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RESUMO

O transporte maritimo de granéis sélidos desempenha um papel fundamental em eco-
nomias baseadas na exportacdo de commodities, como minério e grdos, sendo 0s navios grane-
leiros elementos centrais dessa cadeia logistica. O planejamento das operagdes de carregamento
e descarregamento envolve riscos operacionais significativos, uma vez que decisdes inadequadas
podem comprometer o trim (diferenca entre os calados de proa e popa) e a integridade estrutural
da embarcagdo. Além disso, um sequenciamento ineficiente pode aumentar o tempo de operagao,
o volume de lastro movimentado e, por consequéncia, os impactos ambientais. Este trabalho pro-
pde um algoritmo genético para o problema de sequenciamento, incorporando restricdes de trim,
visando a geracgdo eficiente de planos vidveis. A abordagem foi avaliada utilizando 112 planos
operacionais validos extraidos de uma base de dados operacional real de uma empresa de logistica
multimodal, contemplando cendrios com uma e duas miquinas disponiveis simultaneamente. Em
comparagdo com os planos manuais registrados, o algoritmo genético aumentou a propor¢ao média
de sequéncias dentro da faixa adotada de trim de referéncia em 55,68% (de 29,12% para 84,80%) e
reduziu a duragdo média de operacdes em 3,03%. Observou-se que o ganho de desempenho do al-
goritmo € ainda mais expressivo em cendrios de maior complexidade (duas mdquinas), onde o trim
de referéncia dos planos manuais reduziu para 17,86% enquanto a solugdo genética atinge 95,06%,
acompanhada de uma reducio de 7,21% na duracdo da operacao.

PALAVRAS CHAVE. Navios graneleiros, Sequenciamento de operacoes portuarias, Controle
de trim, Algoritmo genético, Inteligéncia artificial.
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ABSTRACT
Dry bulk shipping plays a fundamental role in export-based economies of commodities,

such as ore and grain, with bulk carriers being central elements of this logistics chain. Planning
loading and unloading operations involves significant operational risks, as inadequate decisions can
compromise the vessel’s trim (the difference between forward and aft drafts) and structural integrity.
Furthermore, inefficient sequencing can increase operational time, the volume of ballast water han-
dled and, consequently, environmental impacts. This study proposes a genetic algorithm for the
sequencing problem, incorporating trim constraints, aiming for the efficient generation of feasible
plans. The approach was evaluated using 112 valid operational plans extracted from a real-world da-
tabase of a multimodal logistics company, covering scenarios with one and two machines available
simultaneously. Compared to the recorded manual plans, the genetic algorithm increased the ave-
rage proportion of sequences within the adopted reference trim range by 55.68% (from 29.12% to
84.80%) and reduced the average operation duration by 3.03%. It was observed that the algorithm’s
performance gain is even more significant in high-complexity scenarios (two machines), where the
reference trim compliance of manual plans dropped to 17.86%, while the genetic solution reached
95.06%, accompanied by a 7.21% reduction in operational duration.

KEYWORDS. Bulk carriers, Port operations sequencing, Trim control, Genetic algorithm,
Artificial intelligence.

1. Introducao

Como pilar estratégico da economia global, o transporte maritimo impacta diretamente o
comércio de commodities. Em 2024, o indice ClarkSea [Gordon, 2025], que mede o lucro bruto
didrio por navio, atingiu a média de US$ 24.964/dia — valor 30% superior a média decenal. As com-
modities a granel (minério, carvao e graos) respondem por 35% a 40% do volume total transpor-
tado e movimentaram um mercado de US$ 162,6 bilhdes em 2023. Esse dinamismo, impulsionado
pela urbanizacdo acelerada e pela demanda por materiais basicos, colabora para um crescimento
projetado de 4% ao ano até 2032 [Wadhwani e Jaiswal, 2024]. Contudo, o setor enfrenta uma
contradi¢do: a estagnacdo de métodos de planejamento portudrio gera gargalos operacionais que
comprometem a efici€ncia global da cadeia logistica.

Uma das particularidades desse setor reside na heterogeneidade do carregamento. Dife-
rente de navios porta-cont€ineres, nos quais a carga padronizada permite organizacdo homogénea,
os graneleiros exigem planejamento complexo devido a interdependéncia entre pordes [Yang H.,
2023]. Atualmente, métodos manuais mostram-se ineficientes, consumindo cerca de 30 minutos
por despacho e resultando em sequéncias subdtimas que negligenciam conflitos de equipamentos
ou variagdes de produtividade entre turnos [Li et al., 2025].

Enquanto porta-cont€ineres possuem vasta literatura sobre sequenciamento, incluindo
abordagens cléssicas de otimizacdo combinatdria e revisdes recentes [Wilson e Roach, 1999; van
Twiller et al., 2024], opera¢des com graneleiros permanecem menos exploradas. A complexidade
reside no fato de que cada decisdo de carga altera o estado hidrostatico da embarcacdo, exigindo
controle simultaneo de produtividade, seguranga estrutural e trim. Outro entrave € a natureza das
cargas: contéineres carregam produtos industrializados, enquanto graneleiros focam em matérias-
primas de menor valor agregado, o que historicamente resultou em menor investimento em automa-
c¢do portudria [Gordon, 2025].

Os riscos de falhas no planejamento sdo significativos. Acidentes em graneleiros fre-
quentemente resultam de procedimentos inadequados, com implicagcdes na seguranca de arquitetura
naval. Como demonstrado por Pie-Ya e Chien-Chang [2020], a negligéncia com pardmetros como
trim e momentos fletores pode comprometer a estabilidade estrutural, provocando fendmenos de
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sagging ou hogging (afundamento ou elevacdo do meio do navio em relagdo as extremidades), re-
forgando a necessidade de modelos que sigam normas como o Cédigo IMSBC e SOLAS.

Diante desse cendrio, este trabalho propde um algoritmo para o sequenciamento de car-
regamento/descarregamento em graneleiros com restri¢des de trim, avaliado em planos reais de
terminais brasileiros. Como principais contribui¢des, destacam-se: (i) uma modelagem fisico-
matemdtica acoplada entre carga e lastro, validada com dados operacionais reais; (ii) um algoritmo
hibrido, combinando algoritmo genético e heuristica gulosa, capaz de gerar planos vidveis dentro da
faixa de trim de referéncia; e (iii) uma avaliacdo em 112 planos reais de uma empresa de logistica
multimodal, comparando o desempenho da abordagem proposta a planos manuais.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: a Se¢@o 2 apresenta uma revisao da litera-
tura relacionada ao sequenciamento de operagdes de carregamento e descarregamento em terminais
portudrios. A Sec¢do 3 descreve e modela matematicamente o problema, suas restrigdes operacio-
nais e hidrostdticas, assim como o método proposto. A Secdo 4 apresenta os resultados obtidos e a
comparagdo com planos manuais. Por fim, a Se¢fo 5 retine as principais conclusdes do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos a seguir sdo organizados tematicamente, partindo de estudos voltados a ter-
minais de contéineres, que servem de referéncia mas nao tratam da complexidade hidrostatica, até
estudos especificos sobre graneleiros e restricdes de trim.

Bian et al. [2016] desenvolveram um algoritmo hibrido de otimizac¢do dindmica em duas
fases para o carregamento de contéineres, visando minimizar o nimero total de realocacdes. Em-
bora tenham obtido solugdes rapidas com ferramentas de visualizagdo operacional, a abordagem ¢
limitada a cargas padronizadas e ndo trata a complexidade da estabilidade naval inerente aos grane-
leiros.

O estudo de Wen et al. [2024] utiliza um modelo matematico baseado na dindmica de
maquinas e um algoritmo exato para identificar trajetdrias curtas do espalhador (QC spreader).
Os autores conseguiram reduzir o tempo total de operagéo e reorganizagdo de contéineres, mas o
modelo ignora varidveis hidrostéticas criticas como trim e lastro.

Xia et al. [2020] propéem um modelo de aprendizado por reforco (Double Deep Q-
Network) para resolver o sequenciamento como um problema de escalonamento. A técnica demons-
trou alta eficiéncia ao solucionar episédios em segundos, porém foca exclusivamente em custos de
manuseio de contéineres, sem considerar a seguranga naval ou a gestdo de tanques de lastro.

O artigo de Kadir [2016] utilizou programacdo linear via modelagem em planilhas e o
Solver do Excel para automatizar a distribuicdo de carga entre pordes e tanques. A metodologia
alcangou ajustes mais precisos que o planejamento manual para reduzir falhas estruturais, mas falha
ao ndo incorporar uma gestio integrada do lastro, essencial para a eficiéncia em cendrios operacio-
nais reais.

O trabalho de Bolgov [2023] apresenta um framework fundamentado na teoria de andlise
de sistemas para formalizar relacdes funcionais entre varidveis criticas (trim, calado e estabilidade).
O estudo contribui ao propor a garantia da navegabilidade continua, mas carece de detalhamento
algoritmico e validacdo empirica para ser implementado em sistemas de planejamento.

Pie-Ya e Chien-Chang [2020] destacam que o uso de Procedimentos Operacionais Padrio
(SOPs) pode reduzir riscos de instabilidade e danos estruturais em graneleiros. O estudo evidencia
a importancia da padronizag@o para o cumprimento de normas internacionais, mas permanece no
campo procedimental, sem apresentar métodos computacionais capazes de gerar planos operacio-
nais vidveis.

Rovina [2008] aplica Algoritmos Genéticos (AGs) baseados em ordem para minimizar
tempos de conflito e paradas em terminais multi-berco. Embora tenha demonstrado eficicia na
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reducdo de atrasos portudrios no Porto de Paranagud, a abordagem ignora varidveis navais cruciais
como trim e estabilidade longitudinal, tratando o problema apenas sob a ética da infraestrutura
portudria.

Finalmente, uma revisdo sistemdtica recente sobre operagdes em terminais graneleiros
[Benbrik et al., 2025] mapeia cinco linhas predominantes de pesquisa na area, contextualizando o
presente trabalho dentro da linha de otimizacdo integrada de operacdes.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta a modelagem fisico-matematica e o algoritmo genético propostos
para o planejamento de sequéncias de carregamento e descarregamento com controle de trim. A
modelagem € dividida em duas partes acopladas: (i) estivagem, que define a ordem e a quantidade
movimentada em cada pordo, e (ii) lastreamento, que define o volume de 4gua nos tanques. O na-
vio pode ser visualizado como uma viga flutuante: cada movimentacdo de carga altera o Centro
de Gravidade Longitudinal (LCG), gerando uma inclina¢ao longitudinal denominada trim. O equi-
librio hidrostatico é mantido pela interagdo dindmica entre carga e lastro — a medida que o peso
total (displacement) varia, o Centro de Flutuacdo (LCB) e o Momento para Alterar o Trim (MTC)
também se alteram. Um exemplo pode ser visto na Figura 1.

Essas variagOes sdo descritas pela tabela hidrostdtica do navio, que relaciona o calado a
propriedades hidrostéticas relevantes da embarcacdo. Neste trabalho, os valores de MTC e LCB
foram estimados por meio de interpolagdo linear sobre os dados da tabela, permitindo determinar
a resposta hidrostatica da embarcacdo para cada estado de carga. Um exemplo desses dados é
apresentado na Tabela 1.

i

linha d’dgua
L]

leb;

Figura 1: Representacdo geométrica do trim e dos centros de gravidade e flutuacdo em um graneleiro.

Tabela 1: Exemplo de parimetros extraidos de uma Tabela Hidrostatica

Calado (m) | Displacement (t) | MTC (t.m/cm) | LCB (m)
11,00 69928,23 1143,28 -4,63
10,90 69235,10 1138,31 -4,70
10,80 68542,99 1133,30 -4,76

3.1. Modelagem Matematica

A modelagem € estruturada em quatro blocos interdependentes: (i) o cdlculo do trim, que
representa o nucleo da seguranga naval; (ii) o balanco de massa entre carga e lastro nos pordes e
tanques; (iii) a calibragdo do estado inicial da embarcacdo; e (iv) a dinamica de atualiza¢do dos
volumes nos tanques de lastro ao longo das sequéncias operacionais. Os conjuntos, parametros e
varidveis utilizados s@o definidos a seguir, assim como a formula¢do matemadtica do problema.
Conjuntos

* M': Méquinas de carga

e B: Bombas de lastro
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N: Pordes de carga

* T': Tanques de lastro

S: Sequéncias operacionais

K: Passadas por pordo

Parametros

D: Demanda total a ser movimentada
* (: Capacidade maxima do pordo j
» ('t;: Capacidade maxima do tanque ¢
* DistLP;: Distancia longitudinal do pordo j
» DistLT;: Distancia longitudinal do tanque ¢
* V;: Fragio de volume utilizada no porao j
* DispInic: Deslocamento inicial da embarcagao
* TrimlInic: Trim inicial da embarcagdo
* MtcInic: Momento para Alterar o Trim (MTC) inicial
* T'min: Limite operacional de trim minimo
* T'maz: Limite operacional de trim maximo
* lastrog:: Volume inicial de lastro no tanque ¢
* Alastro;: Volume de lastro movimentado no tanque ¢ na sequéncia ¢
¢ ¢: Fator de normalizagdo de sinal
* o;: Sentido da operacdo de lastro
Variaveis
* x5j: Volume de carga movimentado no pordo j na sequéncia s
* lastroy: Volume de lastro remanescente no tanque ¢ na sequéncia 7
* cargag,;: Carga acumulada movimentada até a sequéncia ¢
* cargaP;: Carga remanescente nos pordes na sequéncia g
* disp;: Deslocamento total da embarcacdo na sequéncia i
e trim;: Trim da embarcagdo na sequéncia ¢

* pesoV 8, distV8, momV8: Peso, posicdo longitudinal e momento associados ao Vetor 8,
utilizado para representar pesos constantes ou residuais da embarcacgio
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Equacoes

. disp; - (leg; — leb§
trim; = pzmt(ci ?ZIOO ’), mtc; # 0

(mtc;, leb;) = InterpolaTabelaHidrostatica(disp;), lebf = 9§ - leb;

momP; + momT; + momV'8

leg; =
“gi disp;

momP; = Z (VJ-Cj - Zx8j> -df, mom/1; = Z lastrog - dtT
s=1

jEN teT

cargal; = Z lastroy, disp; = cargaP; + cargal; + pesoV'8
teT

i
cargaP; = Z (VjCj — Zx8j>
JEN s=1
i
cargaq; = Z Z Tsj

s=1jeN

pesoV8 = Displnic — Z V;Cj — Z lastrop:
JjEN teT

df =0 - DistLPj, dg =6 DistLTy, trimg=46-TrimInic
momPy = Z V;Cj - df, momIy = Z lastrog; - dtT
jEN teT
lcbg = 6 - InterpolaLLCB(DispInic)

. D I - - [ M I L 1 _ P _ T
distV8 = Lebo 1splnic — trimg teInic - 100 — mom Py — mom/Iy

pesoV 8

momV 8 = pesoV 8 - distV'8

lastroy = lastro;—14 + 0; - Alastroy, Vie S, vteT

3.1

(3.2)

(3.3)

3.4)

3.5)

(3.6)

3.7

(3.8)

3.9

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

A modelagem matemadtica descreve a evolucdo do estado do navio ao longo das sequén-
cias, partindo do objetivo principal de controle hidrostético até os balancos de massa fundamentais.
Antes da apresentacdo das equagdes, define-se o fator 6 € {—1,+1}, utilizado para harmonizar a
convengdo do eixo longitudinal do navio com a convengao adotada no plano de carga. Esse fator as-
sume valor —1 quando o primeiro porio da relacio possui distncia longitudinal negativa, tomando
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como referéncia a perpendicular a ré, e 41 caso contrério. Dessa forma, assegura-se a consisténcia
dos sinais nas Equacdes (3.2), (3.9) e (3.10).

O célculo do trim (3.1) representa o nicleo da seguranga naval neste modelo. A determi-
nacdo do trim depende da interacdo entre o centro de gravidade longitudinal (3.3) e os pardmetros
hidrostaticos obtidos por interpolagdo (3.2), os quais s@o influenciados pelos momentos de carga e
lastro acumulados (3.4). Na Equagdo (3.1), o fator 100 decorre da unidade usual do MTC, expressa
como 0 momento necessdrio para alterar o trim em 1 cm. Assim, a divisdo por 100 converte o
resultado do trim de centimetros para metros, mantendo consisténcia com os limites operacionais
adotados neste trabalho.

A base fisica para esses cdlculos reside no deslocamento total da embarcacdo (3.5), que
considera a carga remanescente (3.6), o volume de lastro atual e o peso de calibracio do sistema.
O progresso da operacdo é monitorado pela carga acumulada movimentada (3.7). Para garantir
a precisao hidrostética, o modelo utiliza o conceito de Vetor 8 (Vetor de Pesos Residuais), cujos
componentes de peso e posi¢do (3.8) a (3.13) compensam o peso leve e cargas constantes a partir
da condi¢do inicial. Por fim, a Equagdo (3.14) rege a dindmica dos volumes nos tanques de lastro
(lastroy) ao longo das sequéncias, onde a varidvel o; define o sentido do fluxo (entrada ou saida de
dgua) para manter a atitude do navio dentro das capacidades fisicas do sistema.

Quanto ao dominio, os conjuntos sdo discretos, os pardmetros sio majoritariamente con-
tinuos (exceto J e oy, discretos em {—1, +1}), e as varidveis sdo continuas.

3.2. Diferencas Entre Carregamento e Descarregamento

As principais diferengas entre carregamento e descarregamento aparecem na légica de
atualizacdo de massa. No caso de descarregamento, o limite de carga é definido pelo volume ja
existente no pordo, enquanto no carregamento o limite é a capacidade livre de cada compartimento.
As Equagdes (3.1) a (3.4) permanecem universais para ambos os casos, pois o célculo de LCG,
LCB, MTC e trim depende apenas do estado final de massa e momentos resultantes em cada se-
quéncia. Nas Equagdes (3.5), (3.6) e (3.8), que definem o balanco de pesos e o deslocamento total,
e na Equacgdo (3.14), que rege a dinimica de atualizagc@o do lastro, a carga remanescente diminui
e o parAmetro ¢; assume valor positivo para permitir o aumento do lastro (lastreamento) no des-
carregamento, € no carregamento a carga aumenta e ¢; torna-se negativo para a retirada de dgua
(deslastreamento).

3.3. Algoritmo Genético

Um algoritmo genético codifica informagdes do sistema de maneira andloga aos cromos-
somos bioldgicos, mimetizando o processo evolutivo natural por meio de cinco passos: codificacio
das varidveis, criacdo da populacdo inicial, avaliacdo do fitness, cruzamento e mutagdo, além de
uma condicdo de parada [da Paz Silva Filho e Poppi, 1999]. Sua escolha neste trabalho deve-se
a robustez frente a problemas de convergéncia comuns em formulagdes com muitas varidveis, em
contraste com métodos exatos.

A solucdo proposta é composta por dois algoritmos que operam de forma acoplada: um al-
goritmo genético, responsavel por determinar o lastreamento ao longo das sequéncias operacionais,
e uma heuristica gulosa de estivagem, responsavel por definir a ordem e as quantidades movimen-
tadas em cada pordo. Os dois algoritmos sdo dependentes: a cada geracdo do algoritmo genético,
a heuristica gulosa € invocada durante a avaliacdo de cada individuo para decidir, dado o estado de
lastro definido pelo cromossomo, quais pordes operar e em que quantidade. Esse acoplamento estd
ilustrado na Figura 2.

3.3.1. Definicao do cromossomo
No algoritmo genético proposto cada individuo é representado por uma matriz n X m,
em que n é o ndmero de sequéncias do plano e m € o nimero de tanques de lastro (Figura 3). O
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Figura 2: Fluxo do algoritmo genético proposto.

gene gg; armazena o percentual de enchimento do tanque ¢ ao final da sequéncia s, limitado ao
intervalo [0, 100]. A estivagem — quais pordes operar e em que quantidade — ndo estd codificada
no cromossomo; ela é determinada pela heuristica gulosa a cada avaliacdo.

O nimero de sequéncias n € calculado a partir de um gabarito de carga: para cada pordo
ativo, a carga ¢é dividida pelo nimero minimo de passadas daquele pordo; a soma dessas passadas
define o nimero total de operacgdes, e n = [operagdes totais/nimero de maquinas].

m tanques

t1 to t3 S tm

S1 gi1 gi2 g13 - Jim
|
s2| 921 922 923 o g2m
!
53 g31 932 g33 S 93m n Seq.
Sn gnl 9n2 gn3 . Inm

gst € [0,100]: % enchimento do tanque ¢ ao fim da sequéncia s

linha sombreada: exemplo de uma sequéncia s sendo avaliada

Figura 3: Cromossomo: matriz n X m de percentuais de enchimento dos tanques de lastro.

3.3.2. Heuristica gulosa de estivagem

A escolha de ndo incluir a estivagem no cromossomo reduz a dimensionalidade do espago
de busca. Se o algoritmo otimizasse simultaneamente lastro e alocacdo de carga, a dimensao seria
D =n x (m+ Np), onde Np é o nimero de pordes. Ao delegar a estivagem a heuristica gulosa,
a dimensdo do cromossomo ficaem D = n x m.

Durante a avaliacio de cada individuo, a heuristica gulosa percorre as sequéncias e, a cada
passo, seleciona o pordo cuja operacdo projetada — considerando o estado de lastro fornecido pelos
genes e o deslocamento corrente — produz a menor penalidade de trim. A quantidade movimentada
em cada passada € fixada pelo gabarito de carga; a heuristica decide apenas qual pordo atender. O
processo estd ilustrado na Figura 4.

O resultado — quantidades operadas por pordo em cada sequéncia — € registrado na
matriz m/, ; € compde a melhor solugdo encontrada z* ao final da otimizac¢do. Por ndo fazer parte
do cromossomo, esse resultado ndo ¢ herdado entre geracdes; ele é reconstruido a cada avaliacio a
partir do estado de lastro codificado nos genes.

3.3.3. Populacio inicial

A populacio inicial é gerada de forma aleatdria para garantir diversidade genética desde o

inicio da busca. Para cada tanque, os genes s@o gerados como uma trajetdria acumulada de percentu-
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Py Py P v Py
Atrim = +0,8 m Atrim = +2,3m Atrim = 40,1 m Atrim = —1,5m
Seleciona j* = arg min; Penalidadeyim (s, j) e atualiza mijx

Figura 4: Heuristica gulosa de estivagem.

ais ao longo das sequéncias, com incrementos aleatérios uniformes no intervalo [0, 100/n] e limite
superior de 100%. Ap0s a criagdo, um procedimento de normalizacio garante que os percentuais
de cada tanque sejam monotonicamente nao decrescentes ao longo do tempo no descarregamento
— os tanques enchem a medida que a carga sai — e ndo crescentes no carregamento — 0s tanques
esvaziam a medida que a carga entra. S@o criados 120 individuos por padrao.

3.3.4. Calculo do fitness

A funcio de fitness avalia o plano de carregamento ou descarregamento. O cdlculo usa
o deslocamento, LCG, LCB e MTC interpolados da tabela hidrostatica. A funcdo fitness penaliza:
(i) desvios do trim em relagdo aos limites operacionais [T'min, T'maz]; (ii) alteragdes simultdneas
em tanques, usadas como aproximacgao do nimero de operacdes de lastro; (iii) violagdes do limite
mdaximo de tanques lastrados simultaneamente; e (iv) planos que deixam passadas de carga sem
execucdo. Os coeficientes utilizados na implementacdo sdao 8 = 15000 para desvios de trim, a =
2 para operagdes de lastro, A = 250000 para cada tanque simultaneo acima do limite e M =
25000000 para carga incompleta. Esses pesos foram obtidos empiricamente com base nas métricas
de interesse (reduzir o trim, o nimero de movimentagdes e a discrepancia entre volume planejado
e executado), os pesos maiores diretamente relacionados aqueles pardmetros que sdo mais cruciais
para a operagdo.

S S S
F = Penalidadeyim (s) + « - Nop(s)+ A - Vim(s) + M - Linc
2 nle) o 2 Nl -2 L Lo
s=1 s=1 s=1 Carga ndo finalizada
Desvio de trim Complexidade op. Tanques simultaneos
0, Tmin < trims < Tmax
onde Penalidadeyim(s) = < 3 |trims — T'min|, trims < Tmin

B - |trims — Tmaz|, trims > Tmaz

3.3.5. Selecao

A selecdo dos individuos que formarao os pais da préxima geracio é feita por torneio de
tamanho 4: sorteia-se aleatoriamente quatro individuos da populagdo e retém-se aquele com menor
fitness. O processo € repetido até que dois pais sejam escolhidos para cada filho. Adicionalmente,
0s 10% melhores individuos da geracdo atual sdo copiados diretamente para a préxima geragao sem
sofrer cruzamento ou mutagdo, garantindo que a melhor solu¢do encontrada nunca seja perdida.
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3.3.6. Cruzamento
O cruzamento é uniforme: para cada posi¢do (s,t) da matriz n X m, o gene do filho é

copiado do Pai A ou do Pai B com probabilidade igual de 50%, de forma independente para cada
posicdo. Nao ha ponto de corte fixo — cada gene decide individualmente de qual pai herda seu
valor.

3.3.7. Mutacao

A mutagdo percorre todos os genes da matriz n x m. Para cada posi¢do (s,t), com
probabilidade independente de 14%, o percentual de enchimento do tanque naquela sequéncia é
perturbado por um delta amostrado uniformemente no intervalo [—10,+10] pontos percentuais,
respeitando os limites fisicos [0, 100].

3.3.8. Condicao de parada

O algoritmo encerra ao atingir um nimero fixo de geragdes, que nesses casos foi definido
como 140. Nio h4 critério de estagnacdo nem alvo de fitness: o lago executa até esgotar o or¢amento
de geracdes, independentemente da evolucdo da melhor solugdo encontrada. A melhor solucio
global z* € atualizada sempre que um individuo supera o incumbente.

4. Resultados

Foram avaliados 112 planos operacionais reais de navios graneleiros extraidos da base
operacional de uma empresa de logistica multimodal. Os planos foram construidos manualmente
por equipes de embarcagdo e logistica e executados. Desses, 53 sdo relativos ao descarregamento
e 59 ao carregamento de navios. A base de dados compreende casos com diferentes capacidades
portudrias, variando entre uma e duas maquinas disponiveis para a operacio (equipamento de movi-
mentagdo de carga, descarregadores, carregadores). Dentre os 112 planos operacionais, apenas em
onze utilizou-se duas maquinas. Esses casos tem maior complexidade e também foram analisados
a parte.

Para cada caso, comparou-se o plano manual com o gerado pelo algoritmo genético. Os
trims foram recalculados com o mesmo procedimento hidrostético para garantir comparabilidade,
adotando-se como métrica principal o percentual de sequéncias dentro da faixa operacional de re-
feréncia [—1,4] m, definida pela equipe de seguranga operacional como adequada a estrutura dos
navios avaliados. A margem assimétrica reflete a pratica operacional: trims levemente negativos sdo
tolerados em pequena magnitude, enquanto trims positivos moderados sdo aceitdveis sem compro-
meter a integridade estrutural. Valores fora da faixa ndo representam, necessariamente, condi¢des
inseguras, mas indicam estados que demandam maior controle operacional. Dessa forma, a métrica
adotada funciona como um indicador de robustez do plano: solu¢des com maior aderéncia a faixa de
referéncia tendem a reduzir a necessidade de ajustes durante a operacdo, monitoramento corretivo e
eventual acionamento de medidas de contingéncia.

O gréfico da Figura 5 compara em que propor¢ao (%) cada etapa dos planos se encontra
dentro da margem de trim de referéncia. Observa-se que mais da metade dos planos tiveram 100%
das suas passadas na margem de trim de referéncia. Isso indica que o algoritmo genético revela-
se conservador e seguro na geracdo de planos. Alguns casos ndo sdo mantidos na margem de
referéncia em funcgdo de restricdes do problema, o que obriga o algoritmo a realizar manobras fora
da faixa de referéncia para conseguir gerar planos vidveis. A violacdo média do trim de referéncia
por sequéncia foi de 2,29 m (manual) e 0,74 m (genético).

Os Gréficos da Figura 6 apresentam, em (a) e (b), o nimero de passadas e a duracio
estimada por caso.

Observa-se que ndo ha muita diferenga nessas métricas de produtividade quando se analisa
os 112 planos de forma conjunta. A Tabela 2 reforca essa conclusdo, ao comparar a duragao mé-
dia dos planos e nimero de passadas, tanto para planos de carregamento quanto descarregamento.
Quando se aprofunda nos perfis de planos, essas diferencas passam a ser notdveis (Tabela 3).



LVIII SBPO

Aderéncia ao trim por caso

—e— Manual
—=— Genético

Sequéncias dentro da faixa de trim (%)

T T T T
1 n 2 an 2 51 61 7 a 9 101 107
Ne Sequéncias no Trim Ref. (%)

Figura 5: Anélise de trim de referéncia ([—1, 4] m) nas operagdes de carregamento e descarregamento).

Passadas e duracio estimada por caso
(a) Passadas por caso (b) Duracéo por caso

" —+— Manual
100 —=— Genético

Némero de passadas
Duragéo estimada (h)

Figura 6: (a) Nimero de passadas e (b) duracdo estimada por caso — todos os 112 planos, ordenados de
forma decrescente pelo genético.

Os resultados da Tabela 2 mostram que o algoritmo genético obteve ganho expressivo de
aderéncia ao trim em ambos os tipos de operacao, elevando a proporcao média de sequéncias dentro
da faixa de 16,98% para 75,09% no descarregamento e de 40,02% para 93,52% no carregamento.

A Tabela 3 evidencia degradacdo dos planos manuais com o aumento da complexidade: a
aderéncia ao trim cai de 30,34% (uma maquina) para 17,86% (duas maquinas, navios maiores). O
algoritmo genético, em contraste, atinge sua maior eficdcia justamente nos casos mais complexos,
elevando a aderéncia para 95,06%. A duracdo média foi reduzida em todos os grupos, com destaque
para 7,21% (de 53,95 h para 50,06 h) nos casos de duas maquinas.

Finalmente, avaliou-se a eficiéncia computacional do algoritmo proposto. Para os 112
casos, avaliados em um Intel Core i7-13650HX com 15,69 GB de RAM, Windows 11, implemen-
tado em Python, observou-se um tempo médio de processamento de aproximadamente 35 segundos
por caso com 140 gerag¢des, um maximo préximo a 60 segundos mesmo em instancias com maior
numero de sequéncias. O comportamento pode ser visto na Figura 7.

o
o

Casos individuais
—— Tendéncia

[=2]
[S)

Tempo de Execugéo (s)
N >
(=] (=]

o

2 4 6 8 10 12 14
Numero de Sequéncias

Figura 7: Tempo de execucdo por nimero de sequéncias geradas.

5. Conclusoes

Com base em 112 planos operacionais vélidos, contemplando variagdes de uma e duas
madquinas, observou-se que os planos manuais apresentam menor aderéncia a faixa operacional de
referéncia de trim, com desempenho que se degrada conforme a complexidade do cendrio aumenta.
O algoritmo genético elevou a propor¢do média de sequéncias dentro da faixa de trim de referéncia



“/ LvIIl SBPO

Tabela 2: Indicadores médios agregados por tipo de operacio.

Indicador Descarregamento (n = 53) Carregamento (n = 59)

Manual Genético Manual Genético
Duragao média (h) 25,39 24,58 16,26 15,80
Numero de Passadas médias 8,40 9,19 8,83 9,46
Dentro do Trim de Referéncia (%) 16,98 75,09 40,02 93,52

Tabela 3: Indicadores médios agregados por niimero de maquinas.

Indicador 1 Méquina (n = 101) 2 Madquinas (n = 11)

Manual Genético Manual Genético
Duragao média (h) 16,95 16,68 53,95 50,06
Numero de Passadas médias 8,71 9,68 7,82 6,09
Dentro do Trim de Referéncia (%) 30,34 83,68 17,86 95,06

de 29,12% para 84,80%, demonstrando robustez superior em casos de multiplas maquinas, onde
atingiu 95,06% de aderéncia.

Esse resultado indica que a abordagem heuristica ¢ uma ferramenta de apoio deciséria
considerdvel, especialmente para navios de grande porte onde o planejamento para garantir a segu-
ranga hidrostatica é mandatério. A melhora de estabilidade foi acompanhada de uma reducio na
duragcdo média estimada de 3,03%, chegando a 7,21% de reducdo nos casos mais complexos. Esses
resultados evidenciam que a otimizag¢do computacional permite reconciliar metas de produtividade
e seguranga.

Como contribui¢do adicional, a formulacdo matemédtica organiza o sequenciamento de
operacdes em termos de varidveis de decisdo, restri¢des fisicas e objetivos operacionais, servindo
como base para pesquisas futuras, Para a continuidade deste trabalho, recomendam-se os seguintes
desdobramentos: (i) a discretizag@o das passadas e dos pesos selecionados, de modo a preservar a
melhora do trim sem aumentar a complexidade de execucdo do plano operacional; (ii) o aprofun-
damento da calibracio e da anélise de sensibilidade dos parametros do algoritmo genético; e (iii) a
implementacdo e comparacido do desempenho com outros métodos de solugdo para o problema.
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