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"Ndo é o mais forte que sobrevive, nem o mais inteligente,
mas o que melhor se adapta as mudancas."
(Charles Darwin)

"Nenhum vento é favoravel para aquele que ndo sabe aonde vai."
(Séneca)



RESUMO

O Problema de Alocacgo de Bercos (PAB) é um dos principais desafios operacionais enfrentados
por terminais portudrios, especialmente em contextos com alta variabilidade de carga, multiplos
operadores e restricdes fisicas, como ocorre no sistema da APPA (Administracdo dos Portos
de Paranagud e Antonina). A alocac3o eficiente dos navios aos bercos impacta diretamente o
tempo de espera, o uso da infraestrutura e a fluidez da cadeia logistica. Diante da natureza
estocastica do ambiente portudrio e das limitacGes dos métodos deterministicos tradicionais,
esta dissertacdo propde a modelagem do PAB como um Processo de Decisdo Sequencial
(SDP), resolvido por meio de Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning — RL). A
abordagem considera estados definidos por pardametros operacionais reais, como tipo de carga,
tempo de manuseio, configuracdo dos bercos e tempos de troca entre tipos de operacao. A
abordagem incorpora técnicas de clusterizacdo funcional para reduzir o espaco de estados e
melhorar a especializacdo das politicas aprendidas. O treinamento é realizado com base em
recompensas projetadas para maximizar a ocupacao dos bercos e minimizar o tempo de espera
das embarcacdes. Os resultados obtidos incluem ganhos significativos de eficiéncia operacional
em relacdo a politicas tradicionais, como First-In First-Out (FIFO) e Priority of Handling Time
(PHT), com destaque para uma reducdo média de aproximadamente 37% nos tempos de
espera das embarcacdes, além de escalabilidade e robustez frente a incertezas operacionais.
Esta abordagem contribui para o avanco de solucdes baseadas em inteligéncia artificial no setor

portudrio e pode ser replicada em outros terminais com caracteristicas similares.

Palavras-chave: alocacao de bercos; aprendizado por reforco; portos; processo de decisao

sequencial; inteligéncia artificial.



ABSTRACT

The Berth Allocation Problem (BAP) is one of the main operational challenges faced by port
terminals, especially in contexts with high cargo variability, multiple operators, and physical
constraints, as observed in the APPA system (Administration of the Ports of Paranagua and
Antonina). Efficient allocation of vessels to berths directly impacts waiting times, infrastructure
utilization, and the fluidity of the logistics chain. Considering the stochastic nature of the port
environment and the limitations of traditional deterministic methods, this dissertation proposes
modeling the BAP as a Sequential Decision Process (SDP), solved through Reinforcement
Learning (RL). The approach considers states defined by real operational parameters, such as
cargo type, handling time, berth configuration, and switching times between different types of
operations. The model incorporates functional clustering techniques to reduce the state space
and improve the specialization of the learned policies. The training process is realized using
reward functions designed to maximize berth occupancy and minimize vessel waiting times.
The results achieved include significant operational efficiency gains compared to traditional
policies such as First-In First-Out (FIFO) and Priority of Handling Time (PHT), with emphasis
on an average reduction of approximately 37% in vessel waiting times, in addition to improved
scalability and robustness in the face of operational uncertainties. This approach contributes
to the advancement of artificial-intelligence-based solutions in the port sector and can be

replicated in other terminals with similar characteristics.

Keywords: berth allocation; reinforcement learning; ports; sequential decision process; artificial

intelligence.
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1 INTRODUCAO

O transporte aquaviario desempenha papel essencial no comércio internacional, mo-
vimentando aproximadamente 80% do volume total de cargas globais, conforme dados da
UNCTAD (2024). Em 2024, o transporte maritimo atingiu a marca de 12.292 milhdes de
toneladas movimentadas, representando um crescimento de 2,4% em relacdo ao ano anterior.
Entretanto, este crescimento ocorreu em um cenario marcado por desafios operacionais inéditos
e severos em rotas maritimas estratégicas, como os ataques no Mar Vermelho, que reduziram
em 50% o trafego pelo Canal de Suez, e a prolongada seca que limitou a capacidade do
Canal do Panam4 a apenas 3% do comércio global. Esses eventos forcaram maiores distancias
médias percorridas pelas mercadorias, atingindo 5.186 milhas por tonelada, o que impactou
negativamente os custos logisticos e contribuiu para a elevacdo das emissdes de carbono no
setor.

Os portos, enquanto pontos estratégicos que conectam as cadeias de suprimentos
globais, desempenham funcao critica para o escoamento eficiente de importacdes e exportacdes,
elementos indispensaveis para o funcionamento da economia mundial. Todavia, portos de
grande porte enfrentam desafios operacionais significativos, tais como congestionamentos
frequentes, longos tempos de espera dos navios para atracacdo, subutilizacdo de bercos de
carga e custos operacionais elevados. Com a demanda maritima em expansao continua, esses
problemas tendem a se agravar, especialmente quando combinados com aspectos externos como
alteracGes geopoliticas, a variabilidade climatica e a pressdo crescente por praticas ambientais
sustentaveis. Esses fatores coletiva e intensamente impdem a gestao portudria a necessidade
de solucdes mais dinamicas, adaptativas e inovadoras.

No contexto nacional, o sistema portuario brasileiro apresenta caracteristicas peculiares
que influenciam o seu desempenho operacional. Dentre elas destaca-se a alta concentracao
de cargas em poucos terminais, forte sazonalidade no fluxo de mercadorias e infraestrutura
muitas vezes saturada, que provoca restricoes a ampliacdo da capacidade portuéaria. Dentro
deste cenario, o porto de Paranagua, administrado pela Administracdo dos Portos de Paranagua
e Antonina (APPA), representa um dos principais corredores logisticos para a exportacdo de
graos do Sul do Brasil.

A operacao da APPA é marcada por alta complexidade operacional, devido a diversi-
dade de cargas movimentadas como contéineres, granéis liquidos e sélidos, multiplicidade de
operadores portudrios e limitacdes fisicas e logisticas proprias dos cais. Essas condicoes tornam
recorrente um problema critico na gestdo portuéria: o Problema de Alocacdo de Bercos (PAB).

O PAB consiste em determinar a alocacdo da posicao e do tempo de atracacio dos
navios nos bercos disponiveis, observando uma série de parametros operacionais, tais como o

tipo de carga transportada, a compatibilidade do calado da embarcacdo com o berco, o tempo
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necessario para o servico de carga e descarga, as janelas temporais para atracacdo estabelecidas
e a disponibilidade dos equipamentos de movimentacdo, como os guindastes. Esta decisao
impacta diretamente a eficiéncia operacional do porto, o tempo de espera das embarcacdes e
os custos associados a operacao.

A complexidade do PAB ¢é acrescida pela natureza dinamica e estocastica do ambiente
portuario. Os tempos reais de chegada e servico dos navios sao altamente influenciados por
diversas variaveis externas, incluindo condicGes meteoroldgicas imprevisiveis, atrasos logisticos,
flutuacGes na demanda e restricGes operacionais emergentes. Essas variabilidades tornam
insuficientes as abordagens deterministicas tradicionais, que frequentemente ndo conseguem
assegurar a eficiéncia necessaria em contextos reais e volateis.

Para lidar com essas dificuldades, trabalhos recentes tém experimentado diferentes
abordagens para incorporar as incertezas inerentes e garantir solucGes mais eficientes para o
PAB. Destacam-se métodos classicos de otimizacao, programacdo estocastica, metaheuristicas
e técnicas de aprendizado de maquina.

O Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning - RL) é particularmente adequado
para problemas dinamicos, pois permite que o sistema evolua continuamente por meio de
interacOes e aprendizado a partir de tentativas e erros, ajustando-se as condi¢cbes do ambiente
em tempo real. Por meio do mecanismo de recompensas, o algoritmo é capaz de guiar o
comportamento e adaptar suas estratégias de alocacdo a variabilidade operacional, como
alteracGes no tempo de chegada dos navios, flutuacGes meteoroldgicas e disponibilidade de
recursos. Assim, busca-se melhor a previsao dos tempos de carregamento e descarregamento,
além de otimizar o fluxo operacional dos terminais. Espera-se com essa abordagem alcancar
maior precisdo nas estimativas, reduzir custos de atracacao e aperfeicoar a utilizacao dos bercos
em condicGes reais e mutaveis.

Neste sentido, este trabalho propde o desenvolvimento e a aplicacdo de uma abordagem
por Aprendizado por Reforco para o PAB nos portos da APPA. Para isso, adota-se uma
clusterizacdo funcional capaz de capturar a heterogeneidade dos bercos e das embarcacoes,
permitindo segmentar o espaco de estados em grupos operacionais similares. O estudo avalia
diferentes técnicas de agrupamento de bercos, incluindo métodos estatisticos, como PCA, e
abordagens evolutivas, como Algoritmos Genéticos, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade
do estado sem comprometer a operacao do sistema portuario. Serd também modelada a
natureza estocastica das transicoes e formuladas funcdes de recompensa que reflitam objetivos
operacionais prioritarios, como a eficiéncia na ocupacdo dos bercos e a reducdo dos tempos de
espera dos navios.

Portanto, este estudo visa contribuir para uma solucdo adaptativa e replicavel em ambi-
entes portudrios complexos, ampliando o conhecimento a respeito da aplicacdo do Aprendizado

por Reforco em problemas logisticos reais e desafiadores como o PAB na APPA.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar uma abordagem baseada
em Aprendizado por Reforco para tratar o Problema de Alocacao de Bercos nos portos sob
administracao da APPA, considerando as incertezas e particularidades inerentes a operacao
portuaria, como a diversidade de tipos de carga movimentada, a sazonalidade na demanda, e
as caracteristicas do ambiente real.

Os objetivos especificos deste trabalho s3o:

Aplicar técnicas de clusterizacdo funcional para reduzir o espaco de estados e especializar

regras de decisdo para grupos de bercos com caracteristicas operacionais semelhantes;

= Implementar algoritmos de Aprendizado por Reforco, como o Q-learning, adaptados as

especificidades e restricoes operacionais da APPA;

» Realizar simulacdes computacionais, parametrizadas com dados reais do complexo portu-
ario de Paranagua (navios, bercos e preferéncias), de modo a avaliar o desempenho e a

eficiéncia através de um modelo discreto dinamico;

= Comparar o desempenho da abordagem baseada em Aprendizado por Reforco com
politicas tradicionais de alocagdo, como FIFO (First In, First Out) e PHT (Priority of
Handling Time), utilizando métricas que contemplam tempo médio de espera, taxa de

ocupacao dos bercos e robustez diante de diferentes cenéarios operacionais.
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2 FORMULACAO DO PROBLEMA

A Administracdo dos Portos de Paranagué e Antonina (APPA) opera em um ambiente
caracterizado por elevada complexidade operacional, resultado da coexisténcia de miultiplos
bercos multipropésito, restricGes fisicas heterogéneas e variabilidade temporal nos fluxos de
embarcacoes. A eficiéncia na alocacdo de navios a esses bercos é, portanto, determinante para
o desempenho do sistema portuario, impactando diretamente os tempos de espera, a formacao
de filas e a utilizacdo da infraestrutura disponivel.

O Problema de Alocacdo de Bercos (PAB) surge nesse contexto como um desafio
central. A formulacdo adequada do PAB é essencial tanto para a andlise de estratégias de
decis3ao quanto para a avaliacdo de seus efeitos operacionais em cenarios de alta carga e

incerteza, como os observados na operacdo diaria da APPA.

2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O Problema de Alocacdo de Bercos (PAB) é um elemento fundamental na pesquisa
em logistica portuéria, pois determina diretamente a eficiéncia do uso do cais, a produtividade
do terminal e os custos operacionais da operacdo portudria (Cordeau et al., 2005). O foco
desta revisdo é o PAB Discreto (PABD), amplamente estudado devido a sua aderéncia a
realidade operacional de diversos portos. Assim, a literatura tem se consolidado ao redor de
modelos matematicos e de meta-heuristicas capazes de fornecer solucoes robustas em horizontes
compativeis com a decisdo operacional.

A organizacao conceitual mais difundida na literatura divide o PAB segundo dois eixos:
(i) a dimens3o espacial, que descreve o layout do cais como continuo, discreto ou hibrido; e (ii)
a dimens&o temporal, distinguindo formulagdes estaticas ou dinamicas (Barbosa et al., 2016).
Serdo somente exploradas, dentro do PABD, as dimensGes temporais, acrescidas do Processo
Estocatico. A selecdo dos trabalhos segue levantamentos sistematicos apoiados sobretudo nos
surveys de Barbosa et al. (2016) e Rodrigues e Agra (2022), que documentam a evolucdo
metodoldgica e as principais estratégias de solucdo.

2.1.1 PAB DISCRETO ESTATICO (PABDS)

As formulacdes estaticas do PAB assumem que todos os navios sdo conhecidos antes do
inicio da programacao, o que viabiliza representacdes deterministicas relativamente compactas
(Hansen; Oguz, 2003). Essa caracteristica possibilita, em muitos casos, trata-las como variantes

de problemas de atribuicdo, soluciondveis em tempo polinomial (Cordeau et al., 2005).



20

A consolidacdo dessa base tedrica, inicia-se com o trabalho seminal de Imai, que
formulou o PAB Discreto Estatico (BAPDS) visando minimizar o tempo total de permanéncia
das embarcacdes, representando o cais como posicdes discretas pré-definidas (Imai; Nagaiwa;
Tat, 1997). Na década seguinte, avancos metodoldgicos ampliaram a fundamentacdo tedrica
do problema. Em 2003, Hansen e Oguz (2003) apresentaram uma formulacdo de Programac&o
Inteira Mista (MIP), que se tornou referéncia por capturar, de maneira compacta, as restricdes
estruturais do PABDE. Pouco depois, Cordeau et al. (2005) reinterpretaram o PAB discreto como
um Problema de Roteamento de Veiculos Multi-Depésito com Janelas de Tempo (MDVRPTW),
destacando sua natureza combinatéria e aproximando-o de classes classicas de problemas
NP-dificeis.

Paralelamente, estudos sobre a equivaléncia entre modelos continuos e discretos, como
em (Imai; Sun et al., 2005), reforcaram que formulacdes discretizadas eram suficientes para
representar, com precisdo pratica, instancias reais. Ao longo da década seguinte, pesquisas
como as de Buhrkal et al. (2011) e Cereser et al. (2021) aprofundaram a analise comparativa
entre modelos e evidenciaram a dificuldade crescente de resolucdo para instancias de maior
porte, mesmo em cenarios totalmente estaticos.

Mais recentemente, o foco deslocou-se para aplicacdes em larga escala e cenarios
criticos. Yin et al. (2022) trataram explicitamente o PAB Discreto Estatico sob restricoes
de maré e centenas de navios, propondo o Algoritmo Genético de Agrupamento de Variaveis
Iterativo (IVGGA) como estratégia de decomposicdo eficiente. Em 2024, Hamdan et al. (2024)
reforcaram a natureza NP-hard do PAB estatico e discutiram o emprego de meta-heuristicas
modernas, como o Harmony Search Algorithm, para enfrentar a complexidade crescente desses
ambientes.

Em conjunto, esses avancos definiram o nicleo estrutural das formulacdes estaticas e
estabeleceram as bases matematicas, discretizacdo, modelagem de janelas de tempo, decompo-
sicao e equivaléncia entre modelos, que posteriormente serviram de ponto de partida para a
evolucao do PAB em direcao ao ambiente dindmico e, mais recentemente, a otimizacao online

baseada em aprendizado por reforco.

2.1.2 PAB DISCRETO DINAMICO (PABDD)

A consideracao das chegadas ao longo do horizonte de planejamento torna a progra-
mac3o de bercos mais coerente com a operacdo real dos terminais portuérios (Imai; Nishimura;
Papadimitriou, 2001). A necessidade de lidar com decisdes sequenciais e informacdes reveladas
ao longo do tempo eleva significativamente a complexidade do problema, conferindo-lhe carater
NP-hard (Monaco; Sammarra, 2007). A evolucdo cronolégica dos principais avancos mostra o
esforco continuo da literatura em aprimorar modelagens e métodos de soluc3o.

A evolucdo cronolégica desse campo inicia-se em 2001, quando foi proposta uma

formulacdo dinamica pioneira para o PABDD, resolvida por meio de Relaxacdo Lagrangiana e
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método do subgradiente (Imai; Nishimura; Papadimitriou, 2001). O modelo foi expandido para
incorporar prioridades de atendimento, o que exigiu a adocdo de Algoritmos Genéticos, dada a
natureza ndo linear introduzida pela nova fun¢do objetivo (Imai; Nishimura; Papadimitriou,
2003). Essa formulacdo estabeleceu as bases conceituais que nortearam os avancos subsequentes,
sendo posteriormente refinada em (Monaco; Sammarra, 2007).

Uma mudanca metodoldgica relevante ocorreu com a interpretacao do PABDD como
um Problema de Roteamento de Veiculos com Miultiplos Depédsitos e Janelas de Tempo
(MDVRPTW), o que permitiu explorar heuristicas de Busca Tabu particularmente eficazes,
como o T2S, capazes de alcancar desempenho comparavel a métodos exatos truncados (Cordeau
et al., 2005). Pouco depois, uma reformulacdo mais compacta do PABDD foi apresentada com
o intuito de reduzir o espaco de busca, novamente recorrendo a técnicas lagrangianas (Monaco;
Sammarra, 2007).

O periodo seguinte é marcado pela consolidacdo e diversificacdo das meta-heuristicas
aplicadas ao problema. Em 2008, a Busca em Vizinhanca Varidvel demonstrou eficiéncia na
minimizacdo conjunta de custos de espera, manuseio e penalidades (Hansen; Oguz; Mladenovi¢,
2008), enquanto uma abordagem de Simulated Annealing mostrou-se capaz de produzir solu¢des
de alta qualidade com baixo tempo computacional (Mauri; De Oliveira; Lorena, 2008). Nesse
mesmo ano, a integracdo entre o Problema de Alocacdo de Bercos e a Atribuicdo de Guindastes
ampliou o escopo de estudo, contemplando terminais multiusuarios e sendo resolvida por meio
de Algoritmos Genéticos (Imai; Chen et al., 2008).

Os anos seguintes trouxeram novas estratégias hibridas e mecanismos de intensificacdo
da busca. Técnicas como o Clustering Search (Oliveira; Mauri; Lorena, 2012) e abordagens
hibridas baseadas em Busca Tabu (Lalla-Ruiz; Melian-Batista; Moreno-Vega, 2012) ampliaram
as possibilidades de tratamento do PABDD, aprofundando o uso de estruturas de vizinhanca e
de mecanismos de diversificacdo controlada.

A partir disso, observa-se uma consolidacdo das meta-heuristicas como principal
caminho para lidar com as crescentes dimensoes e incertezas do problema. O estudo de Barbosa
(2014) demonstrou que métodos baseados em Programacdo Inteira, embora eficientes para
instancias pequenas, perdem competitividade rapidamente a medida que o nimero de navios
cresce. Nesse contexto, o Algoritmo Genético BRKGA destacou-se ao superar rotineiramente
os solvers exatos, reforcando a tendéncia de priorizar abordagens meta-heuristicas em cenarios
dinamicos. Outras contribuicdes relevantes desse periodo incluem a heuristica Iterated Greedy
proposta por Lin, Ying e Wan (2014) e a modelagem multi-agentes de Mnasri e Nasri (2014),
que reinterpretam o PABD como um problema de maquinas paralelas, ampliando o escopo
conceitual do problema.

A formulacdo linearizada de Programacdo Inteira Mista apresentada por Simrin e
Diabat (2015) reforcou esse diagndstico: apesar da sofisticacdo dos modelos exatos, sua
escalabilidade seguia limitada, especialmente em cenarios com dezenas de navios e bercos.

A meta-heuristica baseada em Algoritmos Genéticos proposta pelos autores mostrou maior
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robustez, reafirmando o papel dessas técnicas como alternativas praticas para instancias reais e
de grande porte.

Nos anos subsequentes, a literatura passou a incorporar mecanismos inspirados em
inteligéncia coletiva e modelos multi-agentes. O trabalho de Prencipe e Marinelli (2020),
ao comparar a Otimizacdo por Colonia de Abelhas (BCO — Bee Colony Optimization), a
Otimizagdo por Colénia de Formigas (ACO — Ant Colony Optimization) e métodos exatos,
consolidou a vantagem das meta-heuristicas de swarm intelligence em ambientes dinamicos.
Em paralelo, Mnasri e Alrashidi (2021) aprofundaram a abordagem baseada em Sistemas
Multi-Agentes (MAS — Multi-Agent Systems), estruturada sobre negociacdo e coordenacdo
distribuida, demonstrando ganhos de desempenho significativos frente ao Algoritmo Genético
(GA) e a Busca Tabu, especialmente para instancias complexas e sujeitas a mdltiplas restrices
operacionais.

Complementando essa evolucdao metodoldgica, surgiram contribuicoes que aumentaram
a aderéncia dos modelos as condicGes reais de operacao. Destaca-se o uso de Algoritmos
Genéticos hibridos com Programacdo Dinamica, capazes de representar restricdes especificas
de portos reais, como preferéncias de carga por berco e limitacGes geométricas, em aplicacdes
praticas, como no estudo da APPA (Bacalhau; Casacio; Azevedo, 2021).

Mais recentemente, observa-se a transicdo para uma nova fase, marcada pelo uso
crescente de Otimizacdo Online e Aprendizado por Reforco. Estudos como o de Y. Dai, Z. Li
e B. Wang (2023) introduziram variantes avan¢adas de RL profundo, como o Deep Double
Q-Network, visando lidar com incertezas de chegada e setup de guindastes em tempo real. Em
2024, Wang, Li e Cao (2024) estenderam essa tendéncia ao demonstrar que modelos DQN
podem superar heuristicas tradicionais, incluindo versdes paralelas e hibridas do ACO, reduzindo
substancialmente o tempo de espera dos navios. Este movimento evidencia a maturacdo da
area rumo a abordagens adaptativas e capazes de aprender politicas diretamente das interacdes
com o ambiente, inaugurando uma etapa de integracdo mais forte entre aprendizado online,
simulacdo e otimizacdo sob incerteza.

De forma geral, a trajetéria da literatura revela um movimento continuo em direcao a
modelos mais representativos e métodos cada vez mais refinados. A incorporacdo de elementos
operacionais reais, somada ao uso crescente de métodos hibridos e técnicas de reducdo de
complexidade, evidencia a maturidade alcancada pelo estudo do PABDD e sua capacidade de

apoiar decisoes criticas em ambientes portuarios dinamicos e altamente competitivos.

2.1.3 PAB DISCRETO ESTOCATICO (PABDE)

A realidade da operacao portuaria implica que os parametros de planejamento, como
o tempo de chegada (AT) e o tempo de manuseio (HT), sdo frequentemente incertos devido
a fatores como clima e falhas mecénicas (Zhen; Lee; Chew, 2011; Guo; Wang; Zheng, 2021;

Rodrigues; Agra, 2022). As abordagens para lidar com a incerteza sdo classificadas como
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proativas (P), que planejam a priori levando em conta a incerteza; reativas (R), que ajustam a
programacao apés a ocorréncia da disrupcdo; ou proativas/reativas (PR), que combinam uma
solucdo de linha de base com a¢des de recurso ajustaveis (Rodrigues; Agra, 2022; Liu; Xiang;
Zheng, 2020).

A Programac3o Estocastica (SP) assume conhecimento das distribuicdes de proba-
bilidade. Zhen, Lee e Chew (2011) propéem um modelo de duas etapas (PR), balanceando
custo base e recuperacdo. Ursavas e Zhu (2016) aplicam Programacdo Dindmica Estocéstica
ao PABD, identificando politicas 6timas do tipo threshold.

A Otimizagdo Robusta (RO), empregada quando faltam distribuicdes confiaveis,
modela conjuntos de incerteza. Zhen e Chang (2012) apresentam um modelo biobjetivo que
insere buffers para reforcar a robustez (Zhen; Chang, 2012). Liu, Xiang e Zheng (2020) propdem
um modelo robusto de duas etapas (PR) com conjuntos orcamentados de incerteza, resultando
em solucdes menos conservadoras.

A seguir sdo destacados diversos trabalhos na area de aprendizado de maquina aplicados

ao PAB, buscando justificar a aplicacao do RL.

2.1.4 APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADO AO PAB

O emprego de técnicas de Aprendizado de Maquina (ML) na resolucdo do PAB tem se
intensificado nas Ultimas décadas a medida que a operacdo portuaria se tornou mais complexa
e sujeita a ruido e incertezas. Enquanto os modelos classicos baseados em programacao
matematica e heuristicas fornecem referéncias fundamentais para avaliacdo de qualidade e
limites inferiores, eles frequentemente assumem premissas deterministicas ou simplificadoras
que n3o se sustentam em cendrios reais de operacdo (Rodrigues; Agra, 2022). Nesse contexto,
abordagens data-driven permitem transformar incertezas, por exemplo, variacdes no Estimated
Time of Arrival (ETA) e nos tempos de manuseio, em sinais passiveis de previsdo e incorporacdo
em regras de alocacdo mais resilientes (Rodrigues; Agra, 2022; Guo; Wang; Zheng, 2021).

A literatura aplicada ao PAB com ML organiza-se, de modo geral, em duas linhas
principais (Rodrigues; Agra, 2022). A primeira envolve a predicdo de pardmetros operacionais
criticos, como ETA e HT (handling time), por meio de técnicas de regressdo ou redes neurais,
cujas estimativas s3o posteriormente incorporadas em modelos de otimizacdo ou em buffers
de robustez (Guo; Wang; Zheng, 2021; Kolley et al., 2022). A segunda, mais promissora para
decisOes sequenciais em ambiente estocastico, corresponde as técnicas de RL, especialmente
variantes de Q-learning e algoritmos de Deep Q-Network, capazes de aprender regras de alocacdo
diretamente da interacdo com um simulador, sem a necessidade de modelar explicitamente as
probabilidades de transicdo (Zeng; Yang; Hu, 2011; Cervellera et al., 2021).

Trabalhos recentes demonstram a aplicabilidade e os ganhos potenciais do RL e de
abordagens hibridas em problemas portuérios préximos ao PAB. Zeng, Yang e Hu (2011)

integraram simulacao e RL para escalonamento de operacGes em terminais, evidenciando a
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viabilidade da combinacdo simulacdo—aprendizado. Cervellera et al. (2021) investigaram a
otimizacdo de politicas para alocacdo de bercos, destacando como a formulacao por politicas
(policy optimization) facilita replanejamentos em tempo real. Mais recentemente, estudos que
aplicaram arquiteturas profundas, como Deep Q-Network (DQN) e suas variantes, por exemplo,
Dueling DQN e Double DQN, mostraram ganhos em cendrios com chegadas aleatérias de
navios e tempos de configuracdo de guindastes, evidenciando maior robustez e adaptabilidade
frente a aleatoriedade operacional (Dai, Yonggai; Li, Zongchen; Wang, Boyu, 2023; Zhou;
Cao; Wang, 2024; Lv et al., 2024). Além disso, iniciativas que combinam ML preditivo (para
HT/ETA) com heuristicas de otimizacdo (PSO, AG) apontam para uma via hibrida eficiente
entre previsdo e decisdo (Guo; Wang; Zheng, 2021).

Ao examinar a literatura experimental e aplicada, emergem alguns padrdes metodolé-
gicos e lacunas. Meta-heuristicas hibridas e métodos baseados em simulacdo continuam sendo
referéncia para instancias de grande escala, sobretudo quando o objetivo é incorporar restricoes
operacionais detalhadas, por exemplo, compatibilidades de carga e dimensdes de navios. Por
outro lado, deep RL tende a exigir volumes de dados e poder computacional substanciais para
treinar agentes com boa generalizacdo, e frequentemente carece de mecanismos explicitos para
incorporar regras operacionais complexas sem engenharia adicional do espaco de estados ou da
funcdo de recompensa (Zhou; Cao; Wang, 2024; Lv et al., 2024). Trabalhos que propuseram
formulacdes robustas e distribucionalmente robustas (RO / DRO) mostram como controlar
trade-offs entre desempenho médio e pior caso, oferecendo uma capacidade complementar ao
RL para ambientes com incerteza limitada por informacado histérica (Liu; Xiang; Zheng, 2020;
Agra; Rodrigues, 2022).

Dessa analise decorre a motivacao e o posicionamento do presente estudo. A opcao por
uma abordagem de RL, baseada em Q-learning tabular, por clusterizacdo de bercos, combina
trés vantagens pragmaticas: (i) permite incorporar, de forma direta e transparente, restricdes
operacionais reais (calado, comprimento, preferéncia de mercadoria) na definicdo de acBes
e penalidades; (ii) reduz o espaco de estados por meio de agregacdo (clusters), tornando
o aprendizado computacionalmente exequivel sem a necessidade de redes profundas; e (iii)
conserva a capacidade de adaptacdo online do RL, aprendendo regras de alocacdo a partir de
interacdo simulada que reproduz a incerteza observada empiricamente. Em sintese, enquanto
a literatura mostra avancos relevantes em predicao, heuristica e RL profunda para o PAB, a
combinacdo proposta, Q-learning tabular aplicado ao contexto operacional da APPA, constitui
uma contribuicdo original ao traduzir os beneficios do RL para um porto multipropésito com
forte sazonalidade, onde a heterogeneidade de bercos e a necessidade de decisdes em tempo
quase real impdem requisitos especificos pouco contemplados em trabalhos anteriores.

Por fim, a revisdo aqui sumarizada evidencia que, embora existam estudos que aplicam
RL ao PAB em ambientes controlados ou sintéticos, ha escassez de trabalhos que integrem:
(a) estrutura operacional real de um complexo portudrio multipropésito; (b) reducdo de

dimensionalidade via clusterizacdo orientada por restricdes; e (c) validacdo em instancias
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geradas a partir de dados histéricos de operacdo, exatamente o conjunto de caracteristicas que

diferencia e justifica a relevancia deste trabalho para o caso da APPA.

2.2 ASSOCIACAO DE PORTOS DE PARANAGUA E ANTONINA
(APPA)

A APPA coordena um dos principais complexos portuérios do Brasil, cuja operacao
combina alto volume de cargas, diversidade logistica e forte variabilidade temporal. Com 24
bercos distribuidos entre Paranagua e Antonina, a APPA movimenta dezenas de milhGes de
toneladas por ano, atendendo principalmente grdos, fertilizantes, combustiveis, liquidos, carga
geral e contéineres. O Porto de Paranagua, responsavel pela maior parte dessas operacoes,
figura entre os portos publicos de maior relevancia no pais, com fluxos que alcancam mais de
60 milhdes de toneladas em anos recentes, um aumento de 6,2%.

Sua érea de influéncia da APPA ultrapassa o estado do Parana, conectando produtoras
do Mato Grosso, Santa Catarina e parte de S3o Paulo a diversos destinos internacionais, com
destaque para China, Holanda e Coreia do Sul. Essa escala operacional reforca a importancia
de estratégias eficientes de alocacdo de navios, especialmente em periodos criticos como a
safra agricola.

Os bercos apresentam caracteristicas especificas de comprimento, profundidade e
compatibilidade operacional, impondo restricGes diretas ao PAB. Cada embarcacdo pode ser
alocada apenas a bercos compativeis com suas dimensdes fisicas e tipo de carga, o que restringe
o conjunto viavel de decisoes.

A organizacao espacial dos bercos, ilustrada na Figura 1, evidencia a segmentacdo
funcional entre os portos de Paranagua e Antonina, refletindo especializacoes operacionais que
influenciam diretamente o processo de alocacdo.

Entre suas caracteristicas operacionais destacam-se:

= sazonalidade intensa, que aumenta filas de espera na safra;

» heterogeneidade estrutural, com bercos especializados e multipropésito;

» diversidade de cargas (granel sélido, granel liquido, carga geral, contéineres);

= restricdes fisicas rigidas (calado, comprimento, calado dindmico, largura);

= infraestrutura préxima da capacidade, agravando conflitos por recursos;

= exigéncia de priorizacdo de cargas estratégicas, como fertilizantes e combustiveis;

= variacdo operacional elevada ao longo do dia.
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Figura 1 — Organizacdo dos bercos de atracacdo na APPA

PARANAGUA

Granéis Liquidos I Contéineres

I Granéis Solidos - Exportagao Granéis Solidos e Fertilizantes — Importagdo

Carga Geral Veiculos “Dolphins de atracacdo em fase pré-operacional

ANTONINA

BERCO MULTI-PROPOSITO

Fonte: Portos do Parané (2024).

A Tabela 1 resume as caracteristicas técnicas dos bercos, diferenciando profundidade,
comprimento e preferéncia operacional. Essas informacdes sao essenciais para a formulacdo do

PAB, pois definem o conjunto vidvel de alocacdo de navios.

Tabela 1 — InstalacGes portuarias da APPA

ID Comprimento (m) Profundidade (m) Mercadorias preferenciais

Granéis Liquidos

141 210 12.1 Combustiveis
142 190 10.6 Combustiveis
143 220 11.9 Combustiveis, Oleo Alimenticio
144 220 8.0 Oleo Alimenticio, Combustiveis

Granéis Sélidos

200 190 12.5 Fertilizantes
200A 235 9.2 Fertilizantes
201 225 11.8 Fertilizantes, Gr3os, Farelos

Continua na préxima pagina
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ID Comprimento (m) Profundidade (m) Mercadorias preferenciais

204 190 11.8 Acdcar, Graos
206 225 10.6 Graos

208 200 9.3 Sal Marinho, Fertilizantes
209 241 12.7 Fertilizantes
211 200 12.7 Fertilizantes
212 251 13.0 Farelos, Graos
213 253 13.0 Farelos, Graos
214 259 13.0 Farelos, Graos
Carga Geral

202 200 11.3 Aclcar, Veiculos
205 160 11.0 Aclcar, Passageiros

Contéineres

215 336 13.0 Veiculos, Contéineres
216 336 13.0 Contéineres

217 336 13.0 Contéineres

218 200 10.0 Contéineres

219 200 10.0 Veiculos

Multipropésitos

113 160 9.5 Aclcar, Passageiros
114 200 9.5 Acdcar, Graos

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025)

Essas caracteristicas tornam a APPA um ambiente particularmente adequado para o
estudo do PAB, uma vez que pequenas variacdes nas decisoes de alocacdo podem resultar em
impactos significativos nos niveis de congestionamento, nos tempos de espera e na eficiéncia

global do sistema.

2.3 PROBLEMA DE ALOCACAO DE BERCOS (PAB)

O Problema de Alocacdo de Bercos consiste em determinar, para cada navio, o berco
ao qual sera alocado e o instante de inicio de sua operacdo. Na literatura, o PAB pode ser
classificado segundo diferentes dimensdes, das quais se destacam as dimensdes espacial e

temporal.

» Dimensao espacial
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— Discreto: os bercos s3o posicoes fixas previamente definidas.

Continuo: a posicao é escolhida ao longo de um cais modelado como segmento

continuo.

Hibrido: parte da infraestrutura é fixa, parte é continua.

Aplicacao na APPA: como os portos possuem bercos individualizados e com

caracteristicas distintas, o problema se enquadra naturalmente no modelo discreto.

» Dimensao temporal

Estatico: todas as chegadas sdo conhecidas antecipadamente.

— Dinamico: os navios chegam ao longo do tempo.

Estocastico: incorpora incertezas de chegada e operacao.

A operacdo real da APPA, marcada por atrasos, clima e variacdo na disponibilidade
dos navios, configura claramente um ambiente dindamico. Portanto a APPA fornece o ambiente

ideal para o PAB analisado neste trabalho por trés motivos centrais:

» Estrutura discreta: As posicoes de atracacdo sdo fixas e pré-determinadas, compativeis

com a formulacao do PAB discreto.

» Operacdo dindmica: Os navios chegam continuamente, sujeitos a atrasos, sazonalidade e

variacoes operacionais.

» Heterogeneidade e miltiplas preferéncias: Bercos multipropésito, diferencas de calado e

cargas com multiplas possibilidades de atracacdo tornam a decisdo nao trivial.

Embora o modelo a ser apresentado busque representar fielmente a légica operacional,
algumas situacdes reais foram excluidas por nao integrarem o escopo analitico, como a retirada

de navios da fila ou negociacdes relacionadas a sobreestadia (demurrage).

2.3.1 FORMULACAO MATEMATICA DO PAB DISCRETO DINAMICO

O Problema de Alocacdo de Bercos (PAB) pode ser abordado de maneira discreta,
considerando os bercos como unidades de tamanho fixo, o que representa uma adaptacao
pratica para ambientes portuarios como o da APPA. Essa abordagem é inspirada no modelo
proposto por Bacalhau (2021), que n3o incorpora penalidades ou preferéncias especificas de
mercadorias, tratando o problema de forma generalizada e focada na eficiéncia de alocacdo em

bercos multipropdsito.
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INDICES E CONJUNTOS

1 € B indice dos bercos disponiveis no porto.
jJ € N indice dos navios que devem ser alocados.

j' € N\ {j} indice de outro navio distinto de j, usado para definir ordem de atendimento.

PARAMETROS

A; instante de chegada do navio j ao sistema portuario.

M.

; instante de inicio do atendimento (atracacdo) do navio j.

S;; tempo de servico do navio j no berco <.

d; profundidade disponivel no berco .

h; altura maxima permitida no berco .

l; comprimento maximo permitido no berco .

d;, hj,l; profundidade, altura e comprimento requeridos pelo navio j.

pmins Pomin, Lmin Margens minimas de seguranca para profundidade, altura e comprimento.

VARIAVEIS DE DECISAO
x;; variavel bindria que indica a alocagdo do navio j ao berco i:

= 7;; = 1 se o navio j é alocado ao berco 7;

= 1,;; = 0 caso contrario.
y;; variavel bindria que representa a precedéncia entre navios alocados ao mesmo berco:
= y,» = 1 se o navio j é atendido antes do navio j;

= y;;» = 0 caso contrario.

DOMINIO DAS VARIAVEIS

zi; € {0,1}, Vie B,VjeN

y;i € 10,1}, Vje N, V5 e N\{j}
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A formulacao matematica do PAB discreto dinamico sugere que seja calculado, para

cada navio j € N e berco ¢ € B:

Z =Y [(M; — Aj) + Syl w5

i€BjeN

sujeito as seguintes restricoes:

Z Tij = ]_, Vj eN

i€B

i€EB

i€B

i€B

[Mj/ - (z Sigtis + Mj)] iy > 0, Vj e N, W € N\ {7}
i€B

Neste modelo:

(2.6)

= A expressdo (2.1) representa uma métrica de desempenho agregada, que contabiliza o

tempo de espera e o tempo de servico dos navios no sistema, sendo utilizada exclusiva-

mente para comparacdo entre politicas.

= A restricdo (2.2) assegura que cada navio seja alocado a exatamente um berco.

= As restricdes (2.3)—(2.5) garantem a viabilidade fisica e operacional das alocacdes.

= A restricdo (2.6) estabelece a coeréncia temporal do atendimento entre navios alocados

ao mesmo berco.

Dessa forma, o modelo matematico ndo é resolvido como um problema de otimizacao,

sendo empregado como uma formulacdo de referéncia que estrutura o processo de simulacdo,

garante o atendimento as restricGes operacionais do sistema portuéario e viabiliza o célculo

consistente das métricas de desempenho analisadas nos experimentos.
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3 APRENDIZADO POR REFORCO

O estudo de problemas operacionais que evoluem no tempo, sujeitos a incertezas e a
informacdes parcialmente reveladas, frequentemente exige um arcabouco matematico capaz
de representar decisdes tomadas de forma iterativa. Nesses cendrios, os Processos de Decisdo
Sequencial (SDP) fornecem uma estrutura formal para modelar sistemas nos quais cada decisdo
influencia simultaneamente o desempenho imediato e o estado futuro do sistema (Bertsekas,
2012). A formulacdo em termos de estados, acdes e dindmicas de transicdo permite capturar
a natureza encadeada das decisdes, caracteristica central de diversos problemas logisticos
complexos, incluindo operacdes portuéarias, despacho de recursos e planejamento reativo em
ambientes com variabilidade operacional.

Nesse contexto, métodos de Aprendizado por Reforco (RL) surgem como alternativas
particularmente eficazes quando as probabilidades de transicao ou distribuicoes estocasticas
associadas ao sistema ndo s3o conhecidas de forma explicita. Entre esses métodos, o RL
destaca-se por sua capacidade de aproximar valores étimos de decisdo apenas por meio de
interacdes simuladas com o ambiente, dispensando a modelagem analitica das dindmicas
subjacentes (Watkins, 1992; Sutton; Barto, 1998). Em termos computacionais, o método
atualiza estimativas numéricas para cada par estado—acao com base em observacoes sucessivas,
ajustando tais estimativas para aproximar o valor 6timo associado ao processo decisério
sequencial. O mecanismo de atualizacdo fundamenta-se na diferenca temporal (temporal-
difference), que combina observaces imediatas com estimativas futuras, permitindo aprendizado
incremental, estavel e compativel com ambientes n3o estacionérios.

A utilidade pratica dessa abordagem tem sido amplamente demonstrada em dominios
onde a dinamica do sistema é complexa, ruidosa ou de dificil representacao matemética. Em
particular, operacoes portuarias apresentam caracteristicas que se ajustam naturalmente a esse
tipo de modelagem: chegadas irregulares de navios, tempos de operacao incertos, interferéncias
climaticas e necessidade de decisdo em tempo quase real. Estudos recentes tém explorado
justamente essa convergéncia, utilizando Q-learning para aproximar solucdes de problemas
de alocac3do, escalonamento ou despacho em condicdes sujeitas a variabilidade operacional
(Cervellera et al.,, 2021; Dai, Yonggai; Li, Zongchen; Wang, Boyu, 2023). A auséncia de
necessidade de um modelo probabilistico estruturado torna o método especialmente atrativo
para problemas cuja incerteza nao pode ser adequadamente capturada por distribuicdes classicas
ou por modelos paramétricos confiaveis.

No contexto deste trabalho, a adocao de Aprendizado por Reforco decorre de sua
capacidade de lidar com problemas onde a decisdo 6tima depende da interacdo entre multiplas
etapas interligadas. A natureza sequencial do PAB dindmico, combinada a incerteza operacional

que rege o fluxo de navios e a variabilidade nos tempos de atendimento, enquadra-se de maneira
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direta na formulacdo de um SDP. Assim, o método é empregado como um estimador iterativo
dos valores associados as decisdes de alocacdao em diferentes estados do sistema, construindo o
conhecimento necessario para a escolha de acdes que minimizem efeitos cumulativos, como
espera, desalinhamentos operacionais ou configuracoes subétimas de utilizacao do cais.
Dessa forma, Q-learning funciona como um conector entre a estrutura tedrica dos
Processos de Decisdo Sequencial e a necessidade pratica de solucdes robustas para problemas
de natureza dinamica e estocastica. O método oferece uma alternativa computacionalmente
vidvel para representacdo e busca de valores 6timos ao longo do tempo, mantendo coeréncia
com a estrutura matematica do problema e adequacdo as particularidades operacionais que

motivam a analise desenvolvida nesta dissertacao.

3.1 PROCESSO DE DECISAO SEQUENCIAL

Para a aplicacdo do Q-learning, modela-se um Processo de Decisdo Sequencial (SDP),
permitindo representar a dinamica temporal e as restricGes operacionais do ambiente portuario.
Essa abordagem é especialmente adequada para cenarios em que decisbes devem ser tomadas

em etapas sucessivas, considerando o impacto de cada acdo sobre o estado futuro do sistema.

3.1.1 PARAMETROS DO APRENDIZADO POR REFORCO

Seja S o conjunto de estados e A o conjunto de acles disponiveis ao agente. O valor
| A| representa a cardinalidade do espaco de acGes.

O algoritmo de Q-learning utiliza os seguintes pardmetros:
= «a € (0,1]: taxa de aprendizado;
= v € [0,1]: fator de desconto;
= ¢ € [0,1]: taxa de exploracdo da politica e-greedy.
A seguir, s3o definidos os principais elementos que compdem o SDP:

= Espaco de Estados (5): Cada estado representa uma configuracdo do sistema portuério
em um dado instante, incluindo informacdes como a fila de navios aguardando atracacao,
a ocupacao atual dos bercos, o tipo de carga transportada, e as restricoes operacionais

vigentes.

Cada estado é representado por:

t t i t

s = [817327'-'a8b} (31)
onde b é o nimero de bercos e 35- é o nimero de horas restantes para a finalizacao do
servico no berco j no instante ¢. Cada estado s € S captura as condicdes operacionais

do sistema em um determinado momento.
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» Espaco de Acdes (A): As acBes correspondem as decisdes de alocacdo de navios aos
bercos disponiveis. Cada acdo considera fatores como compatibilidade de carga, tempo

estimado de operacao, e preferéncias logisticas.

Cada acdo possivel em um instante de decisdo t é representada por:

aj, = (bj,¢;,d) com aj € A (3.2)

onde b; é o identificador de um berco j disponivel, ¢; € {carga 1, carga 2,...carga m}
representa o tipo de carga m do navio ¢, d € {0,1} indica o atraso, sendo d = 0 a
alocacao sem atraso e d = 1 a alocacdo com atraso, e o indice k representa a identificacdo
inica de uma acao no conjunto A, em um determinado instante ¢. A ac3o de nao realizar

nenhuma alocacao é representada por
Qzero = (0, 07 0)7

e ndo gera recompensa associada.

O conjunto A de acdes possiveis em cada instante ¢ é condicionado pelas restrices
operacionais de compatibilidade entre o navio e os bercos (dimensdes, tipo de carga) e a

disponibilidade atual dos bercos, conforme o estado s'.

= Funcdo de Recompensa (R): A recompensa quantifica o desempenho da agdo tomada
em determinado estado. Pode ser definida com base em métricas como tempo de espera

minimizado, eficiéncia na utilizacdo dos bercos, ou atendimento as preferéncias de carga.

Ela é definida por:

-1, se a acao resultar em violacao

de restricao de ocupacao do berco;

t __ .
R(azl‘/~C7 St) — O, , se a’k - (07 07 O)a (33)
2.

sﬁ-, se a alocacdo for feita com atraso;
1

J

J

b
st caso contrario.
-1

A funcdo proposta visa incentivar alocacSes que aumentam a utilizacdo dos bercos
(refletida pela soma dos tempos de ocupacio), penaliza decisdes invalidas com recompensa

negativa e atribui um peso maior as acoes realizadas com atraso.

» Funcdo de Transicdo (7'): Representa a probabilidade de transicdo entre estados apds a
execucdo de uma acdo. No contexto portuario modelado, essa transicao inclui a evolucao
estocastica dos tempos restantes de atendimento nos bercos, sendo discretizados em

multiplos de trés horas para reduzir a complexidade do espaco de estados. A cada passo
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de tempo (1 hora), com probabilidade p = 0,9, o tempo restante de servico de cada
berco ocupado é reduzido aleatoriamente entre 1 e 3 horas, sendo o novo estado ajustado
conforme a discretizacdo adotada. Embora essa funcao possa ser desconhecida ou dificil
de modelar analiticamente, algoritmos model-free como o Q-learning permitem aprender
estratégias eficazes diretamente da interacdo com o ambiente, capturando essa dinamica

probabilistica de forma implicita.

A dindmica de transicdo é formalizada pela seguinte equacao:

(s5-3-0) .
————~1|, com probabilidade p,
S§+1 _ 3
s?, caso contrario,

(3.4)

onde 53 é o estado do berco j no instante ¢, 6 € {1,2,3} representa a reducdo estocastica
t+1
J

a variabilidade das operacGes portuarias, ao mesmo tempo em que mantém a complexidade

em horas, e 5.7 € 0 novo estado no instante seguinte. Esse mecanismo permite representar

computacional controlada por meio da discretizacao.

» Horizonte de Decisdo: O problema pode ser formulado com horizonte finito (por
exemplo, um ciclo operacional didrio) ou infinito, dependendo da estratégia de otimizacdo
adotada.

O estudo considera o cenario do Porto de Paranagua (APPA), caracterizado por: (i)
Cais multipropésito com bercos heterogéneos. (ii) Chegada dindmica de embarcacdes, sujeita a
incertezas. (iii) Restricdes de calado, comprimento e tipo de carga.

O PAB consiste em alocar um conjunto de navios N = {1,2,...,n} a um conjunto de
bercos B = {1,2,...,b} ao longo do horizonte de planejamento, minimizando métricas como
o tempo total de espera e a permanéncia no porto. A chegada dos navios segue um processo
dindmico, com eventos estocasticos. Para fins de modelagem, considera-se que rebocadores e
guindastes estao sempre disponiveis, ndo ha cancelamento de atracacao apds a programacao e

a janela contratual, bem como as preferéncias comerciais, nao foram incluidas.

3.2 APRENDIZADO POR REFORCO ADAPTADO

Dando continuidade as regras de decisdo apresentadas, esta secao detalha a abordagem
baseada em Q-learning, adaptada para o contexto portuario da APPA. O método proposto
combina técnicas de clusterizacdo operacional, treinamento modular de tabelas ) e simulacdo
estocastica baseada em dados reais, visando a otimizar a alocacao dinamica de navios aos
bercos disponiveis.

A adocdo da clusterizacdo nesta etapa decorre diretamente do comportamento explosivo

do espaco de estados observado no PAB dinamico da APPA. Em particular, verificou-se que a
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representacao integral dos 24 bercos, cada um com miultiplos niveis discretizados de ocupacao,
produz uma quantidade de estados tao elevada que inviabiliza a construcdo e o treinamento
de uma dnica tabela @) global com granularidade adequada. Essa constatacdo motivou a
decomposicao do problema em grupos de bercos estruturalmente semelhantes, permitindo que
o processo de aprendizado opere sobre subconjuntos mais homogéneos e computacionalmente
manejaveis.

Essa estratégia de agrupamento reduz a dimensionalidade efetiva do problema, pre-
servando as relacdes operacionais relevantes, tais como tipos de carga atendidos, padroes de
atendimento e comportamento tipico de filas, ao mesmo tempo em que evita a maldicdo da
dimensionalidade discutida posteriormente. Dessa forma, cada cluster se torna um moddulo
independente de treinamento, com sua prépria tabela @), possibilitando convergéncia mais
rapida, reducdo do custo computacional e manutencao de fidelidade ao processo decisério real,

especialmente em um porto multipropdsito de alta sazonalidade como a APPA.

3.2.1 ANALISE DE COMPLEXIDADE

Foi realizada uma analise de complexidade do espaco de estados associado a alocacao
de navios nos bercos da APPA. Essa etapa teve como objetivo demonstrar a inviabilidade de
aplicacao de métodos exatos.

O problema envolve 24 bercos operacionais (Tabela 1), cada um com possiveis tempos
de espera discretizados entre 0 e 15 horas. Considerando 16 niveis discretos por berco, o total
de combinacdes possiveis de estados seria da ordem de 162, representando aproximadamente
3,0 x 10?8 solucdes.

Essa explosdo combinatéria é uma manifestacdo da maldicdo da dimensionalidade
(do inglés, curse of dimensionality), conceito introduzido por Bellman ((1957)), que descreve
o crescimento exponencial do espaco de estados com o aumento do niimero de variaveis de
decisdo, tornando inviavel a aplicacdo de métodos exatos. Em problemas de decisao sequencial
como o presente, essa complexidade compromete diretamente a viabilidade do treinamento e
da convergéncia de algoritmos por RL.

Diante dessa explosdao combinatéria, procedeu-se a reducao da dimensionalidade
por meio de duas estratégias complementares: (i) a clusterizacdo dos bercos em grupos
funcionalmente similares, os 24 bercos foram agrupados entre 5 e 8 clusters. Por exemplo, o
cluster 5, que representa um subconjunto com 5 agrupamentos, ainda apresentava complexidade
significativa. Mesmo com discretizacao de 16 niveis, um cluster com 7 bercos resultaria em
167 = 268.435.456 possiveis estados; (ii) adota-se uma discretizacio do tempo de servico em
seis niveis: nivel 0 (sem espera) e cinco niveis adicionais, representando faixas de 3 horas cada
(1-3h, 4-6h, 7-9h, 10-12h e 13-15h). Essa escolha reduz o niimero de estados por berco de
16 para 6, resultando em 67 = 279.936 combinacdes, porém, um valor ainda elevado, mas

manejavel para abordagens em RL.
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A clusterizacdo é especialmente importante no contexto do problema proposto, em que
muitos bercos compartilham caracteristicas operacionais, como o tipo de carga que atendem.
Ao agrupar bercos semelhantes em clusters, o RL pode operar sobre uma representacdo abstrata,

sem comprometer a fidelidade do processo decisério.

3.2.2 CLUSTERIZACAO DOS BERCOS

A primeira etapa da abordagem proposta consiste na segmentacao dos bercos do
porto em conjuntos operacionais homogéneos, com o objetivo de reduzir a complexidade do
espaco de decisao do Problema de Alocacdo de Bercos. A clusterizacao é conduzida com base
nas caracteristicas operacionais dos bercos, em especial na distribuicdo dos tipos de carga
movimentados, uma vez que essa variavel condiciona diretamente restricdes fisicas, tempos de
operacao e compatibilidades de atracacao.

Ao agrupar bercos com perfis operacionais semelhantes, busca-se criar subconjuntos
mais coerentes, nos quais as decisdes de alocacao possam ser analisadas de forma especializada,
reduzindo interferéncias entre bercos estruturalmente distintos e facilitando a avaliacdo de
politicas de decisao.

A definicao manual dos agrupamentos, embora possivel em sistemas de pequena escala,
mostrou-se inadequada no contexto analisado. A APPA apresenta um conjunto elevado de
bercos com perfis operacionais parcialmente sobrepostos, nos quais a compatibilidade de cargas,
profundidades e padrdes de uso varia ao longo do tempo. Uma clusterizacao definida a priori
introduziria subjetividade na segmentacao e dificultaria a reprodutibilidade dos resultados, além
de ndo capturar mudancas estruturais observadas nos dados histéricos.

O uso de métodos baseados em dados permite que os agrupamentos sejam deter-
minados a partir das caracteristicas reais de operacdo, assegurando consisténcia analitica,
reprodutibilidade e menor dependéncia de decisdes arbitrarias. Dessa forma, a clusterizacdo
automatizada n3o substitui o conhecimento operacional, mas o sistematiza, fornecendo uma
base objetiva para a avaliacdo comparativa das estratégias de alocacao.

Foram investigadas duas estratégias distintas de agrupamento. A primeira utiliza a
Anilise de Componentes Principais ( Principal Components Analysis — PCA), aplicada como uma
ferramenta exploratdria de reducao de dimensionalidade. O PCA permite identificar combinacoes
lineares dominantes nas variaveis associadas a movimentacdo de cargas, evidenciando padroes
latentes de similaridade entre os bercos e possibilitando sua visualizacdo e agrupamento em
um espaco de menor dimensao. Essa abordagem ¢ particularmente adequada para avaliar se
a segmentacao operacional emerge naturalmente dos dados histéricos, sem a imposicdo de
critérios arbitrarios.

A segunda estratégia baseia-se em um Algoritmo Genético (AG), formulado para tratar
explicitamente o problema de clusterizacao como uma tarefa de otimizacdo combinatéria. Nesse

caso, o objetivo é encontrar uma particao dos bercos que maximize a homogeneidade interna dos
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grupos e, simultaneamente, preserve diferencas operacionais relevantes entre clusters distintos.
O uso de um AG justifica-se pela natureza n3o convexa e discreta do problema, na qual o
nimero de possiveis particdes cresce rapidamente com o nimero de bercos, tornando inviavel
a enumeracao exaustiva ou o uso de métodos deterministicos classicos.

Enquanto o PCA fornece uma referéncia analitica e interpretavel da estrutura dos dados,
o AG oferece maior flexibilidade para incorporar critérios operacionais especificos e restricoes
adicionais, permitindo avaliar se uma clusterizacao orientada por desempenho operacional
produz resultados superiores. A comparacao entre ambas as abordagens possibilita analisar o
trade-off entre interpretabilidade e capacidade de otimizacdo no processo de segmentacdo dos
bercos.

Para a avaliacdo de ambas as estratégias foram utilizados dados histéricos da Ad-
ministracdo dos Portos de Paranagua e Antonina (APPA), contemplando a distribuicdo de
cargas por berco ao longo de diferentes periodos operacionais. Esses dados permitem capturar
padroes recorrentes de utilizacao e fornecem base empirica para a validacao das estruturas de

agrupamento obtidas.

3.2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

Para explorar alternativas de reducao dimensional e identificar padrdes operacionais
entre os bercos da APPA, foi desenvolvida uma avaliacao preliminar baseada na aplicacdo
conjunta de Anélise de Componentes Principais (PCA) e do algoritmo de clusterizacdo k-means.
O objetivo foi verificar se varidveis de movimentac3do de cargas e atributos fisicos dos bercos
permitiriam a formacao de grupos naturalmente distintos, capazes de auxiliar na reducdo do
espaco de estados utilizado posteriormente pelo método de Q-learning.

Os dados foram inicialmente organizados em uma matriz berco—atributo, na qual cada
linha representa um berco e cada coluna indica a ocorréncia ou capacidade de operacdo de um
determinado tipo de carga. Essa matriz foi construida por meio de codificacdo binaria (one-hot
encoding), resultando em um espaco de alta dimensionalidade. Antes da aplicacdo do PCA,
todas as variaveis foram normalizadas por padronizacdo do tipo z-score, de forma a garantir
média zero e variancia unitaria, evitando que diferencas de escala influenciassem a analise.

A PCA foi utilizada para projetar o conjunto multivariado de caracteristicas em um
espaco de menor dimensionalidade, preservando a maior parcela possivel da variabilidade obser-
vada. Formalmente, essa projecdo é obtida a partir da decomposicao da matriz de covariancia
dos dados normalizados, sendo os componentes principais definidos como combinacdes lineares
das variaveis originais associadas aos maiores autovalores. Na aplicacao realizada, foram retidos
os dois primeiros componentes principais, que concentraram a maior parcela da variancia total
dos dados e permitiram a representacao bidimensional dos bercos. Em seguida, o algoritmo
k-means foi aplicado sobre os componentes principais, buscando identificar particoes coerentes

no espaco reduzido.
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A combinacdo dos métodos resultou na identificacdo de trés agrupamentos predo-
minantes, que corresponderam, de forma geral, a bercos especializados em granéis liquidos,
granéis solidos e bercos multipropésito. A definicao do niimero de clusters foi avaliada por meio
de analises exploratérias complementares, como inspecdo visual do espaco dos componentes
principais e métricas classicas de validacao, incluindo o método do cotovelo e o indice de
silhueta.

Embora o procedimento tenha produzido reducdo relevante da variancia intra-grupo,
verificou-se uma limitacdo importante: bercos multipropésito, por operarem miultiplos tipos de
carga ao longo do ano, apresentaram sobreposicdo significativa entre os clusters, dificultando a
obtencao de fronteiras claras e operacionalmente (teis. Essa sobreposicao sugere que caracte-
risticas estaticas, como dimensdes fisicas ou tipos de carga histéricos, ndo sdo suficientes para
representar adequadamente as diferencas dinamicas do processo de atracacao, especialmente
em um porto com alta sazonalidade como o da APPA.

Assim, embora o método PCA + k-means tenha oferecido uma vis3o inicial da estrutura
latente dos dados, sua capacidade de representar a dindmica operacional mostrou-se limitada.
Por esse motivo, optou-se por empregar uma abordagem de clusterizacdo baseada diretamente
em atributos operacionais relevantes ao processo decisério, tais como padroes de atendimento,
tempos médios de operacdo e perfis de demanda, permitindo a construcdo de agrupamentos
mais alinhados ao comportamento real dos bercos e, consequentemente, mais adequados ao
treinamento modular do algoritmo de Aprendizado por Reforco.

Todos os dados e analises mencionados sdo apresentados detalhadamente nos estudos

de casos.

3.2.4 ALGORITMO GENETICO (AG)

A segunda etapa da estratégia de reducao dimensional consiste na definicdo automatica
dos agrupamentos de bercos, realizada por meio de um Algoritmo Genético (AG). Diferentemente
da técnica de PCA, o AG permite incorporar diretamente critérios operacionais e restricoes
estruturais do problema, otimizando a formacao dos grupos de forma orientada a aplicacdo em
Aprendizado por Reforco.

Em particular, o AG foi desenvolvido para particionar os conjuntos de mercadorias em
um nuimero pré-definido de clusters, entre K =5 e K = 8, refletindo o intervalo avaliado na
anélise de complexidade (Secdo 3.2.1). Cada cromossomo representa uma atribuicdo completa
de mercadorias a clusters, e a aptiddo (fitness) de cada solu¢cdo é calculada com base na

qualidade do agrupamento resultante em termos de distribuicdo dos bercos.

Codificacao e solucao representada. Cada cromossomo é um vetor de inteiros, no qual
cada posicdo corresponde a uma mercadoria, € o valor inteiro indica o cluster ao qual ela
foi atribuida. A partir dessa representacdo, o conjunto de bercos é reconstruido, ja que cada

mercadoria esta associada a um subconjunto especifico de bercos reais.
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Funcao de fitness. A funcido de aptidao foi construida para refletir diretamente os requisitos

operacionais do RL. Ela busca:
1. maximizar o nimero total de bercos efetivamente cobertos pelos clusters formados;

2. evitar clusters demasiadamente grandes, penalizando solucdes com concentracdo excessiva

de bercos em um (nico grupo;

3. garantir que o nimero de clusters do cromossomo seja exatamente o nimero desejado,

descartando automaticamente solucdes invalidas.

Formalmente, o valor de fitness de um cromossomo ¢ é dado por:

K K
fitness(c) = > |Bi| — > |Bi|*,
=1 =1

onde B; é o conjunto de bercos associados ao cluster 4.

O primeiro termo, % | B;|, incentiva a utilizacio ampla dos clusters disponiveis,
favorecendo solucGes nas quais os bercos sdo distribuidos de forma abrangente pelo sistema e
desencorajando a formacao de clusters vazios ou pouco representativos.

O segundo termo, X | B;|?, atua como um mecanismo de regularizacio, penalizando
de maneira crescente clusters excessivamente grandes. Como o crescimento quadratico amplifica
diferencas de cardinalidade, esse termo induz a busca por solucdes mais balanceadas, evitando
a concentracdo excessiva de bercos em poucos clusters.

A combinacdo desses dois termos estabelece um compromisso entre cobertura e
equilibrio, produzindo particGes que preservam diversidade estrutural e, a0 mesmo tempo,
mantém tamanhos de clusters relativamente homogéneos. Tal caracteristica é fundamental
para o Aprendizado por Reforco subsequente, pois reduz a assimetria do espaco de estados e

contribui para maior estabilidade e eficiéncia no processo de treinamento.
Operadores do AG. O algoritmo utiliza:

» Selecao por torneio de tamanho 3;

= Crossover de um ponto, aplicado com probabilidade de 0,9;

= Mutacao independente por gene, com taxa de 0,10;

» Substituicao geracional elitista, mantendo os dois melhores individuos entre pais e
filhos.

Execucdao para multiplos valores de K. O algoritmo foi executado para K = 5,6,7,8,
permitindo avaliar configuracdes distintas do espaco reduzido utilizado pelo RL. Para cada

valor de K, o AG produz dois arquivos: (i) a associacdo entre mercadorias e clusters; e (ii) os
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conjuntos finais de bercos por cluster, ja compativeis com a geracdo das tabelas de estados e

acoes.

Integracao com o framework de RL. As solucdes geradas alimentam diretamente a
construcao das estruturas de Aprendizado por Reforco, uma vez que cada cluster define um
ambiente reduzido, com seu préprio espaco de estados e acles. Isso permite que o Q-learning
opere de forma modular, respeitando a heterogeneidade operacional da APPA e mantendo a
complexidade do problema em niveis computacionalmente manejaveis.

A avaliacdo quantitativa completa das execucdes do AG, incluindo convergéncia,
distribuicdo dos bercos por cluster, sensibilidade aos pardmetros e comparacao entre diferentes
valores de K, sera apresentada no Capitulo de Estudos de Caso. Esses resultados demonstram
que o procedimento proposto gera clusters coerentes com a estrutura operacional do porto e
viabiliza o treinamento eficiente das tabelas () necessarias ao modelo desenvolvido.

Ao reunir bercos com comportamentos semelhantes em grupos distintos, os chamados
clusters, é possivel reduzir significativamente a complexidade do problema de alocacdo. Em vez
de tratar o sistema como um Gnico bloco de decisdao, o modelo passa a operar sobre unidades
menores, o que ndo apenas diminui o espaco de busca do algoritmo de Aprendizado por Reforco,
mas também melhora a qualidade das decisdes ao considerar as particularidades de cada grupo.
Essa modularizacdo do problema é uma estratégia fundamental para garantir escalabilidade
e eficiéncia computacional, especialmente em ambientes portuarios com alta variabilidade e

multiplos tipos de operacao simultanea.

3.25 TREINAMENTO POR CLUSTER

Uma vez definidos os clusters de bercos com base em suas similaridades operacionais, o
processo de Aprendizado por Reforco é conduzido de forma independente para cada grupo. Essa
abordagem permite o aprendizado de regras especificas para contextos distintos de operacao,
respeitando as particularidades logisticas e operacionais de cada conjunto de bercos. Para isso,
é construida uma Q-Table separada para cada cluster, responsavel por armazenar os valores
esperados de retorno para cada par estado-acao observado durante o treinamento.

Para tornar o processo computacionalmente viavel, o tempo de servico nos bercos foi
discretizado em seis niveis, o que, combinado a divisao por clusters, reduz substancialmente o
espaco de estados. Essa simplificacdo preserva a representatividade da dindmica portuéria, ao
mesmo tempo, em que permite que o treinamento seja conduzido de forma eficiente e escalavel.

Sendo assim, a cada época de treinamento os valores da Q-Table sdo atualizados,
seguindo a Equacdo 3.5, que incorpora os principios de aprendizado incremental e otimizac3do

de longo prazo:

Q(s',a") « Q(s'a) + a [R(ah.s') +7max Qs ) ~ Q(s',a) (35)
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Nessa equacao, « representa a taxa de aprendizado, controlando o peso das novas informacdoes
sobre o conhecimento acumulado; v é o fator de desconto, que define a importancia das
recompensas futuras; R(al, s') é a recompensa obtida ao aplicar a acdo a, no estado s’; e s'*!
é o estado resultante apés a transicdo. Ao aplicar essa equacao de forma iterativa e separada
para cada cluster, o modelo consegue capturar nuances operacionais especificas, resultando em
diretrizes de decisao mais adaptadas e eficazes para o ambiente portuéario em estudo.

Dessa forma, o processo de Q-learning empregado nesta pesquisa pode ser organizado
em um conjunto estruturado de etapas, refletindo o ciclo iterativo de interacdo entre o sistema
de decisdo e o ambiente simulado. Essas etapas sintetizam o funcionamento do método e
estabelecem a base operacional utilizada no treinamento independente de cada cluster de

bercos. O procedimento segue a légica apresentada a seguir:

1. Definicao da estrutura da Q-table: estabelece-se o conjunto de estados discretizados
e o conjunto de acbes possiveis, conforme construidos a partir da clusterizacdo, da
discretizacdo do tempo de servico e das configuracdes operacionais de cada grupo de

bercos;

2. Selecao de um par estado—acdo: em cada época de treinamento, o algoritmo seleciona
um par (s, a’) da Q-table. O processo de selecdo inclui escolhas aleatérias, de modo a

ampliar a diversidade de trajetérias observadas;

3. Calculo da recompensa imediata: uma vez aplicada a acdo a' no estado s, o
ambiente retorna a recompensa R(a', s'), correspondente ao impacto da decisdo sobre o

desempenho operacional,

4. Atualizacdo da Q-table: utilizando a Equacdo 3.5, o valor de Q(s',a’) é ajustado a
partir da diferenca temporal entre a estimativa atual e a estimativa futura maximizada,

incorporando assim o aprendizado incremental do modelo.

5. lteracao ao longo das épocas: os passos anteriores sao repetidos para todas as épocas
de treinamento. Ao longo das iteracBes, as estimativas da Q-table tendem a convergir
para valores mais consistentes, refletindo um comportamento decisério progressivamente

estavel e adequado ao contexto operacional do respectivo cluster.

Essas etapas sintetizam o ciclo central do algoritmo, conectando o espaco de estados
reduzido via clusterizacdo a atualizac3o sucessiva dos valores da Q- Table. Tal processo possibilita
que o aprendizado ocorra de maneira distribuida e modular, resultando em estratégias de

alocacdo mais robustas e ajustadas as condicdes especificas de cada agrupamento de bercos.

3.2.6 Q-TABLE

A Q-table é o elemento central do processo de Aprendizado por Reforco, representando

o valor esperado de retorno para cada par estado—acao durante o treinamento. Para cada cluster
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de bercos definido na etapa de pré-processamento, constréi-se uma Q-table independente,
permitindo que o aprendizado reflita as particularidades operacionais daquele agrupamento.
A estrutura da Q-table possui duas dimensdes: o conjunto de estados S, disposto nas
linhas, e o conjunto de acdes A, organizado nas colunas. Cada célula da matriz contém o valor
(Q)(s,a), que quantifica o beneficio esperado de executar a acdo a quando o sistema se encontra

no estado s.

DIMENSAO DO CONJUNTO DE ESTADOS

O conjunto de estados é formado pela combinacdo de condicdes de ocupacdo dos
bercos. Cada berco assume um entre seis niveis discretizados de tempo remanescente de servico,

representados por valores inteiros de 0 a 5. Assim, para um cluster composto por n bercos:

|S| = 6".
Como exemplo, no cluster contendo sete bercos, utilizado nos experimentos iniciais:
|S| = 6" = 279,936.
Exemplos ilustrativos de estados incluem:
= [0,0,0,0,0,0,0]: todos os bercos estdo livres;
= [1,0,0,0,0,0,0]: o primeiro berco encontra-se ocupado por 1-3h, os demais est&o livres;
= [5,5,5,5,5,5,5]: todos os bercos apresentam ocupacdo entre 13-15h.

Cada vetor representa um estado completo da infraestrutura naquele instante.

DIMENSAO DO CONJUNTO DE ACOES

O conjunto de acdes descreve todas as operacdes possiveis ao receber um navio.
Para cada berco e para cada tipo de mercadoria presente no cluster, sdo consideradas duas
alternativas: operacdo sem atraso e operacao com atraso. Adicionalmente, inclui-se uma acdo
especial de ndo alocacao, utilizada quando nenhuma das operacGes disponiveis é aplicavel.

Assim, para um cluster com b bercos e ¢ mercadorias, o nimero total de acdes é:

Al =1+2bc.

No caso do cluster com sete bercos e duas mercadorias:

Al =1+2-7-2=29.

Cada acdo é representada pela tripla:



43

(berco, mercadoria, atraso),

onde o atributo “atraso” assume valor 0 (sem atraso) ou 1 (com atraso).

Exemplo de vetor de acdes para um cluster:

A = [((Bergo 0, none, 0), (114, Farelos, 0), (114, Farelos, 1),

(114, Graos, 0), (114, Grdos, 1), ..., (214, Grdos, 1)]

Cada uma dessas combinacdes constitui uma coluna distinta da Q-table.

TAMANHO FINAL DA Q-TABLE

Dessa forma, a dimens3o total de cada Q-table construida para os clusters é dada por:

|51 | Al

Esse formato assegura que, para cada estado possivel do sistema, exista uma avaliacao
explicita de todas as decisdes admissiveis. As Q-tables completas, juntamente com seus

desempenhos e resultados de convergéncia, sdo apresentadas no Capitulo a seguir.

3.2.7 PROCESSO DE SIMULACAO

A avaliacdo da abordagem proposta é conduzida por meio de um simulador desenvolvido
especificamente para representar a dindmica estocastica do sistema portuario da APPA. Esse
ambiente foi construido com base em dados histéricos reais, permitindo reproduzir com fidelidade
as condicOes operacionais observadas, como padrdes de chegada de navios, tempos de operacao
por tipo de carga e restricoes fisicas dos bercos. A simulacdo incorpora incertezas tipicas do
contexto portudrio, como variacoes nos tempos de servico e flutuacdes na demanda, refletidas
por meio de uma distribuicao binomial aplicada a evolucdo dos tempos restantes de atendimento
nos bercos, conforme detalhado na Secdo 3.1.

O sistema opera em ciclos discretos de uma hora, nos quais decisdes de alocacdo
s3o tomadas em tempo real com base nos valores atuais das Q-Table treinadas para cada
cluster. A cada ciclo, o simulador identifica os navios presentes na fila de espera, determina
o cluster correspondente ao tipo de carga de cada embarcacao e seleciona, dentre as acdes
vidveis, aquela que apresenta o maior valor () para o estado atual. Essa escolha representa
a estratégia aprendida, que busca maximizar o retorno esperado com base na experiéncia
acumulada durante o treinamento.

Caso nao haja berco disponivel ou a acdo selecionada viole alguma restricdo fisica
ou operacional, como incompatibilidade de calado, comprimento ou tipo de carga, o navio

permanece na fila, acumulando tempo de espera. Esse mecanismo permite avaliar o impacto
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de decisOes subotimas e testar a capacidade do algoritmo de lidar com situacdes de congestio-
namento e competicao por recursos.

A simulacdo segue um ciclo iterativo composto por cinco etapas principais:
1. Observacao do estado atual do sistema, incluindo a chegada de novos navios;
2. Selecdo da acao com maior valor na Q-Table correspondente ao cluster;

3. Verificacdo da viabilidade da ac3o segundo as restricGes operacionais, com respeito ao

modelo proposto na Subsecdo 2.3.1;
4. Execucao da alocacdo ou incremento no tempo de espera, conforme aplicavel;

5. Ao final do horizonte de simulacdo, calcula-se o valor final da simulacdo, contabilizando
tempos acumulados de servico e espera a partir da funcdo objetivo 2.1 definida na
Subsecdo 2.3.1.

EXEMPLO ILUSTRATIVO DO PROCESSO DECISORIO NO SIMULADOR

Para tornar mais clara a dinamica de decisao adotada durante a simulacdo, apresenta-se
a seguir um exemplo numérico simplificado, representativo de um ciclo tipico de operacido do
modelo.

Considere um cluster composto por sete bercos e dois tipos de carga (graos e farelos).

Em um determinado ciclo horério ¢, o estado do sistema é dado por:
st = 0,1,3,0,0,2,0],

onde cada elemento do vetor representa o nivel discretizado de tempo remanescente de
atendimento de um berco especifico. Nesse estado, trés bercos estdo livres (nivel 0), enquanto
os demais encontram-se ocupados com diferentes tempos residuais de servico.

Suponha que, nesse mesmo instante, um navio transportando grdos chega ao sistema
e passa a integrar a fila de espera. A partir desse evento, o simulador consulta a Q-Table
associada ao cluster correspondente e avalia as acdes admissiveis para o estado s'. Considere,

por simplicidade, trés acdes possiveis:
= ay: alocar o navio imediatamente ao Berco 114, sem atraso;
» ay: alocar o navio ao Berco 214, com atraso operacional;
= a3: ndo realizar alocacdo neste ciclo, mantendo o navio em espera.

Os valores armazenados na Q-Table para esse estado sdo, hipoteticamente:

Q(s'ay) = =6, Q(s',as) = —4, Q(s',a3) = —2.
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Como a regra de alocacdo aprendida seleciona a acdo com maior valor (), o simulador
escolhe a acdo a3, mantendo o navio na fila durante esse ciclo. Essa decisdo indica que,
com base na experiéncia acumulada durante o treinamento, o modelo aprendeu que a espera
temporaria, naquele estado especifico, tende a resultar em menor penalizacdo global do sistema
do que uma alocacdo imediata, seja por evitar congestionamento futuro, seja por permitir
melhor utilizacdo dos bercos em ciclos subsequentes.

! no qual os

Apés a execucdo da acdo, o sistema evolui para um novo estado s'*
tempos remanescentes dos bercos ocupados sdo atualizados e o tempo de espera do navio é
incrementado. A recompensa associada a decisdo, R(as3,s'), é ent3o calculada com base na
funcdo objetivo definida na Subsecdo 2.3.1, refletindo o impacto da espera adicional sobre o
desempenho do sistema.

Esse valor é utilizado para atualizar a entrada correspondente da Q-Table, segundo
a Equacdo 3.5, ajustando o valor de Q(s",a3). Ao longo de sucessivos ciclos e episédios de
simulacdo, esse mecanismo permite que o algoritmo refine progressivamente suas estimativas,
aprendendo quando é preferivel alocar imediatamente um navio e quando a postergacdo da
decisdo conduz a um desempenho operacional superior.

A Figura 2 ilustra de forma esquematica a dindmica do processo de simulac3o,
explicitando o ciclo de observacdo do estado, selecdo da acdo via Q-learning, verificacdo de
restricGes operacionais e atualizacdo do sistema ao longo do horizonte temporal.

Esse ambiente simulado permite testar o desempenho do algoritmo em diferentes
cenarios operacionais, variando o volume de trafego, a composicao da carga e a disponibilidade
dos recursos. Nos estudos de casos apresentados a seguir, sao exploradas configuracoes distintas

para validar a robustez e a eficicia da abordagem baseada em Q-learning adaptado.
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Fluxograma do processo de simulacdo. A cada ciclo horério, o sistema observa o
estado atual, consulta a Q-Table correspondente ao cluster do navio, seleciona a
acdo com maior valor esperado, verifica sua viabilidade operacional e atualiza o
estado do sistema até o fim do horizonte de simulacdo.
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4 ESTUDOS DE CASOS E EXPERIMEN-
TOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais conduzidos para avaliar o
desempenho da abordagem de Aprendizado por Reforco proposta para o Problema de Alocacao
de Bercos (PAB). Os experimentos utilizam dados operacionais reais do porto de Paranagua
(APPA) e tém como foco a anélise do impacto da modelagem por clusters de bercos e do
treinamento independente das Q-Tables na qualidade das decisdes de alocacio.

O desempenho do método proposto é comparado com politicas de referéncia ampla-
mente utilizadas na pratica portuaria: FIFO (First-In First-Out) e PHT (Priority of Handling
Time). As comparacdes sdo realizadas sob os mesmos cenarios operacionais, permitindo avaliar
ganhos relativos em termos de eficiéncia do atendimento e reducdo de tempos acumulados de
espera e operacao.

A seguir, descrevem-se os dados empregados, os procedimentos de pré-processamento

e a configuracao dos cendrios de simulacdo utilizados nos experimentos.

4.1 DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

O conjunto de dados utilizado foi construido a partir de mdltiplas fontes confiaveis.
Os relatérios da Portos do Parand ((2025)) forneceram registros histéricos de atracagdes,
informacdes sobre os bercos e detalhes operacionais dos navios, incluindo preferéncias de
carga. Dados do MarineTraffic ((2025)) foram utilizados para caracterizar as embarcacdes,
como comprimento, calado e tipo de carga, embora algumas lacunas tenham sido supridas
com informacgdes complementares obtidas junto a NOAA ((2025)), que também disponibiliza
atributos técnicos de navios. O periodo de observacdo abrangeu nove meses, de 15 de abril de
2024 a 13 de janeiro de 2025, totalizando 521 registros de embarcacdes.

Os dados foram organizados em trés dataframes principais:

= DF_Navios: informacdes operacionais e fisicas dos navios (calado, comprimento, tempo

médio de operac3o, tipo de carga).

» DF_Bercos: caracteristicas dos bercos do porto (comprimento (til, profundidade,

especializacdo operacional).

» DF_Preferencias: matriz de compatibilidade entre navios e bercos, baseada em restricdes
fisicas, operacionais e normativas. Construido a partir do Regulamento de Programacoes,
Operacdes e Atracacbes disponibilizado pela Administracdo dos Portos de Paranagua

APPA (2025). Esse regulamento estabelece critérios formais para a alocagdo de bercos,
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como tipos de operacao preferenciais, limites de comprimento de embarcacdo e restricoes

adicionais (ex.: prioridade de carga ou calado maximo).

Tabela 2 — Exemplo de RestricGes e Preferéncias de Bercos

Berco Tipo de Operacao Prefe- Condicoes Adicionais
rencial
141 Granéis Liquidos Prioridade para derivados de petro-
leo e alcool
201 Granéis Sélidos (Exportacdo) Minimo de 52.500 t de um unico
produto
215 Full-contéineres Operacdes via Terminal de Contéi-

neres de Paranagua (TCP)

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025), com base em Portos do Parana (2024).

Essas informacdes foram incorporadas como restricGes operacionais na abordagem de
RL, garantindo que as alocacdes de bercos geradas sejam compativeis com a pratica portuéria
vigente. Assim, a simulacdo n3o apenas replica a dindamica operacional observada nos dados
histéricos, mas também assegura conformidade com as normas regulatérias aplicaveis.

Antes da aplicacdo do algoritmo de Aprendizado por Reforco, foi realizado um criterioso
pré-processamento dos dados. Conduziu-se uma analise exploratéria voltada a identificacao
de padrbes e compatibilidades operacionais relevantes para o desafio de alocacdo de bercos.
Essa etapa permitiu compreender com maior precisao as preferéncias de atracacao associadas
aos diferentes tipos de carga movimentados no Porto de Paranagud, além de incorporar as

restricGes operacionais estabelecidas pela administracao portudria.

4.2 INSTANCIAS SIMULADAS

Foram considerados quatro horizontes de planejamento: 24, 48, 72 e 168 horas. Para
cada horizonte, geraram-se sistematicamente cenarios de carga, envolvendo entre 40 e 90
navios nos trés primeiros casos e filas de 100, 125, 150, 175 e 200 navios no horizonte de 168
horas, mantendo-se a distribuicdo observada nos dados histéricos.

Os tempos de chegada dos navios foram gerados a partir de uma distribuicio Normal
(Gaussiana), parametrizada por uma média p e um desvio padrdo o, definidos de acordo
com o horizonte de simulacdo considerado. Os valores amostrados foram discretizados para
unidades inteiras de tempo e truncados ao intervalo [1, H], onde H representa o horizonte
de planejamento em horas, garantindo que todas as chegadas ocorressem dentro do periodo
analisado. Essa modelagem permite concentrar as chegadas em torno de um periodo médio de
maior intensidade operacional, ao mesmo tempo em que preserva variabilidade suficiente para

representar cendrios de congestionamento e ociosidade observados nos dados histéricos.
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A Tabela 3 apresenta um exemplo de instancia composta por cinco navios, construida
com base nos dados descritos. Sdo destacados o nome do navio, comprimento e calado (em

metros), tipo de carga, horario de chegada e tempo do servico (em horas).

Tabela 3 — Instancia 5 Navios

Nome Compr. Calado Carga Chegada Servico
NAVIO37  203.2 10.7  FERTILIZANTES 10 11
NAVIO356  199.9 7.0  COMBUSTIVEIS 11 13
NAVIO82  199.99 8.2 VEICULOS 11 9
NAVIO298  179.97 6.6 GRAOS 11 15
NAVIO439  199.9 7.3 ACUCAR 12 6

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

4.3 EXPERIMENTO | — PROCESSO DE DIVISAO DE CLUSTER

Este primeiro experimento teve como objetivo principal reduzir a dimensionalidade do
espaco de estados por meio da formacao de clusters de bercos com caracteristicas operacionais
semelhantes. Ao agrupar bercos de perfil analogo, busca-se representar o ambiente de forma
mais compacta, sem comprometer a fidelidade operacional, viabilizando o treinamento das

tabelas () em escalas computacionalmente factiveis.

4.3.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA) E AGRUPAMENTO
COM K-MEANS

Buscando identificar grupos de bercos com perfis operacionais semelhantes e reduzir
a dimensionalidade do problema, aplicou-se a Anélise de Componentes Principais (PCA)
sobre dados histéricos agregados por berco. Para cada berco, foram construidas varidveis
representativas de sua operacao, incluindo a frequéncia de atendimento por tipo de mercadoria,
o volume movimentado e a diversidade de cargas atendidas ao longo do periodo analisado.
Essas varidveis foram normalizadas de modo a eliminar efeitos de escala e permitir comparacdes
diretas entre bercos com diferentes niveis de utilizac3o.

A analise dos loadings das componentes principais revelou padroes operacionais claros.
A primeira componente principal (PC1) esta fortemente associada a diferenciagdo entre granéis
liquidos (combustiveis, produtos quimicos e 6leos) e granéis sélidos (fertilizantes, grios e
acticar), enquanto a segunda componente (PC2) destaca bercos com maior participacdo de
cargas gerais, como contéineres, veiculos e sal marinho. Assim, cada ponto projetado no plano
PC1-PC2 representa um berco, cuja posicao reflete seu perfil médio de atendimento de cargas
(Figura 3).
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Figura 3 — Variancia explicada pelas componentes principais (PCA).
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Com base nessa representacdo reduzida, aplicou-se o algoritmo k-means para identificar
agrupamentos de bercos com perfis operacionais semelhantes. A escolha do nlimero de clusters
foi realizada por meio do método do cotovelo, a partir da anélise da soma dos quadrados
intra-cluster (WCSS, Within-Cluster Sum of Squares), que corresponde a soma das distancias
quadraticas entre os pontos e seus respectivos centrdides. Essa métrica permite avaliar o grau
de compactacao dos clusters, sendo utilizada para identificar o ponto em que o acréscimo de
novos agrupamentos deixa de trazer ganhos significativos na reducao da variabilidade interna.
O grafico apresentado na Figura 4 evidencia um ponto de inflexdo para k& = 3, indicando
um compromisso adequado entre compactacao dos grupos, interpretabilidade e complexidade
computacional.

Embora o algoritmo k-means apresente limitacoes na segmentacdo de bercos multipro-
posito, refletidas na sobreposicao parcial entre grupos, os trés clusters obtidos exibem coeréncia
operacional clara e aderéncia a légica observada nos dados histéricos. Os agrupamentos podem

ser descritos da seguinte forma:

» Cluster 1 (Granéis Liquidos): Bercos especializados em combustiveis e produtos

quimicos.
= Cluster 2 (Granéis Sdlidos): Bercos de exportacdo de grdos, aciicar e fertilizantes.

= Cluster 3 (Multipropésito): Bercos com perfil misto, incluindo contéineres e veiculos.
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Figura 4 — Método do cotovelo aplicado ao k-means.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

A Figura 5 apresenta os resultados da andlise de PCA e clustering. Observa-se a

formacao de trés clusters distintos, que representam as preferéncias de carga dos bercos.

Figura 5 — Resultado da PCA e agrupamento dos bercos.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Os clusters obtidos nessa etapa ndo sao utilizados diretamente como decisdes operacio-
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nais, mas como uma representacao intermediaria da infraestrutura portuaria. Essa segmentacao
é posteriormente explorada no modelo de Aprendizado por Reforco, no qual cada cluster de
bercos origina uma Q-table independente, permitindo reduzir significativamente o espaco de

estados sem perder as principais distincGes operacionais entre os bercos.

4.3.2 CLUSTERIZACAO FUNCIONAL COM ALGORITMO GENETICO (AG)

Abordagens preliminares baseadas na combinacao de PCA e k-means mostraram-se
(teis para revelar padrdes iniciais de similaridade entre bercos. Contudo, a elevada sobreposicdo
observada entre bercos multipropdsito comprometeu a coeréncia funcional dos grupos formados,
limitando sua aplicabilidade pratica no contexto do PAB dindmico. Em particular, a alocacao
de um mesmo berco a mdltiplos clusters distintos ampliava artificialmente o espaco de estados
e reduzia a especializacdo das regras de alocacao aprendidas.

Diante disso, adotou-se um Algoritmo Genético (AG) como ferramenta de apoio a
definicao dos clusters funcionais, conforme descrito na Secdo 3.2.4. O AG foi empregado ndo
como um mecanismo de descoberta automatica da légica operacional do porto, mas como
um método de busca capaz de explorar diferentes combinacGes de agrupamento, respeitando
critérios operacionais previamente definidos. Essa abordagem permite sistematizar decisdes
que, embora fundamentadas em caracteristicas fisicas e operacionais conhecidas, envolvem
multiplos fatores de dificil avaliacao simultanea.

A avaliacao dos resultados da clusterizacdo foi realizada para diferentes valores de
k € {5,6,7,8}, com base em trés métricas complementares: diversidade, sobreposicdo e faixa
de tamanho dos clusters. A Tabela 4 sintetiza os resultados obtidos.

A métrica de diversidade corresponde ao nimero médio de bercos por cluster e
fornece uma medida da capacidade de cada agrupamento em representar diferentes recursos.
Valores mais elevados indicam maior cobertura funcional, enquanto valores reduzidos sugerem
fragmentacdo excessiva. Ja a faixa expressa o intervalo entre o menor e o maior nimero de
bercos por cluster, permitindo avaliar o balanceamento entre os grupos.

A métrica de sobreposicao quantifica o grau em que um mesmo berco é alocado a

mais de um cluster. Formalmente, ela é definida como:

Sobreposicdo (%) = Tlsobrep o 19 (4.1)

Ntot

onde Ngobrep € 0 NMero de bercos atribuidos a mais de um cluster, e n; € o nimero
total de bercos distintos.

Essa medida é particularmente relevante neste estudo, pois a presenca de sobreposicao
implica duplicacdo de estados no SDP e compromete diretamente a eficiéncia do treinamento

por Aprendizado por Reforco.
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Tabela 4 — Anélise comparativa da clusterizacdo por AG

k Diversidade Sobreposicio Faixa  Tendéncia

5 5,6 16,67% 4-7 -

6 4,83 20,83% 3-7 1 Sobreposicdo
7 4,29 25,0% 1-7 1 Sobreposicio
8 4,0 33,33% 1-7 1 Sobreposicio

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Os resultados evidenciam um balancemanto entre diversidade e sobreposicao a medida
que o numero de clusters aumenta. Valores mais elevados de k tendem a fragmentar os
bercos em grupos menores, reduzindo a diversidade média e aumentando a probabilidade de
sobreposicdo. Esse comportamento indica perda de coesdo funcional e maior redundancia
estrutural no modelo.

Nesse contexto, o valor k = 5 apresentou o melhor compromisso entre cobertura
funcional, balanceamento dos grupos e controle da sobreposicao, configurando-se como a
alternativa mais adequada para os experimentos subsequentes. A distribuicao final dos bercos
para esse caso é ilustrada no mapa de calor da Figura 6, que evidencia a concentracdo funcional

dos recursos e a reducdo de sobreposicdes indesejadas.
Figura 6 — Mapa de calor da distribuicdo de bercos para k = 5 clusters, obtida por AG.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

A escolha de k& = 5 reflete, portanto, ndo apenas um critério numérico, mas um

equilibrio entre fidelidade operacional e viabilidade computacional. Valores menores de k
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tendem a aglomerar excessivamente bercos com vocacdes distintas, enquanto valores maiores
fragmentam recursos cuja separacdo ndo é justificada do ponto de vista fisico ou operacional.

Dessa forma, a clusterizacdo obtida por meio do AG deve ser entendida como uma etapa
preparatoéria, voltada a organizacdo dos bercos em agrupamentos funcionalmente coerentes.
Ao respeitar restricoes fisicas e praticas operacionais, essa etapa fornece a base necessaria
para a modelagem do PAB como um SDP e para a especializacdo das politicas de alocacdo
desenvolvidas no Experimento Il.

E importante destacar que o processo de clusterizacio e organizacio dos bercos,
apoiado pelo uso de Algoritmos Genéticos, possui carater eminentemente operacional. Trata-se
de uma etapa fundamentada em caracteristicas fisicas e praticas consolidadas do sistema
portudrio, que orientam e delimitam as possibilidades de agrupamento. Nem todos os aspectos
precisam ser formalizados em termos matematicos: muitas decisoes refletem restricdes fisicas e

operacionais ja estabelecidas, que funcionam como condicGes estruturais do problema.

4.4 ESCALABILIDADE COMPUTACIONAL DO ESPACO DE ES-
TADOS

Antes da apresentacdo do Experimento 2, torna-se necessario discutir a escalabilidade
computacional associada ao espaco de estados do modelo de Aprendizado por Reforco empre-
gado. O Problema de Alocacdo de Bercos, quando representado de forma explicita, apresenta
crescimento combinatorial do nimero de estados a medida que aumenta o niimero de bercos
considerados simultaneamente em cada decisdo.

Mesmo apos a discretizacao do tempo de servico em seis niveis, o nimero total de
estados cresce exponencialmente com o tamanho dos clusters. Por exemplo, um cluster com
sete bercos resulta em 67 = 279.936 estados possiveis. Considerando um conjunto de 29 acdes,
a tabela () associada ultrapassa 8 milhGes de pares estado—acao.

Os resultados obtidos a partir das execucdes computacionais, resumidos na Tabela 5,
evidenciam o impacto direto desse crescimento sobre o tempo de treinamento. Clusters com
até quatro bercos apresentaram tempos de execucdo inferiores a um minuto, enquanto clusters
com seis ou sete bercos demandaram dezenas de milhdes de épocas e tempos de processamento

da ordem de dezenas de minutos.
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Tabela 5 — Complexidade computacional das tabelas () por tamanho do cluster

Bercos Estados Acdes Epocas Tempo (s) Tempo (min)

2 36 13 10.000 0,05 ~ 0,00
3 216 17 5.000.000 453 0,76
4 1.296 21 5.000.000 52,1 0,87
5 7.776 25 5.000.000 59,4 0,99
6 46.656 27 23.000.000 312,6 5,21
7 279.936 29 162.400.000 2.310 38,5

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Esses resultados foram obtidos em uma maquina equipada com processador Intel Core
i5-13450HX (2,4 GHz), 10 nicleos e 24 GB de meméria RAM. Observa-se que, mesmo em um
ambiente computacional relativamente robusto, o treinamento direto do modelo sem estratégias
de reducdo estrutural tornaria a anélise invidvel em cenérios com multiplas configuracdes de
parametros.

Dessa forma, a clusterizacdo dos bercos ndao deve ser interpretada apenas como uma
escolha metodoldgica, mas como um requisito pratico para garantir a viabilidade computacional

do modelo, preservando a representatividade operacional do sistema portuério analisado.

4.5 EXPERIMENTO Il — VALIDACAO DO ALGORITMO RL

O segundo Experimento teve como objetivo avaliar, de forma pratica e detalhada, a
eficacia da abordagem baseada em Aprendizado por Reforco (RL), aplicada ao Problema de
Alocacdo de Bercos (PAB) em cenérios representativos do sistema APPA.

Para validar a abordagem, foram realizados trés testes comparativos com as politicas
tradicionais FIFO (First-In, First-Out) e PHT (Priority of Handling Time). Foram testadas
estratégias de agrupamento entre 5 e 8 clusters, combinadas com diferentes configuracdes
dos hiperparametros de aprendizado (« € {0,1;0,5;0,9} e v € {0,1;0,5;0,9}), em simulacdes
com horizontes de planejamento de 24, 48, 72 e 168 horas. Cada configuracao foi repetida
30 vezes, de modo a reduzir os efeitos das variacOes estocasticas. A partir dessas repeticoes,
foram calculadas as médias dos tempos acumulados de servico e de espera.

Os cenarios simulados foram construidos a partir de dados reais, respeitando a diver-
sidade de cargas, os perfis dimensionais das embarcacdes e as restricdes fisicas dos bercos.
Os trés testes abordaram, respectivamente: (i) a identificacdo da melhor combinac&o de hi-
perparametros para o horizonte de 24 horas, com foco na andlise de desempenho frente a
diferentes volumes de navios; (ii) o ranqueamento das dez melhores configuracdes entre todas
as combinacdes de pardametros e estratégias de clusterizacao, considerando os horizontes de 24,
48 e 72 horas; e (iii) a anélise de desempenho da abordagem RL em cenérios de alta demanda,

com até 200 navios e horizonte estendido com 168 horas.
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TESTE 1

O primeiro teste concentrou-se na avaliacdo da estratégia baseada em Aprendizado
por Reforco frente as politicas operacionais tradicionais FIFO e PHT. Foram simulados cenérios
com diferentes volumes de navios (40 a 90 embarcacdes), com destaque para o caso de 90
navios, que representa uma situacdo de alta ocupacao.

As analises concentram-se no horizonte de 24 horas, escolhido por representar um
cenario operacional critico, caracterizado por alta demanda e congestionamento na fila de
navios. Esse recorte temporal reflete situacGes reais enfrentadas por operadores portuarios,
em que decisGes precisam ser tomadas com agilidade para evitar atrasos e garantir o uso
eficiente dos recursos disponiveis. Além de ser computacionalmente equilibrado para simulacées,
o cenario permite observar com clareza o comportamento de convergéncia do algoritmo e
a influéncia dos hiperpardametros no desempenho das estratégias de alocacdo extraidas das
Q-tables.

A combinacdo a = 0,9 e v = 0,9, aplicada a clusterizacdo em cinco grupos (Figura 7),
apresentou o melhor desempenho, com reducdo no tempo total de estadia de até 27% em
relacdo as abordagens tradicionais. Outras configuracoes também mostraram bons resultados,
comoa =05,v=09ea =09, v=0,5, igualmente na estrutura de cinco clusters. A
Figura 7 corresponde a um mapa de calor dos hiperparametros , gerado a partir da média
das reducdes observadas para cada combinacdo de o e . Esse grafico evidencia o impacto
médio dos hiperparametros na performance do RL, permitindo identificar regides de 6timo
local, como no caso de a = 0,9 e v = 0,9, e interpretar que valores elevados de « favorecem
maior responsividade, enquanto valores altos de v contribuem para a retencao de ganhos de

longo prazo.

Figura 7 — Desempenho médio das combinacdes de a e v na estrutura de 5 clusters.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

A Figura 8 ilustra as reducées médias no tempo total de permanéncia obtidas para
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diferentes combinacdes dos parametros de aprendizado « e «y, considerando estruturas de cinco
a oito clusters. O gréfico evidencia que, embora o cluster 5 permaneca como a configuracdo
mais eficaz, os cendrios com seis, sete e oito clusters apresentaram ganhos ligeiramente menores,
indicando que o aumento da granularidade n3o se traduz necessariamente em maior eficiéncia

operacional.

Figura 8 — Reducdo percentual do tempo total em funcdo dos hiperparametros « e 7, para
clusters 5-8.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

A andlise mostra que, nos testes com seis, sete e oito clusters, as reducdes foram
ligeiramente inferiores, alcancando até 25%, o que indica que o aumento no nimero de grupos
ndo se traduziu em maior eficiéncia operacional. J& a clusterizacdo com k£ = 5, obtida por meio
do Algoritmo Genético (GA), apresentou o melhor desempenho médio, combinando diversidade
estrutural e baixa sobreposicao entre bercos. A Figura 9 apresenta um mapa de calor construido
a partir da média das reducdes observadas, agrupadas por nimero de clusters e horizonte de
simulacdo (24h, 48h e 72h). Esse grafico permite visualizar como diferentes configuracdes
impactam o desempenho em distintos horizontes de planejamento, evidenciando que a estrutura
com cinco clusters tende a ser mais eficaz, especialmente em horizontes de 48 horas.

A Figura 10 apresenta os resultados agregados para diferentes configuracdes de
clusterizacdo dos bercos. O grafico foi construido a partir da média das reducSes observadas,
agrupadas pelo niimero de navios e pela quantidade de clusters, formando uma matriz que
permite visualizar o impacto do congestionamento sobre o desempenho da abordagem. Observa-
se que, com o aumento da fila de navios, as estratégias aprendidas pelo RL mantém desempenho
consistente mesmo em cendrios de saturacao, enquanto as politicas tradicionais tendem a
perder eficiéncia. Os ganhos médios tornam-se mais expressivos em situacdes de alta ocupacdo,
como no caso de 90 navios, reforcando a robustez e a superioridade da alocacdo baseada em

RL frente as alternativas convencionais.
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Figura 9 — Comparacdo desempenho RL o =0.9 / v =10.9
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Figura 11 — Reducao média por fila de navios
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Conforme mostra a Figura 11, o grafico foi construido a partir da média das reducdes
observadas, agrupadas simultaneamente pelo nimero de navios e pelas combinacdes dos
hiperparametros de aprendizado. Essa matriz evidencia o impacto conjunto da carga do sistema
e das escolhas de a e v sobre o desempenho da abordagem. A regido de melhor desempenho
concentra-se em a = 0.9,y = 0.9, indicando que o fator de desconto elevado foi determinante
para estratégias mais estaveis sob carga intensa. Em termos operacionais, essa configuracao
representa um aprendizado capaz de antecipar atrasos futuros e priorizar alocacoes com maior
retorno esperado ao longo do horizonte de 24 horas, além de demonstrar maior robustez em
cenarios de alta ocupacao.

Os dados visuais da Figura 12 apresentam o tempo total acumulado em horas,
considerando tanto os tempos de servico realizados quanto as horas de atraso associadas a
navios que permaneceram na fila aguardando atendimento.

Esses resultados reforcam a robustez da abordagem baseada em Aprendizado por

Reforco, especialmente em cenérios de alta ocupacdo e complexidade operacional. A capacidade
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Figura 12 — Comparacdo desempenho RL « =0.9 / 7= 0.9
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

do algoritmo de adaptar-se dinamicamente as condicdes do sistema, aliada a sensibilidade
aos hiperparametros e a precisao da clusterizacdo, demonstra um potencial significativo para
aplicacoes reais em ambientes portudrios. A Tabela 6 apresenta os desempenhos observados
para o cluster 5, destacando reducdes expressivas no tempo total em diferentes horizontes de

simulac3o.

Tabela 6 — Resultados observados para horizonte de 24 horas

Horas Navios Cluster Custo Médio Reducdo (%) o/~

24 90 cluster 5 965.00 33.41 09 /0.9
24 80 cluster 5 865.10 30.72 09/0.9
24 70 cluster 5 754.50 30.37 09/09
24 60 cluster 5 643.80 27.38 09/09
24 50 cluster 5 535.60 23.00 09/0.9
24 40 cluster 5 424.33 18.66 09/0.9

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

ANALISE DETALHADA DOS DIAGRAMAS DE GANTT - FIFO E RL5

As Figuras 13 e 14 apresentam os diagramas de Gantt derivados diretamente da
varidvel estrutural de ocupacdo dos bercos. A andlise a seguir reconstrdi, hora a hora, as
transicdes 0 — 1 (inicio de atendimento) e 1 — 0 (término de atendimento), permitindo

examinar criticamente a dinamica interna do sistema ao longo do horizonte de 24 horas.
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Figura 13 — Diagrama de Gantt da ocupacdo dos bercos (FIFO) — Horizonte 24 h
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Figura 14 — Diagrama de Gantt da ocupacdo dos bercos (RL — Cluster 5) — Horizonte 24 h
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

HORAS 1 A 3 — CONDICAO INICIAL E PRIMEIRA EXPANSAO

Na hora 1, a FIFO inicia dois atendimentos (ocupacdo = 2), enquanto o RL inicia
apenas um atendimento (ocupac¢do = 1). Embora a FIFO apresente ativac3o inicial mais intensa,
essa diferenca n3o se sustenta como vantagem estrutural. Nas horas 2 e 3, ambos mantém
ocupacao estavel, sem liberacoes, caracterizando fase de consolidacdo do regime inicial.

Do ponto de vista sistémico, observa-se que o RL inicia de forma ligeiramente mais

conservadora, preservando capacidade residual ja nas primeiras horas.
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HORA 4 — PRIMEIRA ACELERACAO

Na hora 4, ambos iniciam trés novos atendimentos. A FIFO atinge ocupacdo 5; o
RL atinge 4. A diferenca permanece marginal. Contudo, é relevante notar que nenhuma das
politicas promove liberacdo até esse momento, configurando crescimento acumulativo tipico da

fase de carregamento do sistema.

HORAS 5 A 7 - FORMACAO DE ALTA OCUPACAO

Entre as horas 5 e 7, o crescimento se intensifica de forma progressiva. Na quinta
hora, ambas as politicas registram acréscimo de um berco ocupado; na sexta, o aumento é
de dois para cada uma. Ja na sétima hora, a politica FIFO cresce quatro unidades, enquanto
o RL avanca cinco. Nesse instante, ambas alcancam 12 bercos ocupados, mas o RL realiza
uma admissao adicional, evidenciando maior capacidade de absorcdo simultanea em cenario de
crescimento acelerado.

Até esse ponto, nenhuma das politicas efetuou liberacdes, caracterizando ainda a fase

de enchimento estrutural.

HORAS 8 A 10 — TRANSICAO PARA REGIME CRITICO

Na hora 8 nao ha alteracoes.

Na hora 9, ambas iniciam quatro novos atendimentos, elevando a ocupacao para 16.
Na hora 10, ambas iniciam dois novos atendimentos, alcancando 18 bercos ocupados.

Até a hora 10, o comportamento é simétrico: expansao intensa e auséncia de escoa-

mento. O sistema aproxima-se de zona critica de saturacao.

HORA 11 - PRIMEIRA LIBERACAO

Na hora 11 ocorre a primeira liberagdo em ambas as politicas (-1), reduzindo a
ocupacao para 17. Trata-se de momento estrutural relevante: o sistema inicia processo de

convers3o de ocupacdo em atendimento concluido.

HORA 12 — DIVERGENCIA OPERACIONAL

Na hora 12 emerge a primeira diferenca qualitativa significativa:

= FIFO: 41 entrada, nenhuma saida — ocupacdo = 18;

» RL: +3 entradas e -2 saidas — ocupacao = 18.
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Embora ambas terminem a hora com mesma ocupacgdo (18), o RL realizou cinco
movimentacdes operacionais (3 entradas e 2 saidas), enquanto a FIFO processou apenas um. O
RL apresenta maior rotatividade interna, substituindo embarcacdes e mantendo fluxo ativo. Essa
diferenca é estrutural: a ocupacdo final é idéntica, mas evidencia maior capacidade estrutural

de rotatividade.

HORAS 13 A 16 — PRESSAO ELEVADA E FORMACAO DE SATURACAO

Na hora 13, a FIFO retoma sua expansao acumulativa, acrescentando dois bercos
e alcancando ocupacado de 20, enquanto o RL permanece estavel em 18. Ja na hora 14, a
FIFO registra uma entrada e uma saida, mantendo-se em 20, ao passo que o RL processa duas
entradas e uma saida, chegando a 19 e demonstrando maior atividade liquida, com rotatividade
superior. Na hora 15, ambas crescem de forma paralela: a FIFO adiciona um berco e atinge
21, enquanto o RL também acrescenta um, alcancando 20. Por fim, na hora 16, a FIFO
continua acumulando, elevando sua ocupacao para 22, enquanto o RL se mantém estavel em
20. Nesse ponto, consolida-se a diferenca estrutural: a FIFO segue acumulando até 22 bercos,
aproximando-se do limite fisico, enquanto o RL estabiliza dois bercos abaixo, evitando a pressao

imediata sobre a capacidade maxima.

HORAS 17 A 19 — SATURACAO PROLONGADA VERSUS ESTABILIZACAO

Na hora 17, a FIFO mantém-se em 22 bercos ocupados, sem novas movimentacdes,
enquanto o RL acrescenta uma entrada e alcanca 21. Na hora 18, ambos permanecem estaveis:
a FIFO em 22 e o RL em 21. J4 na hora 19, ocorre novo crescimento paralelo, com a FIFO
atingindo 23 e o RL chegando a 22. Nesse momento, a FIFO entra em regime praticamente
saturado, enquanto o RL continua crescendo, mas preserva um nivel abaixo.

A diferenca torna-se critica: a FIFO permanece com ocupac¢do maior ou igual a 22
bercos durante seis horas consecutivas (entre as horas 18 e 23), evidenciando tendéncia de
saturacdo prolongada. O RL, por sua vez, s6 alcanca esse patamar por duas horas, demonstrando
maior capacidade de estabilizacio e evitando pressdo imediata sobre o limite fisico. Em termos
praticos, a FIFO privilegia o acimulo méaximo, mas corre risco de bloqueio operacional em
cenarios de alta demanda. O RL, ao manter margem de dois bercos livres, sacrifica ocupacao
maxima em troca de flexibilidade e resiliéncia, o que pode ser decisivo em contextos de

variabilidade intensa.

HORAS 20 A 23 — CAPACIDADE DE DESCOMPRESSAO

Na hora 20 ocorre a principal inflexdo: a FIFO mantém-se estatica em 23 bercos
ocupados, consolidando o regime de saturacdo, enquanto o RL reduz sua ocupacao de 22 para

20, promovendo uma descompressao ativa. Na hora 21, a diferenca se acentua, pois a FIFO
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permanece em 23, mas o RL realiza nova saida e desce para 19. Na hora 22, ambas estabilizam,
com a FIFO ainda saturada em 23 e o RL mantendo 19. J& na hora 23, o RL promove nova
reducdo, retirando duas embarcacdes e alcancando 17, enquanto a FIFO continua inalterada
em 23.

Entre as horas 20 e 23, o RL acumula reducao de cinco bercos, evidenciando capacidade
de recomposicdo de margem operacional. A FIFO, por sua vez, permanece no nivel maximo,
sem qualquer descompressdo. Essa assimetria é relevante: enquanto a FIFO sustenta ocupacdo
plena com risco de bloqueio prolongado, o RL adota postura adaptativa, mitigando a saturacao
e preservando capacidade de resposta diante de novas demandas. Em termos operacionais, a

FIFO prioriza volume, ao passo que o RL privilegia estabilidade e sustentabilidade do fluxo.

HORA 24 — ESTADO FINAL

Na hora 24, a FIFO realiza uma saida e encerra o ciclo com ocupacdo final de 22
bercos. O RL, por sua vez, combina uma entrada e uma saida, estabilizando em 17. Mesmo com
nova admissdo, o RL mantém ocupacao significativamente inferior, reforcando sua estratégia

de descompressao ativa.

SINTESE ANALITICA

Ao longo das 24 horas, observa-se um contraste estrutural entre as duas politicas. A
FIFO processou 25 entradas e apenas 3 saidas, privilegiando o aciimulo continuo e atingindo
niveis préximos da saturacdo por longos periodos. Ja o RL registrou 26 entradas e 10 saidas,
evidenciando maior rotatividade interna e capacidade de liberar espaco.

Em termos praticos, a FIFO maximiza ocupacdo, mas corre o risco de bloqueio
operacional em cenérios de alta demanda, pois permanece longamente em patamares criticos. O
RL, ao sacrificar parte da ocupacdo maxima, promove maior flexibilidade e resiliéncia, evitando
saturacdo prolongada e preservando margem para absorver variacGes. Essa diferenca revela
duas légicas distintas: a FIFO como politica de volume bruto, e o RL como politica de fluxo
dindmico e sustentavel.

O RL realiza mais do que o triplo de liberacGes estruturais, mantém menor tempo em
saturacado elevada e encerra o horizonte com cinco bercos a menos ocupados.

A analise hora a hora evidencia que a diferenca ndo é episédica, mas cumulativa: o RL
introduz rotatividade em pontos criticos (horas 12, 20 e 23), impedindo consolidac3o estrutural
do congestionamento. A FIFO, ao priorizar apenas ordem cronolégica, permite formacdo de
estoque estrutural persistente.

Sob perspectiva de engenharia de sistemas portuarios, o RL demonstra maior eficiéncia
dindmica, maior capacidade de processamento por unidade de tempo e melhor estabilidade sob

carga elevada. A leitura minuciosa dos eventos confirma que a superioridade observada nos
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indicadores agregados decorre de decisdes localmente eficientes que, acumuladas ao longo do

horizonte, produzem desempenho global superior.

TESTE 2

Complementarmente a andlise apresentada no Teste 1, este segundo teste teve como
objetivo identificar as configuracdes mais eficazes da abordagem baseada em RL, considerando
diferentes horizontes de simulacao e combinacoes de hiperparametros. No total, foram avaliados
648 cendrios, resultantes da combinaco dos pardmetros de aprendizado (o € {0.1,0.5,0.9} e
v € {0.1,0.5,0.9}), dos agrupamentos de bercos (entre 5 e 8 clusters), dos tamanhos de fila
(40, 50, 60, 70, 80 e 90 navios) e dos horizontes de planejamento (24, 48 e 72 horas). Todos
os dados detalhados referentes a esses cenarios encontram-se disponiveis no Apéndice 5.

A Tabela 7 apresenta os dez cenérios de melhor desempenho, ranqueados com base
na média do tempo acumulado, soma do tempo de servico com o tempo de espera, e na
reducdo percentual em relacdo a politica FIFO, considerada a mais eficaz entre as estratégias
heuristicas avaliadas. Esse ranqueamento revela padrdes de configuracao que favorecem a

eficiéncia operacional, mesmo com diferentes horizontes de planejamento.

Tabela 7 — Melhores 10 resultados observados para diferentes horizontes de simulacdo

Horas Navios Cluster Custo Médio Reducdo (%) o/~

48 90 cluster 5 954.73 36.98 05/0.9
48 90 cluster 5 967.13 36.34 0.1/0.9
48 90 cluster 5 953.77 36.26 09/0.9
48 90 cluster 5 989.40 35.55 0.1/05
48 90 cluster 6 965.40 35.48 09/0.9
48 90 cluster 6 978.40 35.42 0.5/0.9
48 90 cluster 5 991.37 35.28 05/05
48 90 cluster 5 984.63 35.15 09 /05
72 90 cluster 5 950.97 34.81 09/09
72 90 cluster 5 953.77 34.67 05/0.9

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Os resultados mostram que todas as melhores configuracoes ocorreram em cenarios
com 90 navios, reforcando a capacidade da abordagem de RL em lidar com ambientes altamente
congestionados. A proximidade entre os valores extremos de reducdo, variando de 34,67%
a 36,98%, evidencia a robustez da abordagem frente a variacGes nos hiperpardmetros e nas
estratégias de clusterizacdo. O horizonte de 24 horas apresentou desempenho inferior em relacao
aos demais e, por esse motivo, nao foi incluido entre os melhores resultados.

A Figura 15 apresenta o impacto médio das combinacdes de o e v na reducdo
percentual do tempo total, considerando os trés horizontes de simulacdo. Como discutido

na secdo do 4.5, o grafico sintetiza o efeito dos hiperparametros sobre o desempenho médio.
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Observa-se que a configuracdo a = 0.9, = 0.9 mantém desempenho elevado em todos os
casos, reforcando sua eficacia e robustez frente as variacdes de horizonte.
Figura 15 — Reducao percentual média por combinacdo de a e 7y
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Além disso, a Figura 16 evidencia o impacto da clusterizacdo em diferentes horizontes
de planejamento. A configuracdo com cinco clusters se confirma como a mais eficaz, alcancando
ganhos médios de 20,1% em 24 horas, 20,2% em 48 horas e 15,4% em 72 horas. Apesar
de o horizonte de 24 horas apresentar resultados consistentes dentro dessa estrutura, seu
desempenho absoluto foi inferior aos cenarios de maior duracdo, motivo pelo qual nao figura

entre os melhores resultados da Tabela 7.

Figura 16 — Desempenho médio por niimero de clusters e horizonte de simulacao
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Observa-se que o parametro de desconto v = 0,9 esteve presente em sete dos dez
melhores cenarios, sugerindo que a valorizacdo de recompensas futuras é um fator determinante

para o desempenho da regra de alocacao aprendida. Esse comportamento estad alinhado
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com a natureza sequencial do problema, em que decisdes tomadas em instantes anteriores
afetam diretamente a eficiéncia da alocacdo nos periodos subsequentes. Em relacdo a taxa de
aprendizado «, os resultados comprovam maior diversidade: valores de 0,1, 0,5 e 0,9 aparecem
entre os melhores casos, indicando que seu impacto depende mais da configuracdo especifica do
cenario, como o numero de clusters e o horizonte de simulacdo. Em geral, valores mais altos de
« aceleram a adaptacdo da estratégias de decisao em ambientes dindmicos, enquanto valores
intermediarios tendem a estabilizar o aprendizado em cenarios menos volateis. A Figura 17
complementa essa analise ao mostrar que, mesmo com o aumento do nimero de navios, a
abordagem baseada em RL mantém desempenho estavel, com destaque para configuracées
que reduzem a sobreposicao entre bercos, reforcando a robustez do mecanismo de decisao

aprendido em condicoes de alta ocupacao.

Figura 17 — Reducao média por volume de navios e nimero de clusters
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

A Figura 18 reforca que a combinacdo oo = 0,9, v = 0,9 é especialmente eficaz em
cenarios congestionados, antecipando atrasos e otimizando a alocacao ao longo dos diferentes
horizontes. O gréafico evidencia que essa configuracdo mantém desempenho superior mesmo
em situacSes de alta ocupacdo, confirmando sua robustez frente ao aumento da fila de navios.
Cabe destacar que, embora tenham sido testadas configuracdes com horizontes de 72 horas e
agrupamentos com 7 e 8 clusters, essas ndo figuraram entre os dez melhores resultados. Isso
sugere que tais alternativas, ainda que promissoras em termos de detalhes, imp&em maior
complexidade computacional ou n3o oferecem ganhos significativos na representacao do espaco

de estados para este volume de navios.

ANALISE DOS DIAGRAMAS DE GANTT - FIFO E RL5 (HORIZONTE DE 48H)

A analise do horizonte de 48 horas, apresentada nas Figuras 19 e 20, permite avaliar
nao apenas o comportamento inicial das politicas, mas principalmente sua capacidade de
sustentar desempenho sob regime prolongado e carga acumulada elevada. Diferentemente do

horizonte de 24 horas, no qual os efeitos de congestionamento ainda estdo em formacao, o
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Figura 18 — Reducdo média por volume de navios e hiperparametros
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

periodo de 48 horas evidencia a dinamica completa de crescimento, estabilizacdo e dissipacdo
da ocupacdo dos bercos.

A reconstrucdo foi realizada diretamente a partir das transicdes estruturais de ocupacao,
considerando, hora a hora, os eventos de inicio e término de atendimento. Assim, a anélise

reflete o estado fisico efetivo do sistema em cada instante.

Figura 19 — Diagrama de Gantt da ocupacdo dos bercos (FIFO) — Horizonte 48h

Gantt - FIFO (ocupacéo real) - 48h

Tempo (h)

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

HORAS 1 A 10 - FORMACAO DA BASE OPERACIONAL

No caso da FIFO, a operacdo inicia com sete atracacoes na hora 1 e duas na hora
2, atingindo nove bercos ocupados ja no segundo periodo. Entre as horas 3 e 4 nado ha

movimentacdo, consolidando essa ocupacdo inicial. Novas entradas nas horas 5 e 6 elevam
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Figura 20 — Diagrama de Gantt da ocupacdo dos bercos (RL — Cluster 5) — Horizonte 48h
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

o nivel para doze bercos. Até a hora 11 n3o ocorre qualquer liberacdo. O sistema, portanto,
opera durante onze horas consecutivas em regime estritamente acumulativo.

Na abordagem RL, observa-se padrao semelhante de formacdo da base inicial, com sete
entradas na hora 2 e duas na hora 3, alcancando igualmente nove bercos ocupados. Entretanto,
a primeira liberacdo ocorre ja na hora 9. Ainda que discreta, essa saida marca uma diferenca
estrutural importante: o sistema inicia a conversao da ocupacdo em atendimento concluido
trés horas antes da FIFO.

Até a hora 10, ambas atingem niveis préximos de ocupacdo (13 a 15 bercos), mas o
RL ja demonstra alternancia entre entradas e saidas, enquanto a FIFO permanece em regime

de enchimento continuo.

HORAS 11 A 18 — PRIMEIRA REGULACAO SOB PRESSAQ

Entre as horas 11 e 18 consolida-se a primeira divergéncia significativa.

Na FIFO, a primeira reducdo liquida ocorre na hora 12, quando duas liberaces superam
a entrada registrada no periodo, reduzindo a ocupacdo de treze para doze bercos. Nos periodos
subsequentes, a dinamica caracteriza-se por movimentos pontuais: aumento para quatorze na
hora 14, reducao para doze na hora 15, novo aumento para dezesseis na hora 18. As liberacoes
sao esparsas e reativas, sempre posteriores a periodos de acimulo.

No RL, o comportamento é substancialmente distinto. Entre as horas 11 e 18 registram-
se nove liberacdes distribuidas ao longo de sete horas. Destacam-se duas saidas na hora 11,
duas na hora 12, duas na hora 17 e uma na hora 18. Ainda assim, a ocupacdo mantém-se em

faixa relativamente estavel, entre doze e dezesseis bercos.
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O que diferencia as politicas ndo é apenas o nimero de eventos, mas sua distribuicao
temporal. O RL promove substituicdoes frequentes entre embarcacdes, mantendo elevada

atividade interna sem permitir consolidacdo de estoque excessivo.

HORAS 19 A 27 — CRESCIMENTO E PICO OPERACIONAL

No intervalo seguinte observa-se novo aumento de entradas.

A FIFO eleva gradualmente sua ocupacido, alcancando dezessete bercos na hora 25,
dezoito na hora 26 e dezenove na hora 28. As liberacoes permanecem limitadas e pontuais,
ndo sendo suficientes para conter o crescimento estrutural do estoque.

O RL também cresce nesse intervalo, atingindo pico de vinte bercos na hora 26,
superando momentaneamente o maximo observado na FIFO. Contudo, diferentemente desta,
inicia imediatamente processo de descompressao. Na hora 28 ocorrem trés liberacdes simultaneas,
reduzindo a ocupacao de vinte para dezessete bercos.

Essa diferenca é decisiva: o RL admite crescimento quando necessario, mas evita

prolonga-lo além do limiar operacional critico.

HORAS 28 A 37 — DIVERGENCIA ESTRUTURAL

Entre as horas 28 e 36 emerge a maior diferenca de comportamento.

Na FIFO, a ocupacao oscila entre dezessete e dezoito bercos, com liberacGes isoladas
de uma unidade por vez. O sistema estabiliza-se em patamar elevado, sem tendéncia clara de
reducao.

No RL, por sua vez, ocorre sequéncia consistente de liberacdes: duas na hora 29,
quatro na hora 33, duas na hora 37, além de eventos intermediarios. Entre as horas 28 e 37
o sistema reduz sua ocupacao de vinte para treze bercos. Trata-se de descompressao ativa e
coordenada.

Enquanto a FIFO permanece em regime quase estacionario de alta ocupacdo, o RL

promove esvaziamento progressivo do sistema.

HORAS 37 A 48 — DISSIPACAO FINAL

Na fase final do horizonte, a diferenca torna-se ainda mais evidente.

A FIFQO estabiliza-se entre quatorze e quinze bercos ocupados e encerra o periodo
com quatorze. A movimentacao é minima e o estoque residual permanece elevado.

O RL mantém sequéncia de liberacoes nas horas 39, 41, 44 e 46, reduzindo gradual-
mente a ocupacao para sete bercos na hora 48. O sistema aproxima-se de regime de equilibrio

com carga substancialmente menor que a observada na FIFO.



70

SINTESE ESTRUTURAL DO HORIZONTE DE 48 HORAS

Ao longo das 48 horas, o RL registra quarenta e seis entradas e trinta e nove liberacdes,
enquanto a FIFO registra trinta e uma entradas e doze liberacdes. A diferenca nao é meramente
quantitativa, ela revela diferencas estruturais no funcionamento do sistema.

A FIFO apresenta padrdo acumulativo seguido de estabilizacao em patamar elevado,
caracterizando formacdo de estoque estrutural persistente. O RL, ao contrério, alterna sistema-
ticamente entre admissao e liberacdo, processando maior volume de embarcacdes sem permitir
consolidacdo prolongada da ocupacao.

A permanéncia em niveis elevados de ocupacdo por longos periodos, observada na
FIFO, implica maior tempo médio implicito de permanéncia, maior exposicao ao risco de
atrasos em cascata e menor capacidade de absorver variacdes inesperadas. O RL, ao reduzir a
ocupacdo de forma gradual na segunda metade do horizonte, demonstra controle intertemporal

do sistema e maior estabilidade dindmica.

Tabela 8 — Comparativo Estrutural FIFO x RL — Horizonte de 48 horas

Indicador FIFO RL Superioridade RL (%)
Entradas em atendimento 31 46 +48,4%
Liberacdes (atendimentos concluidos) 12 39 +225,0%
Relac3o liberagdes/entradas 0,39 0,85 +117,9%

Saldo acumulado (entradas — liberacdes) 19 7 -63,2%
Ocupacdo final no horizonte 14 7 -50,0%

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Os percentuais apresentados na coluna de superioridade do RL foram obtidos por
comparacdo direta entre os valores observados sob cada politica, tomando a FIFO como
referéncia base. A regra geral de calculo estd formalizada na Equacdo 4.2, que expressa a
variacdo relativa do desempenho do RL em relacdo a FIFO.

Valor RL — Valor FIFO

Variacio relativa (%) = Valor FIFO x 100 (4.2)

Para indicadores cujo aumento representa melhora operacional, como entradas em

atendimento, liberacGes e razdo liberacdes/entradas, valores positivos indicam desempenho
superior da abordagem RL.

Para indicadores de natureza acumulativa ou de estoque, como saldo residual e
ocupacao final, valores negativos indicam reducdo estrutural sob RL, o que é interpretado como
ganho sistémico, pois implica menor formacdo de congestionamento.

No horizonte de 48 horas, o RL realiza 48,4% mais entradas em atendimento. O ganho
é ainda mais expressivo no nimero de liberacdes: 39 contra 12, correspondendo a um aumento
relativo de 225,0%. Esse resultado evidencia maior intensidade de processamento dentro do

mesmo intervalo temporal.
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A razdo entre liberacdes e entradas, calculada como o quociente entre atendimentos
concluidos e admissdes no periodo, explicita a diferenca estrutural de eficiéncia. A FIFO converte
39% das admissdes em liberacdes dentro do horizonte analisado, enquanto o RL converte
85%. A variacdo relativa entre essas razdes é de 117,9%, indicando praticamente o dobro de
eficiéncia de conversdo sob RL.

O saldo acumulado, definido como a diferenca entre entradas e liberacdes ao final
do horizonte, é reduzido em 63,2% sob RL (de 19 para 7 embarcacdes), evidenciando menor
estoque operacional remanescente.

De forma consistente, a ocupagdo ao término do periodo é 50,0% inferior sob RL (14
contra 7), indicando maior capacidade de estabilizacdo dindmica e melhor condic3o inicial para
o ciclo subsequente de planejamento.

Dessa forma, os percentuais apresentados nao apenas quantificam diferencas absolutas,
mas revelam distincdes estruturais na forma como cada politica administra fluxo, estoque e

capacidade ao longo do horizonte ampliado de 48 horas.

IMPLICACOES PARA O CONTEXTO DA APPA

No contexto da APPA, caracterizado por elevada variabilidade de chegadas, restri-
cOes fisicas de bercos e impacto direto do tempo de permanéncia sobre custos logisticos e
competitividade regional, a capacidade de evitar consolidacao de congestionamento é central.

O RL mostra-se superior ndo apenas por admitir embarcacdes, mas por converter
ocupacdo em atendimentos concluidos com maior intensidade e regularidade. Isso reduz formacao
de filas externas, diminui risco de paralisacoes por saturacao e preserva margem operacional
para lidar com variacGes de maré, condices climaticas ou atrasos na cadeia logistica terrestre.

Enquanto a FIFO mantém estabilidade apenas na regra de priorizacdo, o RL mantém
estabilidade operacional do sistema. Em horizonte prolongado, essa diferenca torna-se estrutural:
a primeira tende a manutencado de estoque elevado; a segunda converge para equilibrio com
menor carga acumulada.

Conclui-se que, no horizonte de 48 horas, a abordagem baseada em Aprendizado por
Reforco apresenta desempenho superior ndo apenas em métricas agregadas, mas na propria
organizacdo dinamica da utilizacdo dos bercos, aspecto fundamental para a gestao eficiente e

sustentavel das operacoes portuarias da APPA.

TESTE 3 — AVALIACAO EM CENARIOS DE ALTA CARGA E HORIZONTE
ESTENDIDO
Dando continuidade a avaliacdo dos ganhos obtidos pela abordagem baseada em RL,

este terceiro teste teve como objetivo avaliar seu desempenho em cenérios com maior densidade

operacional e horizonte de planejamento estendido. A escolha por simular um intervalo de 168
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horas, com volumes de 100, 125, 150, 175 e 200 navios, visa a representar condices mais
préximas da realidade enfrentada por operadores portuarios no sistema APPA, onde decisdes
precisam ser tomadas em contextos de alta complexidade e variabilidade logistica.

Diferentemente dos testes anteriores, neste experimento nao sdo apresentados dia-
gramas de Gantt nem graficos de evolucdo das filas. Essa decisdo decorre do horizonte de
simulacdo significativamente mais extenso (168 horas), o qual torna tais representacdes visuais
excessivamente densas e de dificil interpretacdo, sem acréscimo substancial de informacao
analitica. Em horizontes longos, os diagramas passam a refletir predominantemente o efeito
agregado das decisdes ao longo do tempo, ja capturado de forma mais objetiva pelas métricas
consolidadas de desempenho apresentadas na Tabela 9 e nas Figuras 21 e 22.

Além disso, os Testes 1 e 2 ja demonstraram de forma consistente que os ganhos
observados em métricas agregadas estdo diretamente associados a padrdes operacionais mais
estaveis, caracterizados por ocupacdo mais homogénea dos bercos e mitigacao da formacao de
filas persistentes. Assim, no contexto do Teste 3, a anéalise concentra-se deliberadamente na
avaliacdo da estabilidade operacional em regime permanente e sob alta carga, privilegiando
indicadores médios e comparativos que permitem avaliar a capacidade do sistema em sustentar
desempenho superior ao longo do tempo, sem perda de generalidade ou rigor analitico.

A Tabela 9 apresenta os resultados médios obtidos para diferentes configuracGes de
clusterizacao dos bercos, com os hiperparametros fixados em o = 0,9 e v = 0,9, previamente
identificados como os mais eficazes em cenarios congestionados. Os valores indicam o tempo
médio acumulado por cenério e a respectiva reducdo percentual em relacdo a politica FIFO,
utilizada como baseline.

Observa-se um impacto progressivo na reducao obtida conforme o niimero de navios
aumenta, considerando as diferentes configuracdes de clusterizacdo apresentadas na Tabela 9.
Com 100 embarcagdes, os ganhos iniciais foram modestos, refletindo a capacidade do algoritmo
em filas menores. A medida que o fluxo cresce para 125 navios, a eficiéncia aumenta em
cenarios intermediarios; com 150 e 175 navios, os ganhos tornam-se consistentes e adaptativos;
e no caso extremo de 200 embarcacdes, a reducio no cluster 5 alcancou 48,99%, consolidando
o potencial do RL em congestionamentos severos. Embora o cluster 5 tenha apresentado os
melhores resultados, os demais agrupamentos também demonstraram desempenho competitivo,
mesmo diante da sobreposicao estrutural identificada no Experimento |, o que sugere que
a abordagem por RL consegue explorar com eficacia diferentes configuracdes espaciais e
adaptar-se as restricoes fisicas e operacionais dos bercos.

A anélise por cluster, representada na Figura 21, evidencia diferencas sutis entre as
configuracBes avaliadas. O cluster 5 apresentou a maior reducdo, com 33,3%, seguido pelo
cluster 6, com 32,5%. Os clusters 7 e 8 registraram valores préximos, de 31,4% e 31,3%,
respectivamente. Embora as diferencas sejam sutis, observa-se que configuracdes mais enxutas
oferecem ganhos ligeiramente superiores, reforcando a necessidade de calibrar o nimero de

clusters conforme o perfil operacional do porto.
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Tabela 9 — Resultados para horizontes de simulagdo maiores (ordenados por nimero de navios)

Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%)

168 100 cluster 5 1043.53 16.89
168 100 cluster 6 1053.87 16.07
168 100 cluster 7 1069.23 14.84
168 100 cluster 8 1067.20 15.00
168 125 cluster 5 1310.93 26.64
168 125 cluster 6 1323.30 25.95
168 125 cluster 7 1348.17 24 .56
168 125 cluster 8 1349.73 24 .47
168 150 cluster 5 1572.67 31.64
168 150 cluster 6 1593.50 30.73
168 150 cluster 7 1618.40 29.65
168 150 cluster 8 1628.57 29.21
168 175 cluster 5 1842 .47 42.43
168 175 cluster 6 1867.27 41.66
168 175 cluster 7 1897.70 40.71
168 175 cluster 8 1906.60 40.43
168 200 cluster 5 2110.50 48.99
168 200 cluster 6 2138.33 48.32
168 200 cluster 7 2182.40 47.25
168 200 cluster 8 2185.87 47.17

Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).
Figura 21 — Reducao por cluster Figura 22 — Reducdo por fila de navios
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

A Figura 22 detalha a interacdo entre o nimero de navios e os diferentes clusters,
destacando a média de reducdo percentual. Em cenérios de baixa demanda, como o de 100
embarcacdes, as reducdes variaram entre 16,9% (cluster 5) e 14,8% (cluster 7), evidenciando
diferencas mais perceptiveis entre configuracdes. Com 125 navios, os ganhos situaram-se entre
26,6% e 24,5%, enquanto para 150 navios alcancaram valores entre 31,6% e 29,2%. Em

situacdes de maior pressdo, como 175 embarcacdes, os resultados chegaram a 42,4% e 40,4%,
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e no caso extremo de 200 navios oscilaram entre 49,0% e 47,2%. Consolidadamente, o cluster 5
apresentou desempenho ligeiramente superior, com média de 33,3%, frente a 32,5% do cluster
6, 31,4% do cluster 7 e 31,3% do cluster 8, confirmando sua robustez como configuracio
preferencial.

Os dados visuais da Figura 23 apresentam o tempo total acumulado em horas,
considerando tanto os tempos de servico realizados quanto as horas de atraso associadas a

navios que permaneceram na fila aguardando atendimento.

Figura 23 — Comparacdo desempenho RL v =10. / v =10.9
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Fonte: elaborado pelo préprio autor (2025).

Um aspecto adicional é a consisténcia dos resultados mesmo diante da variabilidade
estocastica das instancias. Apesar do elevado nimero de execucdes, os valores médios perma-
neceram estaveis, reforcando a robustez da abordagem e a adequacao dos hiperparametros
selecionados. A inexisténcia de necessidade de ajustes adicionais no processo de aprendizado
indica que a abordagem pode generalizar bem, mesmo em cendarios caracterizados por elevada
heterogeneidade de cargas e perfis de embarcacdes.

De modo geral, os resultados do Teste 3 consolidam a eficcia da abordagem proposta
para o Problema de Alocacdo de Bercos (PAB), demonstrando sua capacidade de lidar com a
complexidade do ambiente portuério e de oferecer solucdes otimizadas em contextos operacionais

realistas e desafiadores.
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4.6 ANALISE CONSOLIDADA DOS RESULTADOS EXPERIMEN-
TAIS

Os trés testes realizados permitiram avaliar de forma abrangente a eficacia da aborda-
gem baseada em Aprendizado por Reforco aplicada ao Problema de Alocacdo de Bercos (PAB)
no sistema APPA. A anilise foi conduzida em diferentes escalas de complexidade, variando o
numero de navios, os horizontes de planejamento e as configuracGes de clusterizacdo, sempre
em comparacdo com as politicas operacionais tradicionais FIFO e PHT.

No Teste 1, verificou-se que a estratégias de decisao aprendida por RL supera de
forma consistente as estratégias heuristicas em cenarios de maior densidade de navios. A
vantagem torna-se mais expressiva a partir de 70 embarcacdes, enquanto em cenarios menos
congestionados (como o de 40 navios) as politicas tradicionais ainda apresentam desempenho
competitivo. A precisao da clusterizacdo também se mostrou relevante, com destaque para o
agrupamento em cinco clusters, que equilibra diversidade estrutural e viabilidade computacional.

O Teste 2 reforcou a robustez da abordagem ao ranquear os dez melhores cenarios
entre diferentes combinacoes de parametros e horizontes. A predominancia de v = 0,9 evidencia
que a valorizacdo de recompensas futuras é essencial para o desempenho.

Por fim, o Teste 3 demonstrou que os ganhos da abordagem RL sdo acumulativos em
cendarios de alta carga e planejamento estendido. Mesmo com 200 navios e horizonte de 168
horas, a estratégias de decisao aprendida manteve desempenho superior, alcancando reducoes
de até 48,99% em relacdo a FIFO. A consisténcia dos resultados, ainda que sob condicdes
extremas, evidencia a capacidade de generalizacdo da abordagem e sua aplicabilidade em
contextos operacionais realistas e desafiadores.

De modo geral, os resultados consolidam o RL como uma alternativa viavel e eficaz
para a alocacdo dindmica de bercos, especialmente em ambientes portuérios sujeitos a incertezas
operacionais e variacdes logisticas. Além de superar de forma consistente as heuristicas tradici-
onais em cendrios congestionados, as regras de decisdo aprendidas demonstrou sensibilidade
as configuracdes de parametros, reforcando a importancia de uma calibragem cuidadosa para

maximizar seu desempenho.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho investigou o Problema de Alocacdo de Bercos (PAB) no contexto real
dos portos administrados pela Administracdo dos Portos de Paranagua e Antonina (APPA),
avaliando uma abordagem baseada em Aprendizado por Reforco (RL), com énfase no algoritmo
Q-learning. O PAB foi formulado matematicamente, como um problema discreto dinamico,
cuja evolucdo depende da ocupacao e liberacao dos bercos ao longo do horizonte de simulacao.
Para resolver o Q-learning, modelou-se um processo de decisao sequencial, determinando o
aprendizado capaz de escolher, a cada chegada de navio, um berco adequado considerando a
dindmica temporal e as restricGes operacionais.

A complexidade do ambiente estudado, marcada pela heterogeneidade dos bercos,
diversidade de cargas e variabilidade da demanda, torna métodos fixos ou simplificados insu-
ficientes. A analise do espaco de estados mostrou crescimento muito acelerado mesmo para
cenarios moderados, o que exigiu a aplicacdo de técnicas de reducao dimensional. Assim, foram
avaliadas duas estratégias de agrupamento de bercos: PCA (Anélise de Componentes Princi-
pais) e GA (Algortimo Genético). O GA apresentou maior coeréncia operacional, preservando
similaridades estruturais e funcionais relevantes para o processo de decisdo. Essa reducdo foi
fundamental para permitir que o algoritmo de RL convergisse e operasse de forma estavel.

Com o estado reduzido, o Experimento Il avaliou o desempenho do Q-learning em
comparacdo a duas politicas de operacdo tradicionais amplamente empregadas em portos: FIFO
(First-In, First-Out) e PHT (Priority of Handling Time). A primeira segue a ordem de chegada
e a segunda prioriza navios com menor tempo de operacao, ambas incapazes de capturar a
interdependéncia temporal e espacial que caracteriza o PAB real.

Os resultados demonstraram que a estratégia de alocacdo aprendida pelo RL supera,
em todos os cenérios analisados, as abordagens FIFO e PHT. O melhor desempenho ocorreu
no horizonte de 48 horas, com 90 navios e cinco clusters, alcancando custo médio de 954,73 e
reducdo de 36,98% em relacdo as politicas comparadas. Outros cenérios apresentaram reducdes
entre 34% e 36%, indicando robustez e consisténcia do método. Observou-se que a maior parte
dos melhores resultados utilizou fator de desconto v = 0.9, sugerindo que estratégias de decis3o,
que valorizam efeitos futuros tendem a produzir alocacdes mais eficientes. A predominancia
de arranjos com cinco clusters reforca a adequacdo dessa dimensionalidade reduzida para o
aprendizado.

Outro ponto relevante é a adaptabilidade da estratégia aprendida. O Q-learning ajustou
decisdes de acordo com mudancas na disponibilidade dos bercos, na distribuicao temporal das
chegadas e nas caracteristicas dos navios. Essa capacidade é especialmente (til em portos
multipropésito como os da APPA, onde a diversidade operacional e a variabilidade de demanda

tornam decisoes rigidas ineficientes. A abordagem de RL incorporou essas dependéncias sem
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necessidade de regras especificas ou heuristicas manuais.

Do ponto de vista metodolégico, o estudo mostrou que RL pode ser aplicado de
forma eficaz ao PAB desde que o estado seja adequadamente reduzido. A combinacao entre
clusterizacdo operacional e Q-learning foi determinante para garantir convergéncia e boa
qualidade das decisdes. Além disso, o uso de simulacdo permitiu comparar estratégias de forma
controlada, segura e reprodutivel, evitando riscos operacionais e permitindo explorar cenarios
extensos e congestionados.

Em sintese, este trabalho demonstra que a abordagem proposta é viavel, eficiente e
aplicavel ao contexto real da APPA. A pesquisa estruturou o PAB como um problema discreto e
dindmico, formulado matematicamente de acordo com as caracteristicas operacionais do porto,
e o integrou a um processo de decisdo sequencial que viabilizou o uso de Para tornar o método
computacionalmente tratavel, desenvolveu-se uma estratégia de reducio do espaco de estados
baseada em técnicas de agrupamento de bercos, com destaque para o uso de Algoritmos
Genéticos, cuja coeréncia operacional se mostrou decisiva para o desempenho da abordagem.
Sob essa estrutura, os experimentos evidenciaram que a estratégia de alocacdo aprendida supera
de forma consistente as abordagens tradicionais, apresentando ganhos expressivos mesmo em
cendrios de maior congestionamento e alinhando-se as restricdes e particularidades reais da
operacdo portuaria.

Espera-se que esta pesquisa contribua tanto para a literatura quanto para aplicacoes
futuras no ambito da gestdo portuéaria, especialmente em ambientes sujeitos a elevada variabili-
dade operacional. Além disso, abre-se espaco para avancos subsequentes que explorem métodos
de aprendizagem profunda, integracao com previsoes probabilisticas, uso de dados operacionais
em fluxo continuo, otimizacdo em tempo real e o desenvolvimento de abordagens hibridas que
combinem RL com heuristicas e meta-heuristicas tradicionais, ampliando significativamente o

potencial de aplicacdo do RL em sistemas portuarios dinamicos e multipropdsito.
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APENDICE A — RESULTADOS
DETALHADOS DAS SIMULACOES

Este apéndice apresenta os resultados completos das simulacdes realizadas, organizados
por horizonte de planejamento (24h, 48h e 72h). Os valores incluem custo médio acumulado
e reducdo percentual em relacdo a politica FIFO, considerando diferentes configuracdes de

clusterizacao e hiperparametros de aprendizado.

HORIZONTE DE 24H

Tabela 10 — Resultados médios para horizonte de 24h

Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v

24 40 5 507.03 1.70 0.1 0.1
24 50 5 668.77 4.47 0.1 01
24 60 5 843.67 3.55 0.1 0.1
24 70 5 1025.50 3.77 0.1 0.1
24 80 5 1203.13 3.36 0.1 0.1
24 90 5 1408.40 3.98 0.1 0.1
24 40 5 426.80 18.05 0.1 05
24 50 5 548.93 21.70 0.1 05
24 60 5 661.07 23.61 0.1 05
24 70 5 794.83 26.69 0.1 05
24 80 5 905.47 27.02 0.1 05
24 90 5 1041.90 28.27 0.1 05
24 40 5 424 57 19.01 0.1 0.9
24 50 5 528.17 23.99 0.1 09
24 60 5 641.47 27.04 0.1 09
24 70 5 762.13 28.13 0.1 09
24 80 5 879.90 29.64 0.1 09
24 90 5 989.80 31.65 0.1 09
24 40 5 492.13 5.25 05 0.1
24 50 5 641.20 7.93 05 0.1
24 60 5 779.93 11.18 05 0.1
24 70 5 051.23 11.48 05 0.1
24 80 5 1076.10 14.45 05 0.1
24 90 5 1251.17 14.11 05 0.1




Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
24 40 5 440.27 16.50 05 05
24 50 5 549.83 19.79 05 05
24 60 5 661.80 24.98 0.5 05
24 70 5 777.53 26.91 05 05
24 80 5 896.20 29.23 0.5 05
24 90 5 1002.67 31.78 0.5 05
24 40 5 422.03 19.39 0.5 09
24 50 5 536.37 22.44 0.5 0.9
24 60 5 639.80 26.55 0.5 0.9
24 70 5 750.30 29.36 0.5 09
24 80 5 867.70 30.92 0.5 0.9
24 90 5 971.27 33.24 0.5 09
24 40 5 500.40 5.79 09 0.1
24 50 5 636.17 9.06 09 0.1
24 60 5 788.47 9.72 09 0.1
24 70 5 930.60 12.97 09 01
24 80 5 1086.30 14.02 09 0.1
24 90 5 1243.17 14.28 09 0.1
24 40 5 428.90 17.82 09 05
24 50 5 539.30 22.82 09 05
24 60 5 657.60 25.24 09 05
24 70 5 771.73 26.81 09 05
24 80 5 879.97 30.09 0.9 05
24 90 5 998.37 31.24 09 05
24 40 5 424.33 18.66 09 09
24 50 5 535.60 23.00 09 09
24 60 5 643.80 27.38 09 09
24 70 5 754.50 30.37 09 09
24 80 5 865.10 30.72 09 09
24 90 5 965.00 33.41 09 09
24 40 6 511.53 0.83 0.1 01
24 50 6 685.80 2.04 0.1 0.1
24 60 6 852.87 2.50 0.1 01
24 70 6 1040.27 2.39 0.1 01
24 80 6 1219.57 2.04 0.1 0.1
24 90 6 1433.80 2.25 0.1 0.1
24 40 6 456.70 12.31 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
24 50 6 588.60 16.04 0.1 05
24 60 6 718.70 16.95 0.1 05
24 70 6 871.47 19.63 0.1 05
24 80 6 989.20 20.27 0.1 05
24 90 6 1151.93 20.70 0.1 0.5
24 40 6 462.17 11.84 0.1 09
24 50 6 605.63 12.84 0.1 09
24 60 6 728.30 17.16 0.1 0.9
24 70 6 857.37 19.14 0.1 09
24 80 6 084.87 21.25 0.1 09
24 90 6 1136.53 2151 0.1 0.9
24 40 6 494.07 4.88 05 0.1
24 50 6 640.70 8.00 05 0.1
24 60 6 809.13 7.85 05 0.1
24 70 6 971.70 9.57 05 0.1
24 80 6 1118.07 11.12 05 0.1
24 90 6 1289.13 11.51 05 0.1
24 40 6 443.40 15.91 0.5 05
24 50 6 554.83 19.07 05 05
24 60 6 678.07 23.13 0.5 05
24 70 6 806.77 24.17 0.5 05
24 80 6 933.90 26.25 05 05
24 90 6 1053.50 28.32 0.5 05
24 40 6 432.43 17.40 0.5 09
24 50 6 547.43 20.84 0.5 09
24 60 6 658.00 24.46 0.5 0.9
24 70 6 770.00 27.51 0.5 0.9
24 80 6 900.87 28.28 0.5 09
24 90 6 998.60 31.36 0.5 0.9
24 40 6 496.50 6.52 09 0.1
24 50 6 639.23 8.62 09 0.1
24 60 6 780.60 10.62 09 0.1
24 70 6 925.03 13.49 09 0.1
24 80 6 1081.80 14.37 09 01
24 90 6 1248.23 13.93 09 0.1
24 40 6 436.57 16.35 09 05
24 50 6 551.90 21.02 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
24 60 6 672.83 23.50 09 05
24 70 6 784.10 25.64 09 05
24 80 6 921.13 26.82 09 05
24 90 6 1041.53 28.27 09 05
24 40 6 429.70 17.63 0.9 0.9
24 50 6 539.70 22.41 09 09
24 60 6 652.67 26.38 09 09
24 70 6 766.40 29.27 0.9 09
24 80 6 875.47 29.89 09 09
24 90 6 989.53 31.71 09 09
24 40 7 508.27 1.46 0.1 0.1
24 50 7 683.10 2.42 0.1 0.1
24 60 7 857.67 1.95 0.1 01
24 70 7 1033.90 2.99 0.1 0.1
24 80 7 1217.37 2.22 0.1 0.1
24 90 7 1438.97 1.90 0.1 01
24 40 7 448.17 13.95 0.1 05
24 50 7 587.60 16.19 0.1 05
24 60 7 716.13 17.25 0.1 05
24 70 7 866.23 20.11 0.1 05
24 80 7 978.97 21.09 0.1 05
24 90 7 1136.40 21.77 0.1 05
24 40 7 474.40 9.51 0.1 09
24 50 7 610.37 12.16 0.1 09
24 60 7 741.37 15.68 0.1 09
24 70 7 863.57 18.56 0.1 09
24 80 7 1004.80 19.66 0.1 09
24 90 7 1151.63 20.47 0.1 09
24 40 7 495.20 4.66 05 0.1
24 50 7 652.10 6.37 05 0.1
24 60 7 806.13 8.19 05 0.1
24 70 7 998.33 7.09 05 0.1
24 80 7 1131.37 10.06 05 0.1
24 90 7 1308.27 10.19 05 0.1
24 40 7 450.53 14.56 05 05
24 50 7 559.90 18.33 05 05
24 60 7 687.83 22.03 05 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
24 70 7 815.07 23.39 05 05
24 80 7 935.77 26.10 05 05
24 90 7 1059.83 27.89 0.5 05
24 40 7 444 47 15.10 0.5 09
24 50 7 565.43 18.23 0.5 0.9
24 60 7 674.43 22.58 0.5 09
24 70 7 787.67 25.84 0.5 09
24 80 7 919.10 26.83 0.5 0.9
24 90 7 1023.60 29.64 0.5 0.9
24 40 7 499.10 6.03 09 0.1
24 50 7 647.43 7.45 09 0.1
24 60 7 791.07 9.42 09 0.1
24 70 7 945.27 11.59 09 0.1
24 80 7 1093.43 13.45 09 0.1
24 90 7 1284.07 11.46 09 0.1
24 40 7 443.80 14.96 09 05
24 50 7 550.83 21.17 09 05
24 60 7 674.37 23.33 09 05
24 70 7 785.63 25.49 09 05
24 80 7 899.77 28.52 09 05
24 90 7 1018.17 29.88 09 05
24 40 7 434.63 16.68 09 09
24 50 7 547.87 21.24 09 09
24 60 7 668.03 24.65 09 09
24 70 7 784.23 27.63 09 09
24 80 7 895.20 28.31 09 09
24 90 7 1011.13 30.22 09 09
24 40 8 505.23 2.05 0.1 01
24 50 8 679.47 2.94 0.1 0.1
24 60 8 847.37 3.12 0.1 0.1
24 70 8 1031.23 3.24 0.1 0.1
24 80 8 1219.00 2.09 0.1 0.1
24 90 8 1428.93 2.58 0.1 01
24 40 8 458.80 11.91 0.1 05
24 50 8 596.00 14.99 0.1 05
24 60 8 733.67 15.22 0.1 05
24 70 8 8860.57 18.23 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
24 80 8 990.90 20.13 0.1 05
24 90 8 1173.33 19.23 0.1 05
24 40 8 483.23 7.82 0.1 09
24 50 8 625.30 10.01 0.1 09
24 60 8 760.17 13.54 0.1 0.9
24 70 8 897.47 15.36 0.1 09
24 80 8 1038.97 16.92 0.1 09
24 90 8 1195.57 17.43 0.1 0.9
24 40 8 492 .87 5.11 05 0.1
24 50 8 647.30 7.05 05 0.1
24 60 8 797.93 9.13 05 0.1
24 70 8 087.13 8.14 05 0.1
24 80 8 1137.40 9.58 05 0.1
24 90 8 1312.77 9.88 05 0.1
24 40 8 455.37 13.64 0.5 05
24 50 8 565.63 17.49 05 05
24 60 8 692.50 21.50 05 05
24 70 8 821.43 22.79 0.5 05
24 80 8 048.27 25.11 05 05
24 90 8 1065.23 27.52 0.5 05
24 40 8 455.83 12.93 0.5 09
24 50 8 576.67 16.61 0.5 09
24 60 8 695.07 20.21 0.5 0.9
24 70 8 817.80 23.01 0.5 09
24 80 8 948.80 24.46 0.5 09
24 90 8 1057.90 27.28 0.5 0.9
24 40 8 503.63 5.18 09 0.1
24 50 8 650.27 7.04 09 0.1
24 60 8 802.07 8.16 09 0.1
24 70 8 956.67 10.53 09 01
24 80 8 1109.60 12.17 09 0.1
24 90 8 1286.37 11.30 09 0.1
24 40 8 440.23 15.65 09 05
24 50 8 553.73 20.76 09 05
24 60 8 669.57 23.88 09 05
24 70 8 780.80 25.95 09 05
24 80 8 912.37 27.52 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
24 90 8 1026.43 29.31 09 05
24 40 8 439.07 15.83 0.9 09
24 50 8 550.90 20.80 0.9 09
24 60 8 668.00 24.65 09 09
24 70 8 784.17 27.63 0.9 0.9
24 80 8 896.80 28.18 09 09
24 90 8 1002.57 30.81 09 09

HORIZONTE DE 48H
Tabela 11 — Resultados médios para horizonte de 48h

Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o 7~
48 40 5 474.97 4.03 0.1 0.1
48 50 5 623.53 5.16 0.1 0.1
48 60 5 797.33 5.69 0.1 0.1
48 70 5 991.00 6.97 0.1 0.1
48 80 5 1206.10 6.70 0.1 0.1
48 90 5 1424.83 6.17 0.1 0.1
48 40 5 414.30 12.46 0.1 0.5
48 50 5 530.40 19.75 0.1 05
48 60 5 633.80 23.20 0.1 05
48 70 5 746.27 29.29 0.1 0.5
48 80 5 868.53 32.73 0.1 05
48 90 5 989.40 35.55 0.1 05
48 40 5 425.10 15.20 0.1 09
48 50 5 518.73 18.62 0.1 09
48 60 5 627.17 25.15 0.1 0.9
48 70 5 755.50 31.06 0.1 09
48 80 5 860.60 33.69 0.1 09
48 90 5 967.13 36.34 0.1 09
48 40 5 469.17 4.05 05 0.1
48 50 5 ©19.07 7.92 05 0.1
48 60 5 776.80 8.01 05 0.1
48 70 5 928.07 14.00 05 0.1
48 80 5 1109.17 13.36 05 0.1
48 90 5 1255.00 17.05 05 0.1
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
48 40 5 427.23 14.45 05 05
48 50 5 532.47 18.79 05 05
48 60 5 644.93 23.43 0.5 05
48 70 5 765.53 27.50 05 05
48 80 5 882.37 31.02 0.5 05
48 90 5 991.37 35.28 0.5 05
48 40 5 416.33 13.97 0.5 09
48 50 5 524.87 17.35 0.5 0.9
48 60 5 639.53 24.70 0.5 0.9
48 70 5 741.83 29.31 0.5 09
48 80 5 842.90 34.53 0.5 0.9
48 90 5 954.73 36.98 0.5 09
48 40 5 454.70 2.29 09 0.1
48 50 5 619.93 6.29 09 0.1
48 60 5 774.63 10.05 09 0.1
48 70 5 945.00 11.04 09 01
48 80 5 1145.43 12.79 09 0.1
48 90 5 1279.73 17.04 09 0.1
48 40 5 417.27 11.06 09 05
48 50 5 533.77 18.96 09 05
48 60 5 640.40 22.78 09 05
48 70 5 756.93 28.16 09 05
48 80 5 867.13 31.59 0.9 05
48 90 5 084.63 35.15 09 05
48 40 5 417.27 14.88 09 09
48 50 5 522.90 20.56 09 09
48 60 5 633.40 26.32 09 09
48 70 5 745.83 30.66 09 09
48 80 5 852.07 33.09 09 09
48 90 5 953.77 36.26 09 09
48 40 6 487.27 1.54 0.1 0.1
48 50 6 634.60 3.47 0.1 0.1
48 60 6 802.07 5.13 0.1 01
48 70 6 1021.53 4.10 0.1 0.1
48 80 6 1226.83 5.10 0.1 0.1
48 90 6 1455.50 4.15 0.1 0.1
48 40 6 434.27 8.24 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
48 50 6 569.27 13.86 0.1 05
48 60 6 680.63 17.53 0.1 05
48 70 6 822.73 22.04 0.1 05
48 80 6 987.50 23.51 0.1 05
48 90 6 1130.80 26.34 0.1 0.5
48 40 6 453.13 9.61 0.1 09
48 50 6 556.50 12.69 0.1 09
48 60 6 681.80 18.63 0.1 0.9
48 70 6 837.50 23.58 0.1 09
48 80 6 956.70 26.28 0.1 09
48 90 6 1084.27 28.63 0.1 0.9
48 40 6 477.77 2.29 05 0.1
48 50 6 628.50 6.52 05 0.1
48 60 6 780.20 7.60 05 0.1
48 70 6 974.53 9.69 05 0.1
48 80 6 1126.47 12.01 05 0.1
48 90 6 1328.57 12.18 05 0.1
48 40 6 433.77 13.14 0.5 05
48 50 6 540.03 17.64 05 05
48 60 6 655.73 22.15 0.5 05
48 70 6 776.27 26.48 0.5 05
48 80 6 897.93 29.80 05 05
48 90 6 1024.70 33.10 0.5 05
48 40 6 421.23 12.96 0.5 09
48 50 6 530.27 16.50 0.5 09
48 60 6 650.50 23.40 0.5 0.9
48 70 6 750.13 28.52 0.5 0.9
48 80 6 862.93 32.97 0.5 09
48 90 6 978.40 35.42 0.5 0.9
48 40 6 449.03 3.51 09 0.1
48 50 6 624.30 5.63 09 0.1
48 60 6 781.27 9.28 09 0.1
48 70 6 927.77 12.66 09 0.1
48 80 6 1137.93 13.36 09 01
48 90 6 1271.37 17.58 09 0.1
48 40 6 420.20 10.44 09 05
48 50 6 538.30 18.27 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
48 60 6 646.20 22.08 09 05
48 70 6 764.50 27.44 09 05
48 80 6 882.87 30.34 09 05
48 90 6 1009.37 33.52 09 05
48 40 6 420.60 14.20 09 09
48 50 6 533.70 18.92 09 09
48 60 6 638.27 25.76 0.9 09
48 70 6 752.10 30.08 09 09
48 80 6 858.10 32.62 0.9 09
48 90 6 965.40 35.48 0.9 09
48 40 7 483.40 2.32 0.1 0.1
48 50 7 632.83 3.74 0.1 0.1
48 60 7 802.73 5.05 0.1 0.1
48 70 7 1016.93 4.53 0.1 0.1
48 80 7 1241.30 3.98 0.1 0.1
48 90 7 1442.20 5.03 0.1 0.1
48 40 7 423.23 10.57 0.1 05
48 50 7 559.37 15.36 0.1 05
48 60 7 674.63 18.25 0.1 05
48 70 7 826.77 21.66 0.1 05
48 80 7 966.67 25.13 0.1 05
48 90 7 1105.17 28.01 0.1 05
48 40 7 464.63 7.31 0.1 09
48 50 7 571.13 10.40 0.1 09
48 60 7 710.33 15.23 0.1 0.9
48 70 7 850.00 22.44 0.1 09
48 80 7 084.73 24.12 0.1 0.9
48 90 7 1096.03 27.86 0.1 0.9
48 40 7 476.90 2.47 05 0.1
48 50 7 636.93 5.27 05 0.1
48 60 7 790.30 6.41 05 0.1
48 70 7 976.13 9.54 05 0.1
48 80 7 1152.47 9.98 05 0.1
48 90 7 1323.60 12.51 05 0.1
48 40 7 443.60 11.17 05 0.5
48 50 7 542.67 17.24 05 05
48 60 7 672.60 20.15 05 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
48 70 7 798.57 24.37 05 05
48 80 7 916.70 28.33 05 05
48 90 7 1027.50 32.92 05 05
48 40 7 434.37 10.24 0.5 09
48 50 7 543.90 14.35 05 09
48 60 7 660.20 22.26 0.5 09
48 70 7 776.67 25.99 0.5 09
48 80 7 885.43 31.22 05 09
48 90 7 1004.20 33.71 0.5 09
48 40 7 454.60 2.31 09 0.1
48 50 7 616.73 6.77 09 0.1
48 60 7 787.27 8.58 09 0.1
48 70 7 946.80 10.87 09 0.1
48 80 7 1165.57 11.26 09 0.1
48 90 7 1272.87 17.49 09 0.1
48 40 7 426.37 9.12 09 05
48 50 7 539.43 18.10 09 05
48 60 7 649.47 21.68 09 05
48 70 7 763.90 27.49 09 05
48 80 7 882.80 30.35 09 05
48 90 7 1005.00 33.81 09 05
48 40 7 429.63 12.36 0.9 09
48 50 7 539.90 17.98 09 09
48 60 7 650.40 24.35 09 09
48 70 7 768.37 28.57 0.9 09
48 80 7 874.37 31.34 09 09
48 90 7 987.90 33.98 09 09
48 40 8 485.47 1.91 0.1 0.1
48 50 8 636.13 3.24 0.1 0.1
48 60 8 808.00 4.42 0.1 0.1
48 70 8 1017.57 4.47 0.1 0.1
48 80 8 1235.27 4.44 0.1 0.1
48 90 8 1453.30 4.30 0.1 0.1
48 40 8 437.03 7.66 0.1 05
48 50 8 572.77 13.33 0.1 0.5
48 60 8 694.23 15.88 0.1 05
48 70 8 836.57 20.73 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
48 80 8 992.10 23.16 0.1 05
48 90 8 1115.27 27.35 0.1 05
48 40 8 473.00 5.65 0.1 09
48 50 8 579.77 9.04 0.1 09
48 60 8 727.27 13.21 0.1 09
48 70 8 874.17 20.23 0.1 09
48 80 8 1012.50 21.98 0.1 09
48 90 8 1130.70 25.57 0.1 0.9
48 40 8 478.17 2.21 05 0.1
48 50 8 623.50 7.26 05 0.1
48 60 8 783.23 7.24 05 0.1
48 70 8 973.73 9.76 05 0.1
48 80 8 1134.40 11.39 05 0.1
48 90 8 1327.33 12.27 05 0.1
48 40 8 445 .47 10.79 0.5 05
48 50 8 547.17 16.55 05 05
48 60 8 670.93 20.35 05 05
48 70 8 790.83 25.10 0.5 05
48 80 8 909.73 28.88 05 05
48 90 8 1026.47 32.99 0.5 05
48 40 8 439.43 9.20 0.5 09
48 50 8 555.03 12.60 0.5 09
48 60 8 676.90 20.30 0.5 0.9
48 70 8 791.90 24.54 0.5 09
48 80 8 910.37 29.29 0.5 09
48 90 8 1041.97 31.22 0.5 0.9
48 40 8 456.90 1.82 09 0.1
48 50 8 620.60 6.19 09 0.1
48 60 8 786.80 8.64 09 0.1
48 70 8 946.47 10.90 09 01
48 80 8 1155.77 12.01 09 0.1
48 90 8 1288.87 16.45 09 0.1
48 40 8 423.63 9.71 09 05
48 50 8 537.37 18.41 09 05
48 60 8 655.73 20.93 09 05
48 70 8 766.20 27.28 09 05
48 80 8 885.33 30.15 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
48 90 8 1006.73 33.69 09 05
48 40 8 428.87 12.52 09 09
48 50 8 540.40 17.91 09 09
48 60 8 657.60 23.51 09 09
48 70 8 770.27 28.39 0.9 0.9
48 80 8 876.23 31.19 09 09
48 90 8 990.30 33.82 09 09

HORIZONTE DE 72H
Tabela 12 — Resultados médios para horizonte de 72h

Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o 7~
72 40 5 453.00 0.52 0.1 0.1
72 50 5 578.83 2.24 0.1 0.1
72 60 5 737.63 3.19 0.1 0.1
72 70 5 886.47 5.75 0.1 0.1
72 80 5 1080.73 7.59 0.1 0.1
72 90 5 1306.77 7.10 0.1 0.1
72 40 5 415.03 8.92 0.1 0.5
72 50 5 530.43 13.23 0.1 05
72 60 5 624.80 16.83 0.1 05
72 70 5 729.27 20.47 0.1 0.5
72 80 5 847.33 27.24 0.1 05
72 90 5 961.30 34.34 0.1 05
72 40 5 415.63 8.62 0.1 09
72 50 5 527.73 13.45 0.1 09
72 60 5 625.80 16.66 0.1 09
72 70 5 731.27 23.60 0.1 09
72 80 5 841.33 27.39 0.1 09
72 90 5 954.07 33.56 0.1 09
72 40 5 448.53 1.59 05 0.1
72 50 5 592.63 1.90 0.5 0.1
72 60 5 747.67 3.16 05 0.1
72 70 5 896.13 7.44 05 0.1
72 80 5 1098.10 11.06 05 0.1
72 90 5 1218.20 13.73 05 0.1

94



Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
72 40 5 419.23 5.81 05 05
72 50 5 530.47 11.45 05 05
72 60 5 634.43 17.42 0.5 05
72 70 5 758.90 22.84 05 05
72 80 5 864.20 27.77 0.5 05
72 90 5 983.50 33.32 0.5 05
72 40 5 418.57 9.41 0.5 09
72 50 5 520.63 11.62 0.5 0.9
72 60 5 620.80 18.12 0.5 0.9
72 70 5 740.30 25.28 0.5 09
72 80 5 849.40 29.51 0.5 0.9
72 90 5 953.77 34.67 0.5 09
72 40 5 452.07 -0.08 09 0.1
72 50 5 594.13 2.45 09 0.1
72 60 5 758.93 2.24 09 0.1
72 70 5 885.73 0.54 09 0.1
72 80 5 1068.90 8.18 09 0.1
72 90 5 1240.37 10.88 09 0.1
72 40 5 425.57 7.73 09 05
72 50 5 522.70 11.92 09 05
72 60 5 636.53 17.49 09 05
72 70 5 744.40 21.77 0.9 05
72 80 5 865.83 27.95 0.9 05
72 90 5 971.97 33.38 09 05
72 40 5 416.17 7.57 0.9 09
72 50 5 515.63 13.38 09 09
72 60 5 624.67 18.40 09 09
72 70 5 731.50 23.84 09 09
72 80 5 842.90 27.24 09 09
72 90 5 950.97 34.81 09 09
72 40 6 455.83 -0.10 0.1 01
72 50 6 585.17 1.17 0.1 0.1
72 60 6 754.53 0.97 0.1 01
72 70 6 907.47 3.52 0.1 01
72 80 6 1111.77 4.94 0.1 0.1
72 90 6 1326.63 5.69 0.1 0.1
72 40 6 425.00 6.73 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
72 50 6 544.07 11.00 0.1 05
72 60 6 657.80 12.44 0.1 05
72 70 6 783.47 14.56 0.1 05
72 80 6 928.60 20.26 0.1 05
72 90 6 1088.93 25.62 0.1 0.5
72 40 6 430.40 5.37 0.1 09
72 50 6 552.00 9.47 0.1 09
72 60 6 660.43 12.05 0.1 0.9
72 70 6 794.43 17.00 0.1 09
72 80 6 908.40 21.60 0.1 09
72 90 6 1049.13 26.94 0.1 0.9
72 40 6 449.93 1.29 05 0.1
72 50 6 596.67 1.23 05 0.1
72 60 6 754.07 2.33 05 0.1
72 70 6 924.60 4.50 05 0.1
72 80 6 1112.33 9.90 05 0.1
72 90 6 1272.23 9.90 05 0.1
72 40 6 419.67 5.71 0.5 05
72 50 6 529.93 11.54 05 05
72 60 6 641.40 16.52 0.5 05
72 70 6 777.50 20.95 0.5 05
72 80 6 876.53 26.74 05 05
72 90 6 995.33 32.52 0.5 05
72 40 6 415.47 10.08 0.5 09
72 50 6 521.57 11.46 0.5 09
72 60 6 624.07 17.69 0.5 0.9
72 70 6 748.10 24.50 0.5 0.9
72 80 6 861.43 28.52 0.5 09
72 90 6 971.83 33.43 0.5 0.9
72 40 6 447 57 0.91 09 0.1
72 50 6 591.03 2.96 09 0.1
72 60 6 752.63 3.05 09 0.1
72 70 6 871.23 8.07 09 0.1
72 80 6 1059.70 8.97 09 01
72 90 6 1239.67 10.93 09 0.1
72 40 6 422.23 8.46 09 05
72 50 6 526.07 11.35 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
72 60 6 640.47 16.98 09 05
72 70 6 746.90 21.51 09 05
72 80 6 869.50 27.65 09 05
72 90 6 989.63 32.17 09 05
72 40 6 418.60 7.03 0.9 09
72 50 6 521.17 12.45 09 09
72 60 6 633.30 17.27 09 09
72 70 6 741.80 22,77 0.9 09
72 80 6 854.83 26.21 09 09
72 90 6 965.17 33.83 09 09
72 40 7 454 .47 0.20 0.1 0.1
72 50 7 576.17 2.69 0.1 0.1
72 60 7 750.37 1.52 0.1 0.1
72 70 7 912.03 3.03 0.1 0.1
72 80 7 1103.40 5.65 0.1 0.1
72 90 7 1319.67 6.18 0.1 01
72 40 7 418.67 8.12 0.1 05
72 50 7 541.43 11.43 0.1 05
72 60 7 648.60 13.66 0.1 05
72 70 7 771.93 15.82 0.1 05
72 80 7 915.37 21.40 0.1 05
72 90 7 1068.00 27.05 0.1 05
72 40 7 44473 2.22 0.1 09
72 50 7 575.50 5.62 0.1 09
72 60 7 687.20 8.48 0.1 09
72 70 7 818.37 14.50 0.1 09
72 80 7 930.40 19.70 0.1 09
72 90 7 1078.73 24.88 0.1 09
72 40 7 449.80 1.32 05 0.1
72 50 7 602.83 0.21 05 0.1
72 60 7 749.43 2.93 05 0.1
72 70 7 922.43 4.73 05 0.1
72 80 7 1129.87 8.48 05 0.1
72 90 7 1277.63 9.52 05 0.1
72 40 7 421.10 5.39 05 05
72 50 7 538.20 10.15 05 05
72 60 7 655.33 14.70 05 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
72 70 7 791.93 19.48 05 05
72 80 7 885.90 25.95 05 05
72 90 7 1027.53 30.34 0.5 05
72 40 7 427.00 7.58 0.5 09
72 50 7 534.33 9.30 0.5 0.9
72 60 7 634.50 16.31 0.5 09
72 70 7 770.10 22.27 0.5 09
72 80 7 884.83 26.57 0.5 0.9
72 90 7 989.33 32.24 0.5 0.9
72 40 7 451.87 -0.04 09 01
72 50 7 589.70 3.17 09 0.1
72 60 7 757.27 2.46 09 0.1
72 70 7 881.60 6.97 09 0.1
72 80 7 1076.20 7.55 09 0.1
72 90 7 1249.10 10.25 09 0.1
72 40 7 429.90 6.79 09 05
72 50 7 530.33 10.63 09 05
72 60 7 648.93 15.88 09 05
72 70 7 754.20 20.74 09 05
72 80 7 881.13 26.68 09 05
72 90 7 993.70 31.89 09 05
72 40 7 427.70 5.01 0.9 09
72 50 7 528.90 11.15 09 09
72 60 7 643.57 15.93 09 09
72 70 7 753.23 21.58 09 09
72 80 7 867.63 25.11 09 09
72 90 7 981.97 32.68 09 09
72 40 8 453.33 0.45 0.1 01
72 50 8 579.20 2.17 0.1 0.1
72 60 8 739.57 2.93 0.1 01
72 70 8 894.70 4.88 0.1 01
72 80 8 1101.50 5.81 0.1 0.1
72 90 8 1315.03 6.51 0.1 01
72 40 8 428.00 6.07 0.1 05
72 50 8 556.73 8.93 0.1 05
72 60 8 674.23 10.25 0.1 05
72 70 8 783.07 14.61 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
72 80 8 929.07 20.22 0.1 05
72 90 8 1085.53 25.85 0.1 05
72 40 8 446.50 1.83 0.1 09
72 50 8 576.30 5.49 0.1 09
72 60 8 692.90 7.72 0.1 0.9
72 70 8 827.67 13.53 0.1 09
72 80 8 953.77 17.68 0.1 09
72 90 8 1119.27 22.06 0.1 09
72 40 8 446.03 2.14 05 0.1
72 50 8 592.67 1.89 05 0.1
72 60 8 74477 3.54 05 0.1
72 70 8 902.63 6.77 05 0.1
72 80 8 1123.17 9.03 05 0.1
72 90 8 1284.07 9.06 05 0.1
72 40 8 427.93 3.85 0.5 05
72 50 8 538.27 10.14 05 05
72 60 8 656.80 14.51 05 05
72 70 8 779.93 20.70 0.5 05
72 80 8 895.87 25.12 05 05
72 90 8 1025.50 30.47 0.5 05
72 40 8 442.00 4.34 0.5 09
72 50 8 545.97 7.32 0.5 09
72 60 8 655.77 13.51 0.5 09
72 70 8 781.57 21.12 0.5 09
72 80 8 908.07 24.65 0.5 09
72 90 8 1017.17 30.33 0.5 0.9
72 40 8 447.43 0.95 09 0.1
72 50 8 587.47 3.54 09 0.1
72 60 8 745.50 3.97 09 0.1
72 70 8 877.83 7.37 09 0.1
72 80 8 1074.50 7.70 09 0.1
72 90 8 1251.63 10.07 09 0.1
72 40 8 424 .53 7.96 09 05
72 50 8 529.10 10.84 09 05
72 60 8 639.60 17.09 09 05
72 70 8 745.63 21.64 09 05
72 80 8 873.93 27.28 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
72 90 8 993.03 31.94 09 05
72 40 8 427.70 5.01 09 09
72 50 8 528.93 11.15 09 09
72 60 8 642.70 16.04 0.9 09
72 70 8 754.13 21.48 09 0.9
72 80 8 874.07 24.55 09 09
72 90 8 985.07 32.47 0.9 09

HORIZONTE DE 168H
Tabela 13 — Resultados médios para horizonte de 168h

Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o 7~
168 100 5 1159.70 3.48 0.1 0.1
168 125 5 1585.70 6.66 0.1 0.1
168 150 5 2042.73 9.75 0.1 0.1
168 175 5 2698.23 13.79 0.1 0.1
168 200 5 3474.43 17.28 0.1 0.1
168 100 5 1037.73 14.08 0.1 05
168 125 5 1313.63 21.48 0.1 05
168 150 5 1577.23 31.48 0.1 05
168 175 5 1844.40 42.35 0.1 05
168 200 5 2127.60 50.44 0.1 05
168 100 5 1037.50 13.33 0.1 09
168 125 5 1297.33 22.84 0.1 0.9
168 150 5 1570.23 33.99 0.1 09
168 175 5 1835.83 42.12 0.1 09
168 200 5 2114.47 48.76 0.1 0.9
168 100 5 1194.30 3.02 05 0.1
168 125 5 1589.23 5.40 05 0.1
168 150 5 2080.43 9.46 05 0.1
168 175 5 2581.70 18.44 05 0.1
168 200 5 3113.07 23.96 05 0.1
168 100 5 1055.10 12.55 05 05
168 125 5 1324.50 21.71 0.5 05
168 150 5 1611.10 30.82 05 05
168 175 5 1872.37 40.82 05 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
168 200 5 2172.67 49.40 05 05
168 100 5 1043.53 14.79 05 09
168 125 5 1308.43 22.68 0.5 09
168 150 5 1563.93 31.62 0.5 0.9
168 175 5 1838.97 41.87 05 09
168 200 5 2110.27 50.21 05 09
168 100 5 1195.60 2.53 09 0.1
168 125 5 1575.57 6.46 09 01
168 150 5 2054.90 11.91 09 0.1
168 175 5 2569.47 19.91 09 0.1
168 200 5 3162.07 26.37 09 0.1
168 100 5 1058.97 12.54 09 05
168 125 5 1325.27 21.62 09 05
168 150 5 1593.00 31.06 09 05
168 175 5 1877.40 42.10 09 05
168 200 5 2169.30 49.95 09 05
168 100 5 1043.53 16.89 09 09
168 125 5 1310.93 26.64 09 09
168 150 5 1572.67 31.64 09 09
168 175 5 1842.47 42.43 09 0.9
168 200 5 2110.50 48.99 09 09
168 100 6 1181.43 1.67 0.1 0.1
168 125 6 1627.97 4.17 0.1 0.1
168 150 6 2109.43 6.81 0.1 0.1
168 175 6 2794.90 10.70 0.1 0.1
168 200 6 3709.13 11.69 0.1 0.1
168 100 6 1070.97 11.33 0.1 05
168 125 6 1380.67 17.47 0.1 05
168 150 6 1707.20 25.83 0.1 05
168 175 6 2150.43 32.78 0.1 05
168 200 6 2490.40 41.99 0.1 05
168 100 6 1080.10 9.77 0.1 09
168 125 6 1369.77 18.53 0.1 09
168 150 6 1695.23 28.74 0.1 0.9
168 175 6 2015.17 36.47 0.1 09
168 200 6 2329.83 43.54 0.1 09
168 100 6 1195.73 2.90 05 0.1
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
168 125 6 1597.60 4.90 05 0.1
168 150 6 2108.03 8.26 0.5 0.1
168 175 6 2695.40 14.84 05 0.1
168 200 6 3267.97 20.18 05 0.1
168 100 6 1056.53 12.43 05 05
168 125 6 1348.40 20.29 0.5 05
168 150 6 1634.20 29.83 05 05
168 175 6 1915.93 39.44 05 05
168 200 6 2214.40 48.43 0.5 05
168 100 6 1044.60 14.71 0.5 09
168 125 6 1312.50 22.44 05 09
168 150 6 1575.30 31.12 0.5 0.9
168 175 6 1861.27 41.17 0.5 09
168 200 6 2152.77 49.21 0.5 0.9
168 100 6 1193.10 2.73 09 0.1
168 125 6 1564.97 7.09 09 01
168 150 6 2081.53 10.77 09 0.1
168 175 6 2618.03 18.39 09 0.1
168 200 6 3067.70 28.57 09 0.1
168 100 6 1051.17 13.19 09 05
168 125 6 1322.10 21.81 09 05
168 150 6 1593.90 31.02 09 05
168 175 6 1891.57 41.66 09 05
168 200 6 2182.37 49.65 09 05
168 100 6 1053.87 16.07 09 09
168 125 6 1323.30 25.95 09 0.9
168 150 6 1593.50 30.73 09 09
168 175 6 1867.27 41.66 09 09
168 200 6 2138.33 48.32 0.9 09
168 100 7 1158.80 3.55 0.1 01
168 125 7 1616.83 4.83 0.1 01
168 150 7 2073.87 8.38 0.1 0.1
168 175 7 2708.63 13.46 0.1 01
168 200 7 3592.23 14.47 0.1 0.1
168 100 7 1062.10 12.06 0.1 05
168 125 7 1358.40 18.80 0.1 05
168 150 7 1668.47 27.51 0.1 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
168 175 7 2047.50 36.00 0.1 05
168 200 7 2420.47 43.62 0.1 05
168 100 7 1126.07 5.93 0.1 09
168 125 7 1408.53 16.23 0.1 09
168 150 7 1732.13 27.19 0.1 0.9
168 175 7 2048.73 35.41 0.1 09
168 200 7 2372.07 42.51 0.1 0.9
168 100 7 1218.33 1.06 05 0.1
168 125 7 1616.43 3.78 05 0.1
168 150 7 2098.23 8.68 05 0.1
168 175 7 2681.70 15.28 05 0.1
168 200 7 3238.77 20.89 05 0.1
168 100 7 1071.33 11.21 05 05
168 125 7 1364.13 19.36 05 05
168 150 7 1658.10 28.81 0.5 05
168 175 7 1963.83 37.92 05 05
168 200 7 2261.13 47.34 05 05
168 100 7 1063.93 13.13 0.5 09
168 125 7 1343.53 20.61 0.5 0.9
168 150 7 1618.00 29.25 0.5 0.9
168 175 7 1918.00 39.38 0.5 0.9
168 200 7 2210.70 47.84 0.5 0.9
168 100 7 1203.67 1.87 09 0.1
168 125 7 1575.17 6.48 09 01
168 150 7 2117.10 9.25 09 01
168 175 7 2578.67 19.62 09 0.1
168 200 7 3133.60 27.04 09 0.1
168 100 7 1071.97 11.47 09 05
168 125 7 1345.60 20.42 0.9 05
168 150 7 1614.47 30.13 09 05
168 175 7 1912.83 41.00 09 05
168 200 7 2202.67 49.18 0.9 05
168 100 7 1069.23 14.84 09 09
168 125 7 1348.17 24.56 09 09
168 150 7 1618.40 29.65 0.9 09
168 175 7 1897.70 40.71 0.9 09
168 200 7 2182.40 47.25 09 09
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
168 100 8 1165.83 2.97 0.1 0.1
168 125 8 1611.77 5.12 0.1 0.1
168 150 8 2052.37 9.33 0.1 0.1
168 175 8 2782.27 11.11 0.1 0.1
168 200 8 3623.10 13.74 0.1 0.1
168 100 8 1074.80 11.01 0.1 05
168 125 8 1388.53 17.00 0.1 05
168 150 8 1712.33 25.61 0.1 05
168 175 8 2100.80 34.33 0.1 05
168 200 8 2500.13 41.77 0.1 05
168 100 8 1129.27 5.67 0.1 0.9
168 125 8 1429.87 14.96 0.1 09
168 150 8 1783.87 25.01 0.1 0.9
168 175 8 2107.50 33.56 0.1 09
168 200 8 2462.33 40.32 0.1 09
168 100 8 1191.73 3.22 05 0.1
168 125 8 1585.87 5.60 05 0.1
168 150 8 2092.37 8.94 05 0.1
168 175 8 2662.57 15.88 05 0.1
168 200 8 324427 20.76 05 0.1
168 100 8 1078.93 10.58 05 05
168 125 8 1372.77 18.85 05 05
168 150 8 1663.70 28.57 05 05
168 175 8 1946.63 38.47 05 05
168 200 8 2272.73 47.07 05 05
168 100 8 1106.70 9.64 05 09
168 125 8 1375.10 18.75 0.5 09
168 150 8 1667.90 27.07 0.5 09
168 175 8 1975.07 37.57 0.5 09
168 200 8 2266.73 46.52 0.5 09
168 100 8 1192.17 2.81 09 0.1
168 125 8 1614.27 4.16 09 0.1
168 150 8 2074.83 11.06 09 0.1
168 175 8 2612.63 18.56 09 0.1
168 200 8 3204.67 25.38 09 0.1
168 100 8 1054.87 12.88 09 05
168 125 8 1326.77 21.53 09 05
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Horas Navios Clusters Custo Médio Reducdo (%) o v
168 150 8 1599.90 30.76 09 05
168 175 8 1905.47 41.23 09 05
168 200 8 2201.00 49.22 0.9 05
168 100 8 1067.20 15.00 09 09
168 125 8 1349.73 24.47 0.9 09
168 150 8 1628.57 29.21 09 09
168 175 8 1906.60 40.43 09 09
168 200 8 2185.87 47.17 0.9 09
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