desenvolvido baseado no modelo e nos princı́pios do Sistema Imunológico Hu-
mano, sendo voltado especificamente para otimização e inspirado no algoritmo Opt-AiNet (Optimi-
zation Artificial Immune Network) proposto por De Castro e Von Zuben (2002), o qual é extensão
do algoritmo AiNet (Artificial Immune Network) voltado para otimização. O AISO consiste em
uma população de células (anticorpos) que são representadas por um vetor com valores discretos
ou contı́nuos, dependendo do problema tratado. Cada célula é uma solução em potencial para o
problema a ser resolvido. A população passa por um processo de clonagem, mutação e seleção. O
algoritmo utiliza uma memória de células onde são armazenadas as melhores células (soluções) no
momento. O pseudocódigo do algoritmo AISO é apresentado na Figura 3.

Iniciar a população de células iniciais;
Enquanto o critério de parada não for atingido Faça

Determinar o fitness de cada célula com a função avaliação;
Gerar número de clones proporcional à adaptabilidade da célula;
Cada clone sofre hipermutação somática com taxa proporcional ao fitness da célula pai;
Determinar o fitness de todas as células da rede;
Para cada grupo de clones, selecionar o melhor fitness e remover os outros;
Determinar as células com maior fitness e gravá-las na memória;
Introduzir uma porcentagem P de células geradas aleatoriamente;

Fim Enquanto

Figura 3: Algoritmo AISO.

4.1.1. AISO aplicado ao PAB
Para aplicação do AISO ao PAB, inicialmente é necessário a definição da forma de representação

da solução adotada para o problema em estudo. Uma solução, isto é, a célula no caso do AISO, é
representada por uma estrutura do tipo matricial, onde cada linha representa um berço, e as colunas
a sequência de atendimento dos navios. Os elementos dessa matriz indicam o navio que deverá ser
atendido.

Para simplificar a implementação, cada linha da matriz pode apresentar um número di-
ferente de colunas (número de navios atendidos pelo respectivo berço), e todos os navios são
distribuı́dos nessa matriz. A Figura 4 mostra a representação de uma possı́vel solução para um
problema hipotético com três berços (linhas) e nove navios.

Figura 4: Exemplo de uma solução para um problema de 3 berços e 9 navios.

O operador de mutação é uma das partes mais importantes do algoritmo, pois sem ele o
algoritmo não evolui na busca por soluções melhores. A mutação tem o objetivo de prevenir que
todas as soluções da população caiam em um ponto ótimo local. A forma de aplicação da operação
de mutação muda de acordo com as configurações e estrutura da solução.
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Toda a população de células passa pelo processo de mutação, sendo que no caso dos
clones, a mutação é realizada de acordo com a adaptabilidade da célula pai, caso contrário, a célula
sofre mutação de acordo com a sua adaptabilidade. A taxa de mutação é proporcional à aptidão, ou
seja, quanto maior a aptidão, menos a célula é modificada pela operação de mutação e, quanto pior
a aptidão, mais a célula é modificada por esta operação. A mutação é realizada da seguinte forma:

1. Define-se a quantidade de faixas de mutação por variável, ou seja, se houver 30 variáveis, por
exemplo, serão criadas faixas de tamanho seis caso a quantidade de faixas seja definida como
cinco;

2. Para cada faixa são definidos valores para mutação de forma crescente, ou seja, na primeira
faixa a taxa de mutação será de um (troca de duas variáveis), na segunda faixa de dois (troca
de quatro variáveis) e assim sucessivamente;

3. Os valores de comparação são definidos de acordo com o melhor e o pior fitness da população,
gerando faixas de acordo com a divisão da diferença de valores pela quantidade de faixas;

Um exemplo simples do operador de mutação empregado, utilizando a possı́vel solução
apresentada na Figura 4, é exemplificada na Figura 5

Figura 5: Exemplo de mutação na solução AISO.

4.2. Co-evolução aplicada ao AISO
O termo co-evolução foi utilizado pela primeira vez por Erlich et al. (1964), para designar

adaptações recı́procas entre plantas e borboletas, levando a sua interdependência. A co-evolução
ocorre quando a interação entre dois ou mais organismos ocasiona uma resposta evolutiva em cada
um deles. Um bom exemplo são os fungos que co-evoluem com representantes de todas as formas
de vida. É importante enfatizar a atuação das forças evolutivas no processo de co-evolução, gerando
variabilidade em todas as populações ou organismos envolvidos. Através de mutações, surgem
novos alelos nas populações, os quais sofrem seleção e são rearranjados graças à recombinação
genética.

Existem diferentes modelos de co-evolução computacional e este trabalho irá abordar o
modelo Co-evolutivo Genético (Potter, 2000). Neste modelo, várias populações evoluem de ma-
neira independente, trocando informações entre si. Esse modelo foi originalmente concebido para
utilização em Algoritmos Genéticos (Potter, 2000) e, por esta razão, foi utilizado como base para
aplicação na técnica do Sistema Imunológico Artificial. O novo modelo utiliza várias populações
evoluindo de maneira independente, apresentando caracterı́sticas próprias por evoluı́rem em siste-
mas diferentes, porém trocando informações em perı́odos pré-definidos.

Para aumentar o desempenho dos algoritmos de busca na procura por soluções, é in-
teressante o uso de paralelismo. Uma alternativa bastante trivial de paralelização de um algo-
ritmo de busca populacional é a execução deste em vários processadores (ou processos) de forma
que, quando um deles encontrar o resultado esperado, todos são interrompidos. Executar várias
instâncias ao mesmo tempo, mesmo sem comunicação, é interessante, pois multiplica a chance de
ter uma evolução de destaque, e reduz a probabilidade de uma má evolução.
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Considerando que problemas complexos exigem uma população grande de soluções quando
empregado o AISO, o que causa um aumento no custo computacional da execução do algoritmo,
torna-se interessante dividir esta população em populações menores. A ideia do modelo de subpopulações
é dividir uma população grande em populações menores que evoluirão separadamente, cada uma
em uma ilha (Cantu-Paz, 2000). O ganho pela distribuição se dá inicialmente no tempo de proces-
samento, em virtude da divisão da população em subpopulações e, posteriormente, na migração de
indivı́duos de uma subpopulação para as outras, através da introdução de nova informação, auxili-
ando a diversificação da subpopulação de destino.

O modelo de subpopulações possui duas abordagens: o modelo Stepping Stone, quando a
migração é restrita às subpopulações vizinhas, e o modelo Ilha, onde a migração é realizada entre
todas as subpopulações (Cantu-Paz, 2000). Neste trabalho foi adotado o modelo Ilha. No mo-
delo Ilha, a migração é o principal operador (Cantu-Paz, 2000), consistindo na tarefa de transmitir
soluções às demais ilhas e receber as soluções enviadas por elas. As principais caracterı́sticas a
serem decididas acerca da migração referem-se a:

• Quantidade de soluções a serem transmitidas entre as populações;

• Como as soluções serão selecionadas;

• Definição sobre o futuro das soluções migradas, podendo ser excluı́das da população de ori-
gem ou sendo mantidas e fazendo parte das próximas gerações;

• Definição do momento para realização da troca de informações;

• Definição da forma como as trocas de informações serão realizadas.

Iniciar Npop populações de células;
Para cada População de células faça;

Iniciar a população de células iniciais;
Enquanto o critério de parada não for atingido faça

Determinar o fitness de cada célula com a função avaliação;
Gerar número de clones proporcional à adaptabilidade da célula;
Cada clone sofre hipermutação somática com taxa proporcional ao fitness da célula pai;
Determinar o fitness de todas as células da rede;
Para cada grupo de clones, selecionar o melhor fitness e remover os outros;
Determinar as células com maior fitness e gravá-las na memória;
Introduzir uma porcentagem P de células geradas aleatoriamente;
Se atingida a quantidade T de iterações configuradas para troca entre populações, realizar
o envio das B melhores células para área de transferência e receber as células
das demais populações;

Fim Enquanto
Fim Para

Figura 6: Algoritmo PCAISO.

Para a implementação do algoritmo paralelo será utilizado o modelo multithreading, que
consiste na utilização de threads para a paralelização do algoritmo. O uso de threads é uma forma
de um processo dividir-se em duas ou mais tarefas que podem ser executadas simultaneamente
(Silberschatz, 2001). Uma thread pode ser vista como um subprocesso de um processo, que permite
compartilhar a sua área de dados com o programa ou outras threads. O algoritmo desenvolvido foi
totalmente paralelizado, onde várias threads executarão o mesmo processo sobre os mesmos dados.
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Com isso, é proposta a metaheurı́stica PCAISO (Parallel Coevolutionary Artificial Im-
mune System Optimization) que inclui ao AISO os conceitos de co-evolução e paralelismo. O
pseudocódigo do algoritmo resultante é apresentado na Figura 6.

5. Experimentos e Resultados
Para a realização dos experimentos, foi utilizado o conjunto de instâncias criadas por

Cordeau et al. (2005). Essas instâncias já foram empregadas em trabalhos anteriores (Mauri et
al., 2008a; Mauri et al., 2008b), possibilitando assim uma maior base de dados para a validação
e comparação dos resultados. Foram utilizadas 30 instâncias com 60 navios e 13 berços geradas
aleatoriamente.

5.1. Parâmetros da Metaheurı́stica
A metaheurı́stica proposta apresenta um conjunto de parâmetros que devem ser ajustados

através de experimentos de sintonia, tendo como objetivo obter o melhor desempenho do algoritmo.
De acordo com a configuração utilizada, o algoritmo pode fornecer melhores resultados. Em virtude
da grande quantidade de instâncias de teste e da inexistência de uma definição de dificuldade para
as mesmas, os experimentos de sintonia foram realizados utilizando a instância i01. A seguir, são
apresentados os parâmetros passı́veis de configuração e os valores identificados.

1. Tamanho da População: define a quantidade de células da população = 200;

2. Taxa/Faixa de Hipermutação (Mutação): define a taxa ou as faixas de mutação. No caso
do PAB, informa a quantidade de trocas que serão realizadas em cada indivı́duo e em cada
iteração = 5;

3. Taxa/Faixa de Geração de Clones: define a quantidade ou as faixas de geração de clones = 5;

4. Número de Iterações: define o critério de parada a ser adotada em cada subpopulação = 1500;

5. Tamanho da Memória: quantidade de células que será armazenada na memória principal do
algoritmo = 60

6. Número de Subpopulações: define a quantidade de subpopulações que serão geradas a partir
da população inicial informada = 4;

7. Perı́odo para a migração de Células: define o perı́odo de troca de informações entre as
subpopulações = 400;

8. Número de Células que serão migradas: define a quantidade de células que serão migradas
de cada subpopulação no perı́odo de migração = 1.

5.2. Simulações Computacionais
Uma vez efetuada a sintonia dos parâmetros empregados no algoritmo PCAISO, foram

realizadas simulações computacionais assumindo o conjunto completo dos problemas teste. Foram
consideradas três configurações de acordo com o número de subpopulações empregadas (2, 3 ou 4
subpopulações), sendo gerados resultados com base em 10 execuções de cada uma das instâncias
avaliadas. Os resultados foram consolidados e são apresentados na Tabela 1. Na tabela são apre-
sentados o melhor resultado obtido com cada configuração avaliada em cada um das instâncias
(Melhor), a média dos melhores resultados das 10 execuções (Média), e o desvio padrão (D.P.).

O algoritmo AISO apresentou resultados satisfatórios para a maior parte das instâncias,
encontrando o ótimo global em 18 das 30 instâncias de teste (60%). O algoritmo PCAISO também
apresentou resultados satisfatórios, tendo em vista que a qualidade de suas soluções foi aprimorada
consideravelmente em relação ao algoritmo original (AISO). O algoritmo, em seu melhor caso (4
subpopulações), atingiu percentual de 93,33% de efetividade em relação ao ótimo global, sendo que
nas duas instâncias nas quais o resultado não foi atingido, a diferença foi de apenas 1 unidade. Além
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Tabela 1: Resultados computacionais obtidos pelas diferentes versões do algoritmo proposto.

Problema AISO PCAISO (2) PCAISO (3) PCAISO (4)
teste Melhor Média D.P. Melhor Média D.P. Melhor Média D.P. Melhor Média D.P.
i01 1409 1412,80 2,04 1409 1412,70 1,62 1409 1411,30 1,95 1409 1411,20 1,40
i02 1261 1262,30 3,03 1261 1261,00 0,00 1261 1261,00 0,00 1261 1261,00 0,00
i03 1129 1132,70 2,33 1129 1130,80 2,18 1129 1130,30 2,05 1129 1130,00 1,73
i04 1302 1305,60 5,00 1302 1304,00 5,02 1302 1302,70 1,19 1302 1302,20 0,40
i05 1207 1207,50 1,50 1207 1207,30 0,90 1207 1207,00 0,00 1207 1207,00 0,00
i06 1261 1263,30 4,27 1261 1261,30 0,64 1261 1261,20 0,60 1261 1261,00 0,00
i07 1280 1281,70 2,19 1279 1279,80 0,40 1279 1279,80 0,40 1279 1279,70 0,46
i08 1300 1306,70 4,73 1299 1302,50 2,73 1299 1301,10 2,88 1299 1299,90 1,37
i09 1444 1445,10 2,02 1444 1444,80 1,17 1444 1444,50 0,50 1444 1444,40 0,49
i10 1213 1214,00 1,67 1213 1213,50 0,67 1213 1213,10 0,30 1213 1213,10 0,30
i11 1370 1380,70 7,21 1368 1373,30 4,00 1368 1372,70 2,37 1368 1372,10 2,30
i12 1327 1333,80 5,25 1325 1333,10 5,43 1325 1329,90 2,98 1325 1327,50 2,42
i13 1360 1360,50 1,20 1360 1360,00 0,00 1360 1360,00 0,00 1360 1360,00 0,00
i14 1233 1233,80 1,40 1233 1233,00 0,00 1233 1233,00 0,00 1233 1233,00 0,00
i15 1295 1297,40 2,94 1295 1297,40 2,46 1295 1296,00 1,79 1295 1295,60 0,80
i16 1364 1366,80 2,64 1364 1366,20 1,08 1364 1365,60 1,56 1364 1365,30 1,00
i17 1283 1284,40 2,84 1283 1283,00 0,00 1283 1283,60 0,00 1283 1283,30 0,00
i18 1345 1345,00 0,00 1345 1345,00 0,00 1345 1345,00 0,00 1345 1345,00 0,00
i19 1368 1373,40 3,23 1368 1373,00 3,29 1368 1370,90 2,98 1367 1369,10 1,87
i20 1329 1330,70 3,80 1329 1330,50 2,91 1328 1329,30 1,35 1328 1329,10 0,54
i21 1343 1346,30 2,45 1343 1345,40 2,54 1341 1344,50 2,62 1341 1344,10 1,87
i22 1326 1332,40 5,46 1326 1331,60 2,94 1326 1330,10 4,23 1326 1329,20 2,71
i23 1266 1270,80 4,42 1266 1268,30 2,41 1266 1266,90 1,58 1266 1266,70 0,78
i24 1260 1262,20 1,83 1260 1262,00 1,84 1260 1261,30 1,79 1260 1260,90 1,58
i25 1378 1383,30 5,35 1377 1380,10 3,05 1377 1379,70 3,61 1377 1378,40 1,56
i26 1324 1327,70 4,78 1318 1323,50 3,44 1318 1321,10 3,18 1318 1320,60 1,69
i27 1261 1261,90 1,37 1261 1261,20 0,60 1261 1261,00 0,00 1261 1261,00 0,00
i28 1361 1364,00 3,79 1360 1363,10 1,64 1360 1362,10 1,45 1360 1361,60 1,56
i29 1281 1284,00 1,18 1281 1283,90 1,58 1281 1282,70 1,27 1280 1281,80 1,47
i30 1346 1354,90 4,09 1344 1351,40 4,45 1344 1350,70 3,58 1344 1350,20 5,58

Média 1307,53 1310,86 3,13 1307,00 1309,46 1,97 1306,90 1308,58 1,54 1306,83 1308,12 1,13

de apresentar um desempenho médio superior, a versão com 4 subpopulações também apresentou
um desvio padrão menor, indicando a robustez da técnica proposta.

Comparando os resultados obtidos através do emprego da metaheurı́stica PCAISO com os
resultados apresentados em (Lopes et al., 2011), a versão com 4 subpopulações mostrou-se superior
às técnicas Busca Tabu, Simulated Annealing com Reaquecimento e Geração de Colunas, porém
ainda inferior às implementações GRASP + Path Relinking e Clustering Search. Com relação ao
tempo de processamento, uma comparação adequada, em relação às demais técnicas, seria possı́vel
somente se a mesma configuração de hardware/software tivesse sido empregada em cada uma das
simulações. Contudo, a metaheurı́stica AISO exigiu, em média, 169,19 s enquanto que as versões
paralelas apresentaram tempos menores, sendo exigidos 104,53 s, 81,91 s e 77,68 s quando empre-
gadas 2, 3 e 4 subpopulações, respectivamente.

A inclusão de conceitos de co-evolução no algoritmo tem o objetivo de promover uma
maior variabilidade, tendo em vista que a evolução de diferentes populações em ambientes diferen-
tes tende a promover maiores diferenciações na população global, promovendo assim uma varredura
maior do espaço de busca.

A troca de informações entre as subpopulações tem papel fundamental, pois é a res-
ponsável por introduzir caracterı́sticas novas, redirecionando o local de busca e, dessa maneira,
promovendo, em determinadas situações, a aceleração da evolução de uma determinada população.

6. Considerações Finais
Este trabalho teve por finalidade a solução do Problema de Alocação de Berços (PAB)

através de um algoritmo baseado nos Sistemas Imunes Artificiais, combinado com conceitos de
Co-evolução e Paralelização. O PAB é um problema complexo e de grande importância, tendo em
vista que grande parte do transporte mundial é feito através da via marı́tima. Dentro desse contexto,
buscou-se contribuir no aprimoramento da logı́stica na distribuição dos navios nos berços ao longo
do cais, minimizando o tempo total de serviço dos navios, diminuindo dessa maneira os gastos com
espera do porto.

No processo de construção da metaheurı́stica, mais especificamente durante a fase de
experimentos, foram obtidos resultados expressivos para os problemas teste avaliados, mostrando

1725



Setembro de 2014

Salvador/BA

16 a 19SIMPÓSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONALSIMPÓSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONALXLVI Pesquisa Operacional na Gestão da Segurança Pública

que a inspiração nos fenômenos naturais para o desenvolvimento de novas técnicas de otimização é
um universo ainda a ser bastante explorado.

O algoritmo proposto apresentou o comportamento esperado, quando foi considerada que
a inclusão de conceitos de Co-evolução e Paralelismo à técnica dos Sistemas Imunológicos Arti-
ficiais resultasse na diminuição da vulnerabilidade do algoritmo a ótimos locais, tendo em vista o
aumento da variabilidade da população através da evolução de diferentes conjuntos de soluções em
ambientes separados, fazendo com que a obtenção de melhores soluções fosse mais expressiva.

O resultado final do algoritmo PCAISO, quando aplicado aos problemas teste apresenta-
dos, foi bastante significativo. Das 30 instâncias avaliadas, a metaheurı́stica proposta encontrou o
resultado ótimo global em 93,33% dos casos, quando empregada a sua melhor configuração, mos-
trando a qualidade do algoritmo proposto aplicado ao PAB.
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