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Resumen

Yard Allocation Problem (YAP) es un problema observado en la mayoria de los puertos
maritimos alrededor del mundo, y consiste en definir un proceso de asignacién temporal
de contenedores de carga, tanto de exportacion como de importacion, dentro de bloques de
acopio de carga ubicados en la zona de operaciones de los puertos maritimos. El objetivo
central de la resolucién del YAP corresponde a agilizar las operaciones tanto del terminal
portuario como de las empresas navieras usuarias del terminal mismo, disminuyendo los
costos operacionales y aumentando la eficiencia global. En este sentido, este trabajo pro-
pone resolver el YAP utilizando un algoritmo genético basado en restricciones para cada
contenedor. El escenario de test estd conformado por datos oficiales de operacion del Ter-
minal Portuario de Arica - Chile (TPA). El algoritmo genético propuesto representa una
aproximacion novedosa y prometedora, toda vez que permite obtener soluciones de manera
robustas sin dejar de satisfacer el conjunto de restricciones que plantea el modelo general
de operacidn.

Palabras Claves - Yard Allocation Problem, algoritmo genético, contenedor

Abstract

Yard Allocation Problem (YAP) is a frequently observed problem in port logistic opera-
tions, and consists in a temporary assignment of cargo containers, both export and import,
into storage blocks located in the operation zone of seaports. The principal objective of YAP
resolution is to improve the operations efficiency of both, the port terminal and the shipping
companies that use the seaport, which allow to decrease operational costs and increasing the
global efficiency. In this sense, this work proposes to solve the YAP using a genetic algo-
rithm based in restrictions for each container. Official data from Arica Seaport - Chile was
used for defining an experimental scenario, which allowed obtaining promising results. The
genetic algorithm represents a novel approach because allows getting solutions in a robust
way, while satisfying the existing set of constrains associated with the general operation
model.

Index Terms - Yard Allocation Problem, genetic algorithm, container
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1. Introduccion

La globalizacion ha influido fuertemente en el aumento del comercio internacional. Lo an-
terior incide de manera directa en los puertos maritimos alrededor del mundo, dado que deben
responder de manera 4gil a las exigencias del mercado. En Chile, dada su caracteristica de poseer
mas de 9.000 kilémetros de costa y estar en una ardua buisqueda hacia el desarrollo econémico,
se ha logrado concretar en la ultima década importantes tratados de libre comercio, permitiendo
que el sector portuario diera un salto considerable respecto a la modernizacién de nuevas tecno-
logias que coordinan a la par su trabajo junto con maquinarias de dltima generacion, lo que abre
paso a la optimizacion y eficiencia en los tiempos de carga y descarga.

Al mismo tiempo, esta caracteristica también trae consigo algunos aspectos negativos. Chile,
al poseer un extenso borde costero, se permite la existencia de actualmente 56 puerto asociados
a importantes ciudades del pais. Las ciudades que tienen puertos maritimos tienden a basar su
desarrollo alrededor de las operaciones portuarias, trayendo consigo consecuencias y restric-
ciones al desarrollo urbano. La expansion de las operaciones portuarias es una dificultad para
la mayoria de las ciudades puerto, dada la imposibilidad de extender su terreno a realizar sus
operaciones, debiendo ajustarse al espacio que disponen y administrar el aumento de las ope-
raciones de transferencia de carga. Extender las explanadas de puerto desde el océano hasta el
continente atenta con la estructura de las ciudades, y adicionalmente, extender las explanadas
hacia el océano posee un elevado costo monetario.

Dentro de las actividades principales de un puerto estan: por un lado, minimizar los tiem-
pos en que los puertos atracan en un muelle, dado que el tiempo de atraque tiene un costo para
el puerto (no puede recibir otros barcos mientras no despeje un muelle de atraque), y para las
compaiias navieras (cada cierto tiempo extra que el barco continue en puerto, se le cobrard una
tarifa); y por otro lado, minimizar los costos operativos en relaciéon al movimiento de contene-
dores ya que el innecesario movimiento de ellos genera un costo para las médquinas en la accién
de mover un contenedor, por lo que hay que mover el minimo de contenedores posibles.

Las novedades del presente trabajo son: 1) definir un algoritmo genético en base a la explo-
tacion para resolver el Yard Allocation Problem, 2) definir un escenario de test con datos reales
para el Yard Allocation Problem, 3) analizar los resultados experimentales obtenidos mediante
la aplicacidn del algoritmo genético en el escenario de test definido.



1.1. Objetivo del Proyecto
1.1.1. Objetivo General

Desarrollo de la problematica sobre una eficiente asignacion del espacio para contenedores
a través de un algoritmo genético con datos del Terminal Portuario de Arica.

1.1.2. Objetivo Especifico

Entender a plenitud la problemadtica a solucionar.

* Investigar y comprender el comportamiento de los parametros de los algoritmos genéticos
y su funcionamiento.

* Una vez comprendido el problema, recabar la informacién y proponer un prototipo para
acercarse lo mas posible a un algoritmo genético.

Refinar el prototipo generado para obtener la primera version de algoritmo genético.

Obtener resultados mediante de los parametros del algoritmo genético (probabilidades).

1.2. Plan de Trabajo y Metodologia

Es importante esclarecer que esta documentacion no estd basada en un sistema de informa-
cion, por lo que no se empleard una metodologia tradicional para el desarrollo de un software
operativo. Pero al tratarse de un problema en lo que se busca es la optimizacion, lo mas relevan-
te serdn los resultados que entregue, no el software en si. No obstante a medida que avanza el
documento, se irdn desarrollando distintos algoritmos que irdn hacia un mismo fin, regidos bajo
una metodologia incremental, complementando con otros algoritmos simultineamente.

Este trabajo se irdn subdividiendo en etapas acorde a plazos fijados que se irdn explayando
un poco mds exhaustivamente.
1.2.1. Primera Etapa: Investigacion y Propuesta de una Solucién Formal al Problema

Buscar, investigar y comprender la méds completa informacion sobre lo que abarca el proble-
ma, ademads del estudio sobre algoritmos genéticos, afectividad y sus aplicaciones en una lucha
por enunciar una solucién tentativa y acorde a lo que el problema necesita.

Duracién: 2 meses (Marzo - Abril, 2015).

1.2.2. Segunda Etapa: Modelamiento del Problema y Primer Prototipo

Examinar la mayor cantidad de informacion real sobre el problema llegando a obtener un
set considerable de datos del Terminal Portuario de Arica, lo que a priori servird para generar
un primer prototipo. Lo que finalmente se convierte en el primer acercamiento al YAP en este
proyecto, como fue el algoritmo constructivo.

Duracion: 2 meses (Mayo - Junio, 2015).



1.2.3. Tercera Etapa: Modelado y Mejora de Solucion con Nuevo Prototipo

Mejorar el prototipo de algoritmo constructivo dejando de lado los 6ptimos locales y generar
el primer acercamiento de algoritmo genético con las reglas del negocio de TPA sobre ubicacion
de contenedores y acercarse a un 6ptimo global.

Duracién: 2 meses (Septiembre - Octubre, 2015).

1.2.4. Cuarta Etapa: Retoques, Resultados y Conclusiones Finales
Perfeccionar y mejorar los detalles del prototipo de algoritmo genético para obtener resulta-

dos y compararlos con algoritmo Greedy para generacion de poblacion.

Duracién: 2 meses (Noviembre - Diciembre, 2015).

1.3. Estructura del Documento

En el capitulo uno se explica una breve introduccién al problema junto con los objetivos
tanto general como especificos, ademads del plan de trabajo y la metodologia que se empleara.

En el capitulo dos se expone porque este problema comiin dentro de un puerto debe ser re-
suelto a través de algoritmos genéticos.

En el capitulo tres se hace una breve historia y desarrollo de los algoritmos genéticos con el
paso de los afios, ademds de sus métodos mds utilizados y ventajas en relacion a otros métodos
de busqueda y optimizacion.

En el capitulo cuatro aclara conceptos basicos dentro de un puerto, como son la maquinaria
principal que se utiliza, sus procesos y métodos para el manejo de contenedores.

En el capitulo cinco se hace explicacion de trabajos anteriores de resolucion al YAP con
algoritmo genético y en su conjunto generaran las ideas para la propuesta de solucién

En el capitulo seis se propone y modela la solucién para el Yard Allocation Problem y sus
resultados finales.



2. (Porque Resolver el Yard Allocation Problem mediante un
Algoritmo Genético?

El Yard Allocation Problem (YAP) es un problema de decision para la asignacion de recursos.
Considerado como un problema de categoria NP-hard (problemas computacionales que pueden
ser resueltos en tiempo polindmico), por lo que es factible el uso de algtn tipo de heuristica que
pueda resolver el problema. En el universo de soluciones a este problema, se ha resuelto con
distintas clases de heuristicas, como sistemas multi-agente, Busqueda tabu, cdlculo humano, por
nombrar algunos. Pero hay una heuristica no muy usada y que esta tomando mucha fuerza como
son los algoritmos genéticos.

Algoritmos genéticos son una nueva tendencia dentro de las heuristicas, que trabaja intrinse-
camente en paralelo (opera con varias soluciones en paralelo) dandole una gran diferencia con
otras heuristicas, se ven poco afectadas ante los “Optimos locales” (soluciones falsas). Todo esto
implementado para resolver distintos problemas de busqueda y optimizacion. Pero siendo atn
mas especificos, dentro de los problemas de un puerto los algoritmos genéticos han abarcado re-
soluciones a problemas como Berth Allocation Problem (distribucion 6ptima de barcos a muelle
de atraque) y el Truck Allocation Problem y no al Yard Allocation Problem.Es por esto que naci6
la propuesta de usar este tipo de heuristica.



3. Algoritmos Genéticos

El algoritmo genético es un conocido método de busqueda y optimizacién que se remonta
a ideas sobre la teoria de la evolucién de Charles Darwin (1859) en los organismos vivos. En
la naturaleza, las poblaciones van adaptandose a las exigencias del entorno haciendo que unos
individuos sean mds adaptables que otros generando una diferenciacion entre los mds fuertes y
los més débiles, a esto se conoce como seleccion natural. Los individuos luchan constantemente
por recursos naturales que por lo general son escasos. Por lo cual hay una lucha constante entre
los individuos que puedan adaptarse mejor al entorno que les rodea. Esta adaptacion esta llevada
a cabo por caracteristicas propias del individuo que le fueron heredadas por sus antecesores,
estas caracteristicas esta controlada por un gen que el conjunto de estos forman al cromosoma,
los cuales son fundamentales a la hora de la competitividad.

Ademas de luchar por los recursos, también compiten por la busqueda de una pareja con la
cual reproducirse a lo que llamaremos al proceso de seleccion. Los seres que tengan méas proba-
bilidades de adaptarse, también tendran mas posibilidad de crear un gran numero de descendien-
tes. Por el contrario, los individuos que no tengan las mismas oportunidades de adaptacion van a
generar una baja cantidad de individuos. Aqui es donde se genera la evolucién con el intercam-
bio de material genético de los progenitores. Este intercambio es en si entre los cromosomas se
llama cruza o crossover, creando una posibilidad de que la combinacion haya sido correcta entre
genes para crear mejores individuos. La seleccion y cruza iterativamente genera en la evolucion
continua del pozo de genes y la creacion de individuos que se irdn adaptando de mejor manera
al ambiente que sus predecesores.

Ya desde los afios 50’ que estaban comenzando las primeras ideas de la simulacién de la
evolucion en un ordenador por parte de brillantes cientificos del area como Turing o Bremer-
mann. Pero no fue hasta las tltimas tres décadas, en que el interés por este método de busqueda
y optimizacion habia llamado notoriamente la atencién cuando un profesor de la Universidad de
Michigan, John Henry Holland [Holland, 1975] propuso las reglas para la creacion de un c6digo
genético que pudiese representar la estructura de cualquier programa computacional.

Holland, siempre pensante sobre la versatilidad que tienen los organismos vivos para resol-
ver problemas de mejor manera que el mejor programa informadtico lo hicieron ver mas a fondo
a la seleccion natural. La seleccion natural simplifica enormemente al disefio de software porque
se especifica de antemano todas las caracteristicas del problema y del programa que debe tratar
con ellas. Los algoritmos genéticos permiten abarcar més a fondo los problemas reales como lo
haria un programa convencional. La mayoria de los organismos al momento de la reproduccion,
este se divide en las etapas de seleccion y cruzamiento, pero para el algoritmo genético esto no
es lo mas complejo. La parte dificil corresponde a la hora de generar el ¢c6digo genético’que es
la base para el algoritmo como el ADN para el organismo.

Todo lo antes mencionado sirvid para crear el algoritmo genético pionero en el drea codifica
las posibles soluciones en cadenas de bits en el alfabeto binario. Al igual que en la naturale-
za, el proceso de seleccion permitird llegar a las mejores soluciones y como es de costumbre,
serdn las soluciones que sobrevivan, cada posible solucién posee un valor de fitness o amplitud



que muestra matematicamente que tan ptima es para poder diferenciarse con el resto de la po-
blacién y a la vez le dard méas posibilidades de reproducirse y mds "hijos”. El intercambio de
material genético es simulada a través del método de cruzamiento que intercambia porciones
entre cromosomas. Otro método, la mutacidn causa alteraciones en los bits de cromosomas con
la intencion de generar diversidad en la poblacion.

3.1. El Algoritmo de Holland

Ahora ya conocido como Algoritmo Genético Simple o SGA (en inglés, Simple Genetic Al-
gorithm) se basa en la simplicidad de las operaciones y gran calidad de resolucion. Comienza
con la generacion de una poblacion inicial que se creard aleatoriamente y codificado en binario
(unos y ceros), siendo cada uno de los individuos una posible solucién al problema que se este
planteando. Estas soluciones se evaluardn a través de una funcién de adaptacion que mostrard
la calidad misma de la solucion. Una vez creados los individuos, se procede a seleccionar a los
padres al azar aplicando un método que favorezca a los predecesores mejor adaptados, ya que a
cada individuo le corresponde una probabilidad de ser seleccionado proporcional a su funcién
de fitness. Posterior a esto se usan operadores genéticos como el cruzamiento y la mutacién
creando una nueva generacion de individuos. Este proceso es iterativo hasta que un criterio de
termino se cumpla [Sivanandam and Deepa, 2007].

En la Figura 1 se presenta la estructura bésica del algoritmo genético clésico, el que resume
su funcionamiento, el cual contiene los siguientes componentes: una poblacién de cadenas bi-
narias, pardmetros de control, una funcién de aptitud, operadores genéticos, un mecanismo de
seleccién y un mecanismo para codificar las soluciones como cadenas binarias.

BEGIN /* Algoritmo Genetico Simple */
Generar una poblacion inicial.
Computar la funcion de evaluacion de cada individuo.
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /* Producir nueva generacion */
FOR. Tamafio poblacion/2 DO
BEGIN /*Ciclo Reproductivo */
Seleccionar dos individuos de la anterior generacion,
para el cruce (probabilidad de seleccion proporcional
a la funcion de evaluacion del individuo).
Cruzar con cierta probabilidad los dos
individuos obteniendo dos descendientes.
Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad.
Computar la funcion de evaluacion de los dos
descendientes mutados.
Insertar los dos descendientes mutados en la nueva generacion.
END
TIF  la poblacion ha convergido THEN
Terminado := TRUE
END
END

Figura 1: Pseudocddigo del Algoritmo Genético Simple. Fuente: www.datateca.unad.edu.co



3.1.1. Codificacion

Asumimos que los individuos (o cromosomas), probables soluciones al problema especifico
pueden representarse como una agrupacion de pardmetros (o genes) que conforman una cantidad
considerable de valores. Si damos por hecho que para representar individuos no necesariamente
debe estar en base a0 y 1, gran parte de la teoria en que estan constituido los algoritmos genéticos
usan este alfabeto. Estos individuos pueden ser considerados a dos niveles, fenotipo que son los
valores que toman los pardmetros a estimar en el dominio en el que se define la funcién objetivo,
y genotipo corresponde a la representacion del fenotipo a bajo nivel, es decir, la codificacion del
genotipo, generalmente una cadena de bits.

3.1.2. Funcion de Adaptacion

Cada problema debe tener disefiada su funcion de adaptacion de forma especifica que evalte
cada individuo. Dado un cromosoma en especifico, la funcion de adaptacion le asignard un valor
real, que presume indicar la calidad de la solucioén o grado de adaptabilidad del individuo al
entorno para posteriormente ser usado por el mecanismo de seleccion para evaluar las cadenas
de la poblacién.

3.1.3. Seleccion

Holland dentro de los métodos para utilizar en el SGA para la seleccion proporcional (indivi-
duos en funcién de amplitud con respecto al total de la poblacion) se decidi6 por el método de la
ruleta o RWS (en inglés, Roulette Wheel Selection) que trabaja de la mano con la probabilidad
de que sea seleccionado un individuo, ya que es proporcional a su funcion de adaptacion.

1. Evaluamos la funcion de adaptacion, f;, para cada individuo en la poblacion.

2. Procedemos a calcular la probabilidad de seleccidn, p;, para cada individuo de la pobla-
cioén: p; = f;/ Z;le fj» donde n es el tamano de la poblacion.

3. Calculamos la probabilidad acumulada, g;, para cada individuo: ¢; = 23:1 Dj-
4. Generamos un nimero random uniforme, r € (0, 1].

5. Sir < g1, entonces se seleccionard el primer cromosoma, x;, de lo contrario se escogera
un x; que cumpla: g;—1 <r < g;.

6. Repetir los pasos 4-5 n veces hasta generar los n candidatos.



Poblacion Aptitud, | Probabilidad, | Probabilidad
Cadena . . Base
Inicial f Di Acumulada, g;

1 01101 13 169 0,14 0,14

2 11000 24 576 0,49 0,63

3 01000 8 64 0,06 0,69

4 10011 19 361 0,31 1,00
Suma 1170 1,00
Promedio 293 0,25
Maximo 576 0,49

Tabla 1: Ejemplo de Seleccién por Ruleta con f(i) = i%. Fuente: www.edc.ncl.ac.uk

15%
31%

3 W 2
6% 49%

Figura 2: Roulette Wheel Selection. Fuente: Elaboracion Propia

Abhora, si se generara un nimero random r = 0, 66, entonces el tercer cromosoma seria se-
leccionado ya que g = 0,63 < 0,66 < g3 = 0,69.

Cada cadena con un valor de aptitud més alto que el promedio se le asigna mas de una des-
cendencia, mientras que a una cadena con un valor mas bajo que el promedio se le asigna menos
de una descendencia, esta es asignada a un sector de la ruleta con un dngulo subtendido por el
sector en el centro de la rueda igual a 27 (ver Figura 2). A una cadena se le asigna una descen-
dencia si el nimero generado al azar en el intervalo [0, 27] cae en un sector correspondiente a la
cadena.

Hay inconvenientes cuando hay una pequefia poblacién (en el peor de los casos N = 1) que
posee un fitness excesivamente superior en comparacion al resto de cromosomas, esto pierde
diversidad en la poblacion creando una convergencia prematura no representando a la poblacion
total, pero si a un grupo especifico de la poblacién como un optimo local. En esos casos es mejor
usar seleccion basada en ranking o por torneo.

Una vez que ya se ha seleccionado se realiza un emparejamiento de manera aleatoria para
continuar con el método de cruzamiento.



3.1.4. Cruzamiento

El cruzamiento busca emular la herencia genética de cualidades de los progenitores a los
hijos. Se realiza segun la representacion elegida para los individuos. De seleccionar la represen-
tacion binaria, lo mas apropiado (y lo que se usa en SGA) es hacer el cruzamiento entre dos
individuos por el cruce en un punto: una vez que se decide cruzar dos individuos, se genera
un ndmero aleatoriamente uniforme r, y si r < p., los dos individuos se cruzardn. En en caso
contrario, es decir r > p., los dos hijos no serdn mas que unas copias a sus padres. El valor
de p. puede ser de forma experimental o puede ser en base a los principios de los teoremas de
esquemas [Goldberg, 1989]. Luego se cambian las subcadenas a partir del punto de cruce (ver
Figura 3).

One point crossover
Crossover point

o100 1 010 010 1 1 1 1

L]0 1 1 1 1 1 010 1L (0] 0

Offspring chromosomes
Parent chromosomes pring

Figura 3: Cruzamiento en un Punto. Fuente: [Burke and Kendall, 2014]

Por ejemplo, si los individuos se representan por vectores binarios de longitud cinco, el cruce
de los padres (1010001110) y (0011010010) a partir del cuarto gen dard como resultado los hijos
(1010010010) y (0011001110). Tras el cruce los hijos resultantes sustituyen a los padres en la
nueva poblacidn, se trata por lo tanto de un método de remplazamiento generacional.

3.1.5. Mutacion

Se encarga de cambiar algunas caracteristicas de los individuos de manera individual para
introducir diversidad a la poblacion. Consiste en invertir un bit (cuando la representacion es bi-
naria), es decir, cambia un 1 por un O y viceversa. Al igual que en cruzamiento, en mutacion
ocurre lo mismo en relacion a la probabilidad de que un bit sea invertido, denominada por p,.

Si bien en un principio se podria pensar que el operador de cruce es mds relevante que el ope-
rador de mutacion, ya que ofrece una exploracion rapida del espacio de busqueda, éste tltimo
asegura que ningun punto del espacio de busqueda tenga probabilidad cero de ser examinado y
la opcidn de recuperar material genético perdido (por ejemplo que todas las cadenas en una po-
blacién convergen a cero en cierta posicion y que la solucién 6ptima tiene un 1 en esa posicion),
siendo de vital importancia para asegurar la convergencia de los AG.

3.1.6. Criterio de Término

Terminando con el SGA, tenemos que recordar que previo a la ejecucion del algoritmo,
este criterio tiene que estar definido. Se basa en que una vez finalizada una generacion, se debe
estudiar si el proceso de buisqueda debe ser detenido o no. Existen cuatro criterios que se utilizan



tipicamente para finalizar el proceso de bisqueda y reconocer a una soluciéon como buena. Son
los siguientes:

3.
4.

. Finalizar al momento en que se encuentra un individuo sobre un valor de aptitud suficien-

temente bueno.

También la ejecucion podria ser terminada cuando la poblacion alcance cierto nivel de
homogeneidad, es decir gran parte de las cadenas tiene la mayoria de los bits idénticos.

Terminado una vez que hayan pasado cierta cantidad de generaciones.

Haber alcanzado un determinado tiempo de computacion;

Se deben usar criterios de términos porque al ser una heuristica, el objetivo de los AG no es
encontrar Optimos, sino encontrar una buena solucién en un tiempo considerable. En la situacion
de ser posible encontrar una solucion 6ptima, en la mayoria de los cosas no se puede detectar si
esta se encontro.

3.1.7. Reemplazo

Una vez que las nuevas soluciones descendientes se han creado mediante el cruce y la mu-
tacion, hay que introducirlos en la poblacion de los padres. Hay muchas maneras de abordar el
tema. Hay que tener en cuenta que los individuos de los padres ya han sido seleccionados de
acuerdo a su “condicion fisica”, por lo que se espera que los nifios se encuentren entre los mas
fuertes dentro de la poblacién y que con el paso de las generaciones, la poblacion en general
también mejore su “estado fisico”. Algunas técnicas mas comunes son:

Eliminarlos a todos: Esta técnica elimina a todos los miembros de la poblacién actual y
los reemplaza con el mismo nimero de cromosomas que acaban de ser creados. Esta es
probablemente la técnica mds comun y serd la técnica de eleccion para la mayoria de la
gente debido a su relativa facilidad de aplicacion.

El estado de equilibrio: Elimina los n antiguos miembros y los reemplaza con n nuevos
miembros. El nimero para eliminar y reemplazar, n, en un momento dado es un pardme-
tro para esta técnica. Otra consideracion es decidir que miembros borrar de la poblacién
actual.

No hay duplicados en estado estacionario: El algoritmo comprueba que no se hayan afiadi-
do cromosomas duplicados para la poblacion. Esto se suma a la sobrecarga de calculo pero
puede significar que mds del espacio de busqueda se explora.

Eliminar a los peores padres: Se comprueba que al final de la generacidn, los nuevos hijos
son mejores que los padres, de cumplirse esta condicion, los nuevos hijos reemplazaran a
los padres.

Probabilidad de reemplazo: Como una forma de evitar que la poblacion se pudiera volver
elitista, existe una probabilidad que le da la posibilidad a los hijos con peor fitness que los
padres tengan alguna oportunidad de ser beneficiados de pasar a la siguiente generacion.
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3.1.8. Operadores Genéticos

Cada vez que es ejecutado un AG, corresponde decidir con que clase de frecuencia se va a
aplicar cada uno de los AG, en ciertas ocasiones como ocurre en mutacion y cruzamiento, se
debe afiadir un pardmetro adicional que indicard la frecuencia que se va a aplicar dentro de cada
gen del cromosoma. Esta frecuencia para cada operador va a estar en relacion al problema.

En general, la frecuencia de estos operadores no cambia al momento de la ejecucion del
algoritmo, pero hay que explicar que cada operador es mas eficiente en un tiempo exacto de la
ejecucion, es decir, en un comienzo en la fase de exploracion, los mds activos son la mutacion
y el cruzamiento. Luego en el momento que la poblacion casi ha convergido, el cruzamiento no
es util, porque al trabajar con individuos casi similares, la informacién que se estaria intercam-
biando (y relevante) seria muy poca. Por el contrario, si se produce un lentitud en el algoritmo
la mutacion tampoco seria ttil porque estaria bajando a una busqueda aleatoria.

3.2. Modificaciones al Algoritmo de Holland

En las dltimas décadas, se ha investigado como mejorar el rendimiento de los algoritmos
genéticos. Se han propuesto implementaciones més eficientes tales como:

3.2.1. Seleccion

Muestreo Estocastico Universal

El SUS (en inglés, Stochastic Universal Sampling) [Baker, 1987] es una modificacién a la
seleccion de la ruleta para disminuir la propagacion. Los individuos se asignan a un segmento
continuo con un espacio similar a su funcion de adaptacion, F. La diferencia con la ruleta es que
ahora se usaran punteros equidistantes que van sobre los individuos. Considerar N punteros que
serd el nimero de individuos seleccionados. La distancia entre los punteros serd de F /N. La po-
sicion del primer puntero serd un nimero aleatorio en el rango [0, F /N|. Este método es bastante
util ya que los individuos con menor adaptacion tienen mas oportunidad de ser seleccionados
asegurando una mejor descendencia que en el método de ruleta.

pointer 1 pointer 2 pointer 3 pointer 4 pointer 5 pointer &

individuall 1 A 2 I 3 l I 4 il 5 A fi I 7 2 |9||1“
I | 1 ] | 1 I I I 11
0.0 0.1s 0.34 0.43 0.6z 0.73 0.8z 0.95 1.0

ratndarm mumher

Figura 4: Tlustracion de una seleccidon por muestreo estocastico universal. Fuente: pg.gda.pl

En la Figura 4 se considera un F = 1, los seis punteros (N = 6) equidistantes a 1 /6 =0, 167
y el primer puntero fue colocado aleatoriamente [0,0, 167] resultando 0, 1. Entonces los indivi-
duos seleccionados fueron 1,2,3,4,6,8.
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Por Torneo

Implementada por Goldberg, s cromosomas son elegidos al azar y entran a un torneo de uno
contra uno. El individuo mas apto en el grupo de cromosomas s gana el torneo y es seleccionado
como padre (ver Figura 5). El valor mas utilizado de s es 2.

Poblackin;

[Fr v iowe 173

101011 11000001 2.32

1091100101019
|11||:||r:|1-:|1||:1|:|:| .08
GO0 1001007 110 2.22

00110001 001001 0.86

Q0101010100100 1.45

1.32

I111I:I|'II,'.I1I:|1I,'.|1I:I‘.| 1.87

1011 1

Figura 5: Ilustracion de una seleccion por torneo. Fuente: Wikipedia (Autor: Lukipuk)
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Este método es variado dependiendo de lo que se busque en el problema a desarrollar, porque
cuando existen muchos individuos en el torneo, los peores individuos tendrdn una baja oportu-
nidad de ser seleccionados y se estaria centrando en una busqueda de las mejores soluciones
actuales en el entorno préximo. Pasa lo contrario cuando la poblacién del torneo es baja, dan-
dole mas oportunidad a los peores individuos y permitiendo una exploracion de nuevas regiones

en el espacio de buisqueda.

Por Truncamiento

Estan ordenadas por la funcion de adaptacion y una proporcion p (1/2, 1/3, etc) se seleccio-
nan los individuos mds aptos y serdn reproducidos 1/p veces. Ejemplo de una poblacién de 100
individuos y se selecciona la mitad de ellos, todos los sobre o igual a 1/2 serdn seleccionados,
dandole cero oportunidad a los con menor fitness de haberse convertido quizas en algo mejor. Es
poco sofisticado que otros procesos de seleccion y en la practica no se usa con mucha frecuencia.

3.2.2. Cruzamiento

De Dos Puntos

Tendré dos puntos seleccionados al azar para escoger una cadena del individuo. Todo lo que
se encuentra entre los dos puntos procede a intercambirse. Este método es ideal en conjunto con
el de un punto cuando se va a trabajar con poblaciones grandes, ya que permite la preservacion

de los esquemas (ver Figura 6).
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Two point crossover
Crossover poinis

o|fojofrjpoj]ao 01011 1 1] 0

| 0 1 1 1 1 1 0] 0 1 0 1

1ty AR, = ag
Patint Chrsaosoiies Offspring chromosomes

Figura 6: Cruzamiento en un Punto. Fuente: [Burke and Kendall, 2014]

Uniforme

Hay un intercambio entre trozos al azar del cromosoma de los individuos seleccionados, con
cierta probabilidad p,, llamada probabilidad de intercambio. Por lo general, esta probabilidad
toma un valor de 0,5, Esto permite que los padres contribuyan al nivel de genes en vez de
al nivel de segmento. Asi con una probabilidad de 0,5 los hijos tendran un 50 % del primer
padre y un 50 % del segundo padre. Este método es recomendable cuando se esta trabajando con
poblaciones pequeiias (ver Figura 7).

Iniform crossover

0]1]0] 0 1 010 1 010 1 0 1

| 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0

Parent chromosomes Offspring chromosomes

Figura 7: Cruzamiento Uniforme. Fuente: [Burke and Kendall, 2014]

Partially Mapped Crossover (PMX)

Esta técnica de cruzamiento fue propuesta para resolver el problema del vendedor viajero
(TPS). Se hacen algunos ajustes para acomodar el genotipo. El PMX genera una descendencia
tomando una sub secuencia de una asignacion de AL proveniente de un padre y preservando el
orden y posicion de tantas AL como sea posible del otro padre [Sivanandam and Deepa, 2007].
La sub secuencia se determina al escoger dos puntos de corte aleatorios. Por ejemplo, considere
estos padres:

p1 = 012[3456/789
pa = 312|5740/968

Estos generan las siguientes descendencias. Primero, los segmentos entre los puntos de corte
se intercambian:

01 = — — —|5740| — — —
0y = — — —|3456] — ——

13



Este intercambio define una serie de mapeos:

35,
4457,
544,
6 < 0.

El resto se rellena con los AL originales de los padres, los que no tienen conflicto:

01 = —12]5740| — 89
0y = —12[3456|9 — 8

Finalmente, la primera posicion en o; (deberia ser 0, pero causa conflicto, ya que el 0 ya
se encuentra presente en la posicion 7) es remplazada por el 6 a causa del mapeo 6 <+ 0. Estos
reemplazos son transitivos hasta que el conflicto se resuelva. Por ejemplo, la segunda posicion
de 01 deberia seguir los mapeos 7 <+ 4, 4 <> 5y 5 <+ 3, por lo que se remplaza por el 3. Las
descendencias finales son:

01 = 612|5740|389
02 = 712|3456/908
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4. Asignacion de Espacio en un Patio de Contenedores

Existen diversos aspectos que son deseables en los procesos operativos de un terminal por-
tuario, especificamente en el patio de contenedores (el cual sirve de buffer para las operaciones
de importacion y exportacion). La mayoria proviene de elementos directamente relacionados
con el patio, pero no son propios de este. En este caso, se tomaran algunos aspectos de ambos,
considerando asuntos exclusivamente de patios de contenedores y algunos aspectos que estén
directamente relacionados con estos. Qué elementos se tomardn y cudles no, seran descritos en
el capitulo 6. En este capitulo se describen algunos procesos relacionados con el patio de conte-
nedores, principalmente los de exportacion e importacion. Esto con el objetivo de contextualizar
el problema y permitir una mayor comprension del escenario formal a tomar en cuenta en la

solucidn.
H SEASIDE
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Figura 8: Tipica Distribucion de un Patio de Contenedores. Fuente: www.e-archivo.uc3m.es

4.1. Conceptos Basicos

Para introducir al lector al &mbito del proyecto, se presentan a continuacion los conceptos
basicos de las operaciones en un terminal de contenedores.

4.1.1. Puerto Maritimo

Fisicamente, un puerto es una ubicacion en la costa con la infraestructura necesaria para qué
naves pueden atracar para la transferencia de personas y principalmente para el transporte de
carga. Funcionalmente, son interfaces entre distintos modos de transporte. Son sistemas multi-
funcionales y hoy en dia son verdaderos puntos de distribucion de mercancias. Juegan un papel

importante en el comercio, dado que gran parte del transporte de mercancias se hace a través del
medio maritimo.
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4.1.2. Puertos en Chile

Por sus llamativas caracteristicas geograficas, Chile posee un borde costero muy extenso. En
general nuestra costa chilena se caracteriza por ser abierta, desabrigada y de poca profundidad,
esto abri6 paso al desarrollo de la infraestructura necesaria para permitir el transporte de todo
tipo de carga, por lo que en la actualidad existen 56 puertos a lo largo del pais. Cada zona del
pais se caracteriza por ciertos tipos de productos, asi mismo los puertos de estas zonas sirven
para estos mismos propositos. Para la zona norte los puertos son usados principalmente para el
transporte de minerales dada la gran cantidad de extraccion de mineral. En la zona central, se
usan en general para productos agricolas e importacion de carga de valor agregado dado que se
concentra la mayoria de la poblacion. Mas al sur estan los puertos dedicados al transporte de
productos derivados de la madera [Gobierno de Chile, 2009].

4.1.3. Terminal Portuario de Arica

Ubicado en la ciudad de Arica, XV Region de Arica y Parinacota, el Terminal Portuario
de Arica (TPA) es uno de los principales terminales portuarios del norte de Chile, la Empresa
Portuaria Arica ha servido tanto para el transito de mercaderias tanto de importacién como ex-
portacion para los territorios de Chile y Bolivia [Arica, 2015].

_ TPA

Terminal Puerto Arica

CFs
Refeer
ESTACIONAMIENTOS

EREE

Figura 9: Terminal Portuario de Arica (TPA). Fuente: www.tpa.cl
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Tiempo estimado de estadia de los contenedores

TPA posee un tiempo de permanencia mayor a diferencia de otros puertos en Chile, de-
bido principalmente a las condiciones firmados en el Tratado de Paz y Amistad entre Chile y
Bolivia. Los contenedores bolivianos poseen limites mas extendidos de permanencia de la car-
ga sin costo, registrandose tiempos promedios de 8,5 dias durante el afio 2011 [Maturana, 2014].

Operaciones Portuarias

Dentro de las operaciones principales que abarca el manejo de contenedores en un terminal
portuario, las méds importantes pueden resumirse en la Figura 10 como:

1. Atraque: Corresponde a la actividad que se realiza entre el mar y el terminal, conformado
principalmente de los siguientes procesos: Llegada de las naves, asignacion de un sector
del puerto para el atraque de la nave y seleccion de la proxima nave que atracara.

2. Carga-Descarga: Se encarga de seleccionar el tipo y nimero de grias de muelle que son
necesarias para llevar a cabo la tarea de carga y descarga de los contenedores de la nave,
de una forma eficiente y eficaz trabajando cuidadosamente con la estiba correspondiente
a la nave. Los punto 1 y 2 son un problema de decision para resolver el Berth Allocation
Problem.

3. Recepcion y Entrega Terrestre: Es la llegada de los camiones y el intervalo de tiempo,
ya que los terminales portuarios cuentan con periodos determinados para la recepcion de
camiones y entrega correspondiente de contenedores. Este problema es conocido como el
Truck Allocation Problem.

4. Almacenamiento: Trabaja con el punto 2 de Carga-Descarga y el punto 3 de Recepcion, el
objetivo principal es la manipulacién y almacenamiento de contenedores. Como el espacio
dentro de un terminal portuario es limitado, es necesario que se desarrollen politicas que
permitan el optimo aprovechamiento del espacio y del tiempo. Este punto es conocido
como el problema de asignacién de patio o Yard Allocation Problem.

Figura 10: Operaciones Portuarias. Fuente: [Maturana, 2014]
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4.1.4. Maquinaria

A continuacién se describen algunas de las maquinas necesarias para las actividades en un
terminal de contenedores. Fundamentales para las faenas de carga y descarga, las grias son
maquinas que tienen como propdsito levantar una carga, ya sea para cambiarla de posicion den-
tro de un espacio, o dejarla en otra maquina para que esta la transporte. Otro equipamiento
importante son los tracto camiones los cuales se utilizan para el transito de contenedores den-
tro del puerto como para el transporte hacia el exterior. Para el caso de las grdas, en un patio
de contenedores se utilizan de distintos tipos segun sus funciones, caracteristicas, y capacidades.

Las gridas de muelle o Quay Crane se encuentran en el lado del muelle del terminal portuario
y se encarga de la carga y descarga de contenedores de los barcos atracados en el muelle (ver
Figura 11).

Figura 11: Quay Crane. Fuente: portstrategy.com

Las grdas de patio tienen el propdsito de ubicar y extraer los contenedores dentro del patio
de contenedores. Existen de distintos tipos: las Rail Mounted Gantry Crane (ver Figura 12) y
Rubber Tired Gantry Crane (ver Figura 13), ambas del tipo pértico, difiriendo de su plataforma
de movimiento, ademas estdn las Reachstacker y las Toplifter.

Figura 12: Rail Mounted Gantry Crane. Fuente: portstrategy.com
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Las Rail Mounted (Montada sobre rieles), como su nombre indica, se desplazan sobre rieles.
Su movimiento estd limitado a un eje que se extiende a lo largo del riel. Se utilizan especifica-
mente para el manejo de contenedores de patio, utilizan energia eléctrica, por lo que su operacion
es mas limpia. La desventaja es el costo de la infraestructura necesaria. Las Rubber Tired, en
cambio, como su nombre lo indica, se movilizan a través de ruedas, son mds lentas que las Rail
Mounted, pero mds contaminantes y ruidosas.

Figura 13: Rubber Tired Gantry Crane. Fuente: portstrategy.com

Las Reachstacker (ver Figura 14) son grdas pequefias mds frecuentes en puertos que tratan
menores volimenes de contenedores, son del tipo tractor. Estas son capaces de apilar hasta
aproximadamente 3 contenedores. Las Toplifter son del mismo tipo con la diferencia de que
se usan para apilar contenedores vacios, por lo que pueden apilar hasta un aproximado de 7
contenedores. El puerto a considerar usa solo grias RMG para el patio.

Figura 14: Reach Stacker. Fuente: portstrategy.com
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4.1.5. Patio de Contenedores

En general el patio de contenedores de un puerto se encuentra dividido en yardas destinadas
para almacenamiento de estos. Dentro de cada yarda se utiliza el mismo sistema que se usa en la
estiba de barcos: el sistema BAROTI, el cual se explica en [Kaps, 2012]. Para el caso del patio
de contenedores, este sistema usa un sistema de coordenadas de 3 ejes, como lo ilustra la Figura
15, divide un sector en bays, los cuales corresponden a las columnas transversales respecto al
suelo y que se enumeran cada 20 pies; en rows o filas, que corresponden a la ubicacién del con-
tenedor en un bay, en sentido longitudinal respecto al suelo; y en tiers, los cuales corresponden
al nivel en el cual se encuentran los contenedores dentro de un sector respecto del suelo.

Figura 15: Sistema BAROTI. Fuente: [Kaps, 2012]

4.2. Descripcion de las Operaciones dentro del Patio

El modelo a resolver si bien no sera con la totalidad de la informacion de un puerto real, se
proporcionara datos correspondientes al Terminal Portuario de Arica. A continuacion se descri-
ben los procesos relacionados al patio de contenedores. Algunos aspectos han sido omitidos ya
que no son relevantes para el transcurso y contextualizacién del problema.

4.2.1. Proceso de Importacion

Como se aprecia en la Figura 16, el Proceso de Importacion comienza previo al atraque de
la nave, esto empieza con el envio manifiesto de la carga por parte de la empresa naviera, donde
entrega el listado de contenedores que serdan descargados (en ingles, Container Announcement
List (CAL)). Esto abre una “ventana de stacking”de 72 horas en la que la nave puede enviar al
terminal portuario la lista completa de los contenedores a descargar. Una vez terminadas estas
72 horas, comienzan 8 horas en que se realiza la planificacion de faena determinando, por rangos
de turnos, qué camiones serdn atendidos para cada faena (recepcion, despacho, consolidado, y
des-consolidado) y el orden en que seran retirados los contenedores. A la llegada de la nave al
sitio de atraque predefinido en un tiempo estimado de llegada (en inglés Estimated Time of Arri-
val, (ETA)), la gria Quay Crane (ver Figura 11) procede a la descarga de los contenedores de
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importacion en los tracto camiones internos, los cuales deben transportar los contenedores des-
de el muelle hasta los sectores pre-asignados, luego el camion es descargado por la gria Reach
Stacker (ver Figura 14) en uno de los stacks, el cual puede ser segregados por carga directa,
indirecta o vacio.

Carga directa corresponde a la carga que serd retirada por el cliente dentro de un periodo de
24 horas antes del arribo de la nave. Si el o los contenedores no han sido retirados antes de 48
horas del arribo, se comienza a cobrar una tarifa por almacenaje.

Carga indirecta es la que no sera retirada por el cliente dentro de las primeras 24 horas antes
del arribo del buque, a la cual se le cobra almacenaje y donde puede estar sin ingresar un maxi-
mo de 90 dias por ley.

Los contenedores vacios son almacenados, para que el duefo los retire. El motivo de arribo
de contenedores vacios es para tener contenedores para exportacion, ya que al enviar un contene-
dor de exportacion, luego de que llegue a su destino, se tiene que traer vacio para poder exportar
de nuevo. Cuando hay poco tiempo para efectuar el desembarque de contenedores, éstos son
apilados en un sitio aledafio del muelle con el objetivo de minimizar el tiempo de descarga del
buque, para luego ser trasladado al patio.

o,
& horas. Entregera ju
. Respecth Camidn
Asignana

) Espera del CAL Fary )
k = ’\\é‘; g
<} Bpiler dentrs
5 de la Ruma

Recepon del
. Flanesciin de 1 Exibs de
[ 72 horas Contenedores
]

A
T
2

L

JTiph de JTiene Naue iHay mas
Coantegednr? Asigrada? Cortenedares
- dentro del CALY

Agilar Carteredor el oo de
[Apiar dentro Blogues
del Uiague
destinado 3
arins

Descargs de un -~ x " x
\ o

Canteredar

=

magsarlaut 13
Recepclin fue
Compirtada
'

Proceso de Importacdn

S (1) )

i v

| @ S 5

po e carsenndon Receacansr
Desembargue Auisn

Figura 16: Proceso de Importacion. Fuente: [Elaboracion Propia]

4.2.2. Proceso de Exportacion

Tal como se observa en la Figura 17, el Proceso de Exportacion se inicia 72 horas previas
al arribo del barco a puerto a un sector llamado sector de “pre-stacking”, el cual no es mds que
un sector dentro del patio de contenedores reservado para recibir y almacenar temporalmen-
te los contenedores de exportacion traidos por los clientes. En este sector, los contenedores son
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ordenados de manera inversa a la estiba del barco, para minimizar los movimientos innecesarios.

Aqui la descarga de estos camiones se realiza por la gria Reachstacker. El plan de estiba se
disena considerando la estabilidad del barco en el proceso de carga, para esto debe considerarse
el peso de los contenedores y el tipo de éstos, para lograr un centro de masa lo mds equilibrado
posible, para no comprometer la integridad del proceso de transporte. Los mismos aspectos de-
ben considerarse para mantener la integridad de los mismo contenedores y/o su contenido. De
este mismo modo, el puerto de destino de los contenedores también es un aspecto importante al
momento de planificar la estiba. Se debe planificar tratando de satisfacer todos estos aspectos.

Cuando el barco haya atracado en el puerto, los contenedores van siendo cargados en los
tracto camiones por las Reachstacker para ser llevados al sector del muelle donde las grias QC’s
toman el contenedor y lo embarcan en el barco.
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5. Literatura Previa

5.1. Algoritmo Genético para YAP: Enfasis en la Minimizacion de los
Tiempos de Almacenaje y Balanceo de Cargas entre Bloques

Hecha por Mohammad Bazzazi, Nima Safaei y Nikbakhsh Javadian [Bazzazi et al., 2009]
presentan una version extendida de un SSAP (Storage Space Allocation Problem). Se puede
definir como la asignacion momentdnea de contenedores de entrada y salida a los bloques de
almacenamiento en cada periodo de tiempo, tratando asi, de balancear las cargar entre bloques
para minimizar los tiempos de almacenaje y retiro de los contenedores. Se considerard distinto
tipo de contenedores y tamafios. Para este trabajo se trabajara con dos tipos de contenedores:

* Contenedores de importacion que se encuentran en barcos antes de ser descargados y
asignados al patio de contenedores (Cy).

* Contenedores que ya estdn en el patio de contenedores a la espera de ser retirados por los
clientes (7).

El principal objetivo en este trabajo consiste en minimizar el tiempo promedio en que una
embarcacion permanece atracado en el puerto.

En el puerto en el que se desarroll este trabajo, los contenedores C; y C; representaban el
85 % del total de la carga que se trabajaba. Los contenedores de exportacion son ubicados en un
solo bloque cercano al sitio del barca en donde seran embarcados dichos contenedores. Esta es
el principal motivo por el cual no se consideraran contenedores de exportacion.

La principal novedad en este trabajo consiste en el uso de un enfoque de “horizonte rodante”,
donde el horizonte de la planificacion serd de 4 dias. Cada dia serd dividido en 6 periodos de
4 horas. Al comenzar el dia 1, un plan de asignacién de espacio serd determinado para los 24
periodos entre los dias 1-4, esta asignacion solo se ejecutard el primer dia y un nuevo plan de 4
dias se determinard al final del primer dia, asi obteniendo informacion mas actualizada. Esto se
ird repitiendo cada dia.

Algo importante a destacar es que existen contenedores con tiempos de despacho descono-
cidos al momento de hacer la planificacion, o contenedores con tiempos de despacho que estan
lejos del horizonte de planificacion. Sus cargas de trabajo no se hacen efectivas dentro del hori-
zonte de planificacion, en consecuencia aquellos contenedores no son directamente incluidos en
el modelo de asignacion de espacios. Para tener en cuenta que esto puede afectar en el futuro,
los contenedores son distribuidos en bloques en proporcion del espacio disponible de cada blo-
que al principio del horizonte de planificacion. Esta aproximacion tiene un efecto marginal en
el rendimiento general. La mayoria de los contenedores que son asignados, son de informacion
conocida. En este caso se requeriran tres tipos de datos para cada contenedor de importacion: la
fecha en que el contenedor debe ser descargado del barco y llevado a los bloques, el tipo de con-
tenedor y los bloques disponibles para ese contenedor. En el trabajo afirman que un balanceo de
las cargas de los bloques asegura una disminucién en los tiempos de permanencia de los barcos
en el muelle.
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5.1.1. Definicion Formal

El SSAP extendido se formula como un modelo de programacién matematica basado en las
siguientes suposiciones. Basicamente, se debe determinar el numero de contenedores C; y G,
almacenados en cada bloque para cada periodo de planificacion.

* Para la carga de trabajo solo se consideran contenedores de importacion (Cy y C2), los que
deben ser reubicados del barco al patio de contenedores.

* Existen suficientes recursos (Gruas de patio, grias de muelle y camiones) para manejar
las cargas de trabajos en el terminal considerado.

* Los contenedores son de distintos tipos y tamafios. Las cargas de trabajos para cada tipo
y tamafio son medidos en términos del nimero de contenedores de ese tipo. Los contene-
dores de distinto tipo y tamaio pueden ser mezclados dentro de un bloque.

* Los bloques disponibles a cada tipo se conocen de antemano.
Parametros de Entrada

* B: El numero total de bloques en el patio de contenedores.

e T': El numero de periodos de planificacion dentro del horizonte de planificacion, T = 24.
* R: La cantidad de tipos de contenedores.

* (;: La capacidad del bloque i, 1 <i < B.

¢ Dy, La cantidad esperada de contenedores C; de tipo r que son descargados en el periodo
t y son retirados por los clientes en el periodot +k,1 <t <T,0<k<T —t.

* Bi;r: La cantidad esperada de contenedores C; de tipo r descargados en el periodo 7, asig-
nados al bloque i, con tiempos de retiro desconocido o con tiempo de retiro fuera del
horizonte de planificacion, 1 <t <T,1 <i<B.

. Pl-(t)r: La cantidad total esperada de contenedores C, de tipo r que llegan al terminal en el

periodo ¢ y que deben ser embarcados en el periodo t +k,1 <t <T,0<k<T —t.
 V;,: El inventario inicial del tipo r en el bloque i,1 <i < B.

* S;» = 1: Si el contenedor tipo r puede ser asignado al bloque i; de otra manera S; = 0.

n: Densidad permitida para cada bloque.

M: Un entero positivo arbitrariamente grande.
Variables de Decision

* Djy.- La cantidad de contenedores C; de tipo r con informaciéon completa almacenados
en el bloque i que son descargados de los barcos en el periodo ¢ y que deben ser retirados
enelperiodor+k, 1 <i<B,1<t<T,0<k<T-—t.

24



* Dj;,: El niimero total de contenedores C; de tipo r (de informacién completa o parcial)
almacenados en el bloque i que son descargados en el periodo#, 1 <i<B,1 <t <T.

e Py,: El namero total de contenedores C, de tipo r almacenados en el bloque i que son
retirados en el periodo 7, 1 <i<B,1 <t <T.

* Vi;: El nimero de contenedores del tipo r (C; y C>) dentro del bloque i al final del periodo
t,1<i<B,1<t<T.

Modelo Matematico

La funcion objetivo queda denotada como:
. Lo B B B B
minZ=Y ) (w [méx{Disr} — min{ D }] +wa[max{Disr + P} = min{Disr + pirr}]) (1)
t=lr=1 - - - -

La funcién objetivo busca un balance de los contenedores C; y el total de contenedores entre
los bloques para cada tipo de contenedor y cada periodo de tiempo. El termino “max(.) —min(.)”
implica el desbalance entre las cargas de trabajo de cada bloque, por lo tanto, se busca que
“méx(.) = min(.)” y quiere decir que los contenedores estdn distribuidos uniformemente entre
los bloques. El primer termino se enfoca en el balance de los contenedores Cj, y el segundo
termino se enfoca en el balance de los contenedores C; y C; simultdneamente. La importancia
de cada término estd dada por los coeficientes de peso wy y w». En la ecuacion Dy, es el total de
contenedores relacionados a los barcos que deben ser almacenados en el bloque i en el periodo ¢
y Dj:»+ Py, es el numero total de contenedores (asociando tanto a los barcos como a los clientes)
a ser almacenados en el bloque i en el periodo 7. Por lo tanto, los dos términos en la ecuacion
miden el desbalance de los contenedores de descarga y el desbalance del total de contenedores
en cada periodo de planificacion, respectivamente. Los pesos de los términos, wy y wy se ajustan
dependiendo de la importancia relativa, segin como lo interprete el terminal. Sujeto a:

B
Dilkr = Dtkr (2)
i—1

1=

Esta restriccion (2) asegura que el total de contenedores C de tipo r de informacion completa
esperando a ser asignado, Dy, es la suma de los contenedores asignados a todos los bloques.

T—t
Dj;, = ﬁilr + Z Ditkr (3)
k=0

Esta restriccion (3) asegura que el total de contenedores C; de tipo r asignados al bloque
i durante el periodo ¢, Dj,, es la suma del total de contenedores C; de informacién completa,
Djr, y aquellos contenedores con tiempo de retiro desconocido en el horizonte de planificacion,

Bitr-

T-1

Py = Z Di(t—k)kr +Pz(t)r )
k=0
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Esta restriccion (4) indica que el nimero de contenedores C, de tipo r asignados en el blo-
que i durante el periodo ¢, Py, consiste de dos partes. La primera son los contenedores trans-
feridos desde los contenedores C, correspondientes que llegan en el horizonte de planificacion.
La segunda parte consiste en contenedores C; inicialmente almacenados en el bloque i para ser
cargado en barcos en el periodo ¢ en el horizonte de planificacion actual.

Vitr — Vi(t—l)r +5itr - Pitr (5)
Vitr S T[Ci (6)

La restriccion (5) representa la actualizacién de inventario, Vi, periodo a periodo. La res-
triccion (6) asegura que el inventario de cada bloque en cada periodo no exceda la densidad
permitida. La densidad del bloque implica el hecho que una porcién del bloque debe ser usado
para transferir contenedores dentro del bloque.

D itr < M Sir (7)
La restriccion (7) asegura que cada tipo de contenedor poder ser asignado solo a los bloques
permitidos.
5.1.2. Algoritmo Genético

Se escoge esta técnica dada su eficiencia para este tipo de problemas y el SSAP no habia
sido resuelto mediante esta técnica. Considerando la principal variable de decision, Dy, se usa
una estructura de 4 dimensiones para representar la solucion del SSAP extendido. Estas 4 di-
mensiones indican los indices relacionados al bloque, periodo de descarga, periodo de despacho
y tipo de contenedor.

Generacion de la Poblacion Inicial

Para generar soluciones aleatorias factibles para la poblacion inicial, proponen el siguiente
procedimiento:

 Generar valores D;;, dentro del intervalo [méx{ﬁlk,},ml’n{ﬁtkr}], donde Y2 | Si:Di =
lera\V/i?tak; r.

e Calcular valores Dj;, usando la restriccion (3).
e Calcular valores Py, usando la restriccion (4).

e Calcular valores Vj;, usando la restriccion (5). Considerando la restriccion (6). Si la res-
triccion (6) es violada, entonces se agrega un valor o(Vj,, — nC;) a la funcién objetivo
como una penalizacién donde « indica el coeficiente de penalizacion.

Cruzamiento Aritmético

Para mantener la factibilidad de las nuevas generaciones se propone el uso del siguiente me-
canismo como operador de cruza. La cruza aritmética explora el espacio de solucién mantenien-
do la factibilidad simultdneamente. Este operador genera la descendencia como la combinacion
lineal complementaria de los padres de la siguiente forma:
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Descendencia = AxPadre) + (1 — A)xPadre;

Donde A es un valor aleatorio dentro del intervalo [0, 1]. Asi, los valores Dy, son generados
como:

Djsir(Descendencia) = AxDjy(Padrey) + (1 — A)xDyy(Padres)

Este mecanismo garantiza que la descendencia se mantendra factible si sus padres lo son.
Ocurre un problema ya que estos valores deben ser enteros. Por lo tanto la restriccion (2) podria
no cumplirse y se incurre en un error € = Y2 | [Dixt,(Descendencia)] — Dy;,. Para resolver esto,
el valor de € se suma heuristicamente al D;;, con el valor minimo.

Mutacion

La principal tarea de la mutacién es mantener la diversidad de la poblacion al pasar las
generaciones. En este trabajo se utiliza el mecanismo de mutacion llamado “Stepping Stone
mutation”. Este mecanismo asegura que las soluciones mutadas se mantendrdn factibles si la
solucion sujeta a mutacion lo es. El procedimiento es el siguiente:

¢ Seleccionar aleatoriamente una solucion.
. B - B
* Paracadarkyt. Sea Dptkr = max;_ Ditkrqutkr =min;_; Djsr y Orkr = Dptkr - Dqtkr-

. Sir
e Cambiar los valores de Dy, Y Dyrir @ Dprir — Dpiir — 5% Y Dgikr — Dgrir + {Or —
% }, respectivamente.

Seleccion

Para la seleccidn, se utiliza el tipico mecanismo de seleccion por ruleta, explicada en detalle
en el capitulo 3.1.3.

Estrategia de Aceptacion de Descendencia

Se usa una estrategia tipo semi-greedy para aceptar las descendencias. En este caso una des-
cendencia es aceptada para la siguiente generacion si su aptitud es menor que la del promedio
de sus padres.

Criterio de Termino

Aqui se usan dos criterios: el tipico mediante ciertas cantidad de generaciones y una cierta
desviacion estandar de los valores de aptitud de los genotipos de la generacion actual.

Resultados
Se efectuaron pruebas para 22 set de datos, con distintos tamaiios, y para comparar se utiliz6
el método de Branch & Bound. Este método solo pudo resolver los set de datos mds pequefios, ya

que para los set mds grandes se excedio en el tiempo razonable (3 horas). El algoritmo genético
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no tuvo problemas en resolver todo el set. El set mas grande que pudo resolver el método B&B
(7.650 segundos), fue resuelto por el GA en 30 segundos. La implementacién del GA para este
problema tuvo excelentes resultados.

5.2. Algoritmo Genético para YAP: Enfasis en la Diversidad de Contene-
dores

I. Ayachi, R. Kammarti, M. Ksouri y P. Borne [Ayachi et al., 2013] abarcaron el problema
mediante la implementacién de un algoritmo genético basado en respetar la fecha de entrega de
los clientes, reducir las operaciones con los contenedores en el patio del terminal, en su fuerte
consideraban varios tipos de contenedores (normal, vacio, con techo abierto, con su lado abierto,
tanque y refrigerado), y el orden final del patio de contenedores se rige por algunas restricciones
segtn el tipo de contenedor. Los resultados de este proyecto se comparardan con LIFO (proceso
aun usado en los terminales portuarios que consiste en colocar el contenedor en el dltimo lugar
donde hubo un contenedor, apoyado por la planificacién manual en la experiencia humana).

5.2.1. Definicion Formal

Parametros de Entrada

i: Indice de contenedores.

* n1: Nimero médximo de contenedores en el eje X
* ny: Nimero médximo de contenedores en el eje Y
* n3: Numero maximo de contenedores en el eje Z

* N, . : Nimero maximo de contenedores por piso, N,

piso *

=ni*ny

piso
* Ne,,(k): Nimero de contenedores en el piso k

* Nitock_reg: Numero de bloques para contenedores que no requieren acceso a electricidad
* Nitock_refrig: Numero de bloques para contenedores refrigerados

e j: Indice para bloques de contenedores, j = 1...., Nyock_reg + Nitock_re frig

* d;: Fecha de entrega de cada contenedor i

* N.(T): Nimero de contenedores para cada tipo, con 7 indica el tipo de contenedor, T =
1,2,...,6

(1 si es un contenedor Dry
2 si es un contenedor vacio
3 si es un contenedor de techo abierto
4 si es un contenedor de lado abierto
5 si es un contenedor tanque

| 6 si es un contenedor refrigerado
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e N7: Nimero de tipo de contenedores
* Ne,,.: Nimero maximo de contenedores, con Ne,,.. = (Nyock reg + Nstock_re frig) 111 * N2 * 113

Variables de Decision

Pos(x,y,z, ) es una variable de decision. Es una estructura con dos variables tales como V' y
Tipo. Donde x € [17 ..,nl],y € [17 ..,l’lz],Z S [17 ..,I’lg],j € [Nstock,reg +Nstock,refrig]~

. 1 si tenemos un contenedor en esta posicion
Pos(x,y,2,/).V = { 0 ot (1)
N s T si tenemos un contenedor en esta posicion
Pos(x,y,z, j).Tipo = { 0 ofro (2)

Modelo Matematico

Se consider6 una cantidad finita de bloques. La funcion de aptitud tiene como objetivo mi-
nimizar la manipulacion de contenedores y la minimizacion del tiempo en que el barco lleva en
el muelle. Para esto, se utiliz6 la siguiente funcién:

z

N, ( T) Nstuck,reg +Nstock,refrig

min Z Z Pi’zmiJ’jPOS(x,y,Z, ])V
t=1 i=1 ]:l

Vx = 1,..,n1,Vy = 1,..,n2,Vz = 1,..,n3
Donde:

e P;: Valor de prioridad dependiendo de la fecha de entrega d; del contenedor i al cliente,
con P, = 1/d;

* m; ;: El minimo nimero de contenedores que hacen interferencia para descargar el conte-
nedor i que se encuentra en el bloque j

Constantes

Las constantes (3) y (4) asegura que el nivel de la piso del bloque contiene mas contenedores
que directamente encima.

Ney, (K) > N,

“piso

(k+1>>k: 17-~>Npiso 3)
Si Pos(x,y,z,j) =0, entonces Pos(x,y,z—1,j)=0 4

piso
La constante (5) indica que un contenedor con techo abierto no puede tener otro contenedor
encima.

Pos(x,y,z,j).V=1
Si y entonces Pos(x,y,z+1,j).V =0 (5)
Pos(x,y,z,)).Tipo=3

29



La constante (6) indica para un contenedor de lado abierto.

Pos(x,y,z,)).V=1

Pos(x,y,z+n,)).V=0
Vn e [1, .., N3 —Z[

Pos(x+m,y,z,j).V=0
Vm e [l,..,n] — x|

(6)

Si y entonces

| Pos(x,y,z,j).Tipo=4

La constante (7) indica que puede haber otro contenedor vacio sobre uno vacio, o que no
haya ninguno.

Pos(x,y,z,)).V=1
Pos(x,y,z+1,)).V=0
Si y entonces 6 (7)
Pos(x,y,z+1,)).Tipo=2
| Pos(x,y,z.j).Tipo=2

La constante (8) sugiere que un contenedor tanque debe ir sobre otro contenedor tanque.

Pos(x,y,z,j).V=1

Pos(x,y,z+1,j).Tipo=5
Si y entonces 0 (8)
Pos(x,y,z+1,j).V=0

| Pos(x.y,z.)).Tipo=5

La constante (9) indica que los contenedores refrigerados deben asignarse a bloques equipa-
dos para la toma de corriente.

Pos(x,y,z,)).V=1
Si y entonces 7 €1, s Nytock refrig] 9)
Pos(x,y,z,j). Tipo=6
5.2.2. Algoritmo Genético
Genotipo
De acuerdo con la variable de decision Pos (X, y, z, j), se utiliza una estructura de represen-
tacion de cuatro dimensiones, cada una representa el area de almacenamiento de contenedores.

Estas dimensiones indican, respectivamente, el contenedor de coordenadas en el plan de (X, Y,
Z) y el nimero del bloque asignado.

Generacion de la Poblacion Inicial

La poblacién inicial se generd aleatoriamente, respetando las condiciones explicadas de (1)
a(9).
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Seleccion
En este trabajo se utilizé el mecanismo de seleccion por ruleta, explicado en el capitulo 3.1.3.
Cruzamiento

Para el crossover se utilizé el mecanismo de dos puntos (explicado en el capitulo 3.2.2) con
una probabilidad de crossover fija de un 70 %.

Mutacion

El operador de mutacion consiste en permutar dos contenedores seleccionados al azar. La
probabilidad de mutacion se establecié en un 20 %.

Criterio de Termino
El proceso termina cuando la solucién no mejora después de ciertas iteraciones.
Resultados

Para este trabajo se compar6 con el LIFO (almacena en el primer lugar donde estuvo el
ultimo contenedor), siendo un método ain usado en terminales portuarios obteniendo el GA
mejores resultados que aplicando el uso de LIFO.

5.3. Algoritmo Genético para YAP: Enfasis en el Espacio Asignado a Con-
tenedores

Planteado por Christopher O’Shee [O’Shee, 2013], postulando al titulo de Ingeniero Ejecu-
cion en Informatica de la Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso, presenta una solucién
al Yard Allocation Problem a través de la implementacion de un algoritmo genético, basandose
en los objetivos de minimizar el tiempo en que un barco lleva atracado en el puerto y optimizar
la distribucion de contenedores en el patio de estos.

Para el primer objetivo estuvo basado en la publicacion de Mohammad Bazzazi, Nima Sa-
fae y Nikbakhsh Javadian, A genetic algorithm to solve the storage space allocation problem in
a container terminal [Bazzazi et al., 2009] proponiendo que la distribucién de cargas de traba-
jo y una buena distribucién de los contenedores en los bloques funcién de buena manera para
minimizar el tiempo de un barco en el puerto. Por lo que se hace una distribucion de trabajo
segregada en 5 dias, considerando solo el proceso de exportacion de contenedores (descrito en
el capitulo 5.2.2), proponiendo una solucién a través del uso de un algoritmo genético.

Para el segundo objetivo, propuso segun las coordenadas BAROTI un orden similar al que
se trabajo en el proceso de estiba de un barco un algoritmo tipo greedy que en base a las in-
terferencias para retirar un contenedor, el peso de un contenedor, minimizara los movimientos
innecesarios.
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5.3.1. Definicion Formal

Parametros de Entrada

Previo a la ejecucion del algoritmo, se deberan tener almacenados estos datos en una base
de datos.

¢ Planificacion naviera:

o Nave.
o Viaje.
o ETA.
o Fecha de arribo.

o Sitio del muelle.
* Distribucién del puerto:

o Cantidad de bloques.
o Tamafio de cada bloque.

o Distancia entre bloques a sitio de atraque.
* Container Assignment List (CAL):

o Contenedor.
o Peso.
o Puerto de destino.

o Fecha de viaje.

Variables de Decision

La variable de decision serd el bloque en el que se almacenara cada contenedor, para calcular
las cargas de trabajo se suman los flujos de entrada y salida de un bloque en un periodo de tiempo
determinado, la distancia bloque-muelle correspondiente al contenedor queda determinada por
la distribucién del terminal, la cantidad de interferencias al retirar un contenedor de un bloque,
seré calculado por el algoritmo tipo greedy.

Modelo Matematico
El objetivo es minimizar tres aspectos importantes:

» La diferencia de cargas de trabajo entre bloques. El peso estard determinado por «.

* Las distancias entre cada contenedor almacenado en el patio y el respectivo sitio a donde
serd embarcado. El peso estd determinado por 3 .
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* La cantidad de interferencias encontradas al extraer un contenedor de su respectivo bloque
para transportarse al respecto sitio de atraque. El peso estd determinado por 7.

Sea:

* Cj;: Numero de contenedores que debe procesar el bloque i en el periodo 7.
* d;: Distancia entre el bloque asignado al contenedor i y el sitio del muelle correspondiente.

* [;: Numero de interferencias detectadas para sacar el contenedor i del patio de contenedo-
res.

T C C
nZ=a ixCy — minC; d; I 10
min ;;(I%X s —min n)+[3i; 1+Yi:ZIZ (10)

5.3.2. Algoritmo Genético
Genotipo
Se determinard en que bloque deberd ir ubicado cada uno de los contenedores que lleguen

dentro del periodo de planificacidn, por lo que cada posible solucion serd representada por un
individuo compuesto por niimeros enteros, por ejemplo:

G=CCC3C4C5C..Cy

La posicion de cada gen representa un contenedor, el valor de cada gen representa el bloque
en el que podria ser almacenado el contenedor, por lo que su valor debe fluctuar entre los iden-
tificadores de bloques.

Generacion de la Poblacion Inicial

Se opta por una poblacién mas dispersa para poder abarcar en gran parte el espacio de
bisqueda, por lo que aleatoriamente se crearon cromosomas sin importar si estaban repetidos. El
tamafo de la poblacidn serd proporcional a la cantidad de contenedores en el periodo de tiempo
a evaluar.

Seleccion

Para la seleccion se utiliz6 el mecanismo de torneo, descrito en el capitulo 3.2.1.

Cruzamiento

Se utilizé cruzamiento en un punto (descrito en el capitulo 3.1.4. Se aplico un valor base
para la probabilidad de cruzamiento (p.) de 90 %.
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Mutacion

Cada gen de cada individuo tiene una probabilidad de ser mutado. Si un gen es seleccionado
para la mutacion, se toma un par de genes aleatorios y se intercambian, no generando conflicto
de factibilidad.

Criterio de Termino

Se explica que el valor 6ptimo no se conoce, por lo que al algoritmo genético se detendra al
cabo de cierto nimero de generaciones.

Resultados
Luego del termino de 1000 iteraciones, se realizaron pruebas de rendimiento con distintos

peaks considerando los factores que se estaban optimizando, para luego comparar los resultados
con datos extraidos del Terminal Puerto de Arica obteniendo buenos resultados.
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6. Propuesta de Solucion

Para este proyecto se hard una continuacion del caso de estudio de Christopher O’Shee
[O’Shee, 2013], habrd un ordenamiento de los datos y habrd una implementacién extensible
aunque de todas formas hay procesos usados que dieron buenos numeros. Ademds, se va a prio-
rizar en dos objetivos principales ademas de una novedad adicional al problema, para el primero
mediante la implementacion de un algoritmo genético y para el segundo con un algoritmo tipo
Greedy.

* Generar un Balance entre las Cantidades de Contenedores por Bloque.
* Disminuir el Tiempo de Permanencia de una Embarcacion en el Puerto.

* Planificar la Ubicacion de los Contenedores Dentro de un Bloque.

Este trabajo no considerara en cuenta otros factores que intervengan dentro del patio de con-
tenedores, por lo que se debe asumir que los recursos siempre serdn suficientes. Por ejemplo, se
asumird la existencia de suficientes camiones para el transporte de contenedores que permitan
en trafico expedito de un contenedor, tanto para exportacién como importacion. Para la formula-
cion basica y set de datos, existieron las opciones de trabajar con datos e informacion del puerto
STI de San Antonio, Chile, utilizados por [Covarrubias and Tapia, 2012] y [O’Shee, 2013]. Pero
la informacion que se encontraba més abundante result6 ser la del Terminal Portuario de Ari-
ca, Chile, Por lo que se toma la decision de usar solo informacién de procesos y set de datos
pertenecientes a este ultimo puerto.

6.1. Generar un Balance entre las Cantidades de Contenedores por Blo-
que

Esto es un inconveniente dentro del patio de contenedores, ya que el objetivo que se busca
es una correcta distribucion de los contenedores por el mismo patio. Existe el problema cuando
todos los contenedores tienden hacia un mismo bloque en un periodo ¢, esto genera que la ma-
quinaria genere un cuello de botella y los contenedores tengan que esperar a ser ubicados en los
bloques, ocasionando un mal uso de la infraestructura portuaria y un costo innecesario.

Para solucionar este problema se propone generar un balance, que todas las maquinarias
destinadas al movimiento de contenedores hagan un uso equilibrado y manipulen la cantidad
suficiente de contenedores, con la finalidad de eliminar el cuello de botella y hacer un uso efi-
ciente de las maquinarias del puerto.

6.2. Disminuir el Tiempo de Permanencia de una Embarcacion en el Puer-
to

Esto es un problema tanto para la empresa portuaria y la empresa naviera. Para la primera
porque esto genera un retraso en sus operaciones y no podrd atracar un nuevo barco a puerto
hasta que el primer barco haya zarpado. Para la segunda porque cada cierto tiempo que el barco
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sigue permaneciendo atracado en el puerto, la empresa naviera deberd costear una tarifa adicio-
nal.

Este objetivo visto a gran escala, hace investigar minuciosamente cuales son motivos princi-
pales que generan este retraso y se llego a la conclusion de que la primera causa es el tiempo en
embarco/desembarco de contenedores.

Para dar una 6ptima solucidon se generard un algoritmo genético de “tres niveles” . En
A genetic algorithm to solve the storage space allocation problem in a container terminal
[Bazzazi et al., 2009] se ve que el balance de las cargas de trabajo de los bloques funciona muy
bien para minimizar el tiempo de permanencia de una nave. En ese trabajo solo se menciond
el flujo de importacion ya que este flujo representa el 85 % en el terminal considerado (Shahid
Rajaei Terminal, Irdn). En este trabajo se tomard en cuenta solo el proceso de exportacion, ya
que en el de importacion hay un despacho relativamente rapido después de la descarga, como
indica en [O’Shee, 2013] y explicado en el capitulo 3.2.1 los retiros de los contenedores es rela-
tivamente rapida mediante el sistema de citas, por lo que se asumird que los contenedores tiene
asignada una cita a un cliente que va a retirar el contenedor en el momento preciso.

También para evitar complicar mds el proyecto, no se considerard la distribucién de los
barcos alrededor del puerto, ya que eso es otro problema que es conocido como Berth Allocation
Problem. Pero no dejaré de ser importante la distancia entre los puertos de atraque y la ubicaciéon
del bloque mds optimo para recibir dicho contenedor.

6.3. Planificar la Ubicacion de los Contenedores Dentro de un Bloque

Dentro de los bloques de contenedores, un problema habitual es la existencia de realizar
movimientos innecesarios de contenedores (principalmente su uso radica en el retiro de otro
contenedor que necesita ser retirado y se encuentra debajo del primero). Esto tiene su origen en
una mala distribucién de contenedores dentro de un bloque, generando un alto costo en electrici-
dad (si se realiza el movimiento del contenedor mediante la griia RMG) o en combustible (si se
usa la gria RGT) levantar un contenedor (considerar que un contenedor estandar de 20’ puede
pesar hasta casi 27 toneladas) ademds de movimientos innecesarios dentro del bloque. Por esta
razon, se considera dentro de los objetivos el minimizar estos movimientos ante el alto costo que
generan.

El patio de contenedores serd dividido en bloques, como muestra. La mejor solucion sera
usar el sistema de coordenadas BAROTI (bays, rows y tiers) y serd ubicado en un stack. Es-
tos movimientos de contenedores serdn efectuados por las grias RMG o RGT, por lo que cada
bloque estara solventado por una o mas de estas maquinas. Se buscard la mejor solucién para
los contenedores tipo Dry con la importancia del peso que tenga cada contenedor, ya que por
ejemplo el o los contenedores de abajo no pueden pesar menos que el de arriba. Ademas se
considerara el tamafo de cada contenedor que seran para este trabajo de 20 y 40 pies de largo.

El motivo principal para usar contenedores solo de tipo Dry es que son de mayor flujo que
el resto (tanque, cielo abierto, lado abierto, refrigerado, vacio) y por sus requerimientos espe-
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ciales simplemente se trabajardn en un bloque dedicado para cada tipo o con algtn otro tipo de
contenedor en los que no haya ningtn proceso que optimizar por lo cual no se considerarén.

6.4. Definicion Formal de la Solucion

En base a lo anterior, se procede a definir formalmente el problema dividido en dos etapas,
la solucidn final de la primera etapa servira para la ejecucion de la segunda, para cada nivel se
ejecutara un algoritmo correspondiente.

Nivel 1

Se generard un algoritmo tipo Greedy que servird para la generacién de la poblacion inicial.
En base a las distintas exigencias que tiene el TPA respecto a la ubicacién de sus contenedores
es que se propone generar una poblacion que respete dichas reglas y distribuya todos los conte-
nedores que vayan llegando alrededor del patio de forma de generar individuos lo mas diversos
posibles.

Nivel 2

La poblacion generada en el nivel 1 serd de mucha importancia ya que en este nivel, apoyara
la ejecucion del algoritmo genético, el cual determinard mediante iteraciones, cuales seran las
posiciones en donde debe ubicarse cada contenedor, de tal manera que logre un balance de los
contenedores por bloque, que logre minimizar la distancia entre el muelle de atraque y el bloque
a asignar y que logre minimizar las interferencias para el retiro de los contenedores. Todo esto
demostrado por la funcién objetivo.

6.4.1. Supuestos y Definiciones

* Los parametros (N° de sectores, capacidad, tipo y distancia entre ellos) de los sectores de
almacenamiento se basaran en los datos reales del TPA.

 Existen suficientes recursos para el transito expedito entre quay cranes 'y el patio de con-
tenedores (camiones), el tiempo para estos efectos es despreciable.

* Aunque en el patio de contenedores del TPA utilizan maquinas Reach Stacker para el
manejo de contenedor hacia el bloque, las grias de patio para este problema seran del tipo
Rail Mounted Gantry (RMG) y Rubber Tired Gantry (RTG) pueden mover contenedores
a una tasa fija constante.

* La tasa de las grias RMG y RTG incluye movimientos tanto de recepciéon como para
embarques. Esto se considera para calcular las cargas de trabajo.

* Las unidades de tiempo son atdmicas, nada pasa entre ellas. Los barcos llegan en el tiempo
estimado entregado en la planificacion naviera (ETA).
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* Una vez ubicado un contenedor, este no puede cambiar de posicion hasta que deba ser
embarcado (Excepto en casos de reacomodo).

* Solo existen contenedores de 20 y 40 pies del tipo DRY.

» La estiba del barco se hard ordenadamente segun los criterios de puerto de destino y peso,
teniendo este ultimo mayor relevancia para mantener el balance del barco.

 Para el muelle se considera una cantidad definida de sitios de atraque, hay una distribucién
de sitios de atraque al rededor del puerto que estdn a una determinada distancia de cada
bloque.

* La diferencia entre las distancias de los distintos bloques con el sitio de embarque se
considera para tomar decisiones, para esto se extraen datos de la distribucion del terminal.

* Cada vez que se deba remover un contenedor de un bloque para ser embarcado, se de-
ben tener en consideracion las interferencias, se cuenta uno por cada contenedor que esté
encima del contenedor a remover.

* Se consideraran viajes, los cuales relacionan un barco, su sitio asignado y el tiempo de
llegada. Cada contenedor tiene pre-asignado un viaje en el cual se debe embarcar.

* Por las distintas politicas dentro del TPA, un contenedor puede llegar sin tener una nave
asignada para su posterior retiro, esto no ocurrird ya que todo contenedor debe tener una
nave asignada, para asi, evitar el uso de la Ruma.

* Solo se utilizaran bloques de exportacion.

* Dentro del lapso de pre-stacking (72 horas), pueden recibir en todo ese periodo la lista de
contenedores que se van a desembarcar, lo cual es més prominente en las horas finales del
pre-stacking. Para este modelo se asumira un ingreso constante de contenedores.

6.4.2. Estructura de los Parametros de Entrada

Se detallard los datos de entrada que son necesarios en la ejecucion del algoritmo. Esta infor-
macion al igual que en los proyectos [Elorrieta, 2011] y [Maturana, 2014] utilizaron archivos en
formato Excel. Esto dltimo serd de utilidad para conformar los set de datos disponibles del TPA,
dentro de esta informacion se encuentran: Lista de Bloques, Planificacién Naviera, Distancia
entre Bloques y Sitios y Contenedores Iniciales.

Lista de Bloques

Esta lista corresponde a los bloques que estan destinados a almacenar contenedores de expor-
tacion (EXPO) en el Terminal Portuario de Arica (ver Tabla 2). Estos bloques tienen asignado
un codigo unico de identificacién, junto con la capacidad méxima de contenedores que pueda
almacenar, la que estd directamente relacionada con los valores asociados a dicho bloque, es
decir bay, row y tier. Esta lista es utilizada para crear computacionalmente las matrices tridi-
mensionales en las que serdn almacenados los contenedores.
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gﬁﬂ;ﬁ: Contenido | Tipo | Bay [u] | Row [u«] | Tier [«] | Capacidad [u]

CP1 EXPO DRY 2 24 5 240
CP2 EXPO DRY 2 27 5 270
713 EXPO DRY 20 3 5 300
714 EXPO DRY 20 3 5 300
ZAl EXPO DRY 8 9 5 360
ZA2 EXPO DRY 8 9 5 360
ZA3 EXPO DRY 8 9 5 360

2190

Tabla 2: Lista de Bloques. Fuente: [Elaboracién Propia]

Planificacion Naviera

La Tabla 3 muestra el orden de llegada de las naves a los distintos sitios de atraque. Ademas,
contiene el sitio al que atracard cada nave y la cantidad de contenedores que se van a retirar.
Lo anterior es necesario para decidir donde posicionar los contenedores en los bloques, ya que
la distancia sitio-bloque influye en la decision de ubicacién de contenedores. La tabla se des-
compone en 6 columnas, la primera columna Cdédigo indica el cédigo de la nave, la segunda
columna Nombre sefiala el nombre de la nave, la tercera columna Ruta muestra la ruta posterior
a la que se dirigiréd la nave, la cuarta columna Cantidad Contenedores apunta a la cantidad de
contenedores que seran retirados del puerto, la quinta columna ETA menciona la hora estimada
de llegada de la embarcacion y la sexta columna Muelle avisa en que muelle va a atracar la nave.

Caodigo Nombre Ruta Cantidad ETA Muelle
Contenedores [u]

9327671 ARIJANA 1243-A 97 30-10-12 8:00 S3

9200031 COLAN 026-N 13 30-10-12 22:00 | S2B

7825411 | MSC KYOTO | 1243-R 40 31-10-12 6:00 S1

Tabla 3: Planificacion Naviera. Fuente: [Elaboracion Propia]

Distancia entre Bloques a Sitios

Los datos siguientes corresponden a las distancias matriciales relativas en que se encuentran
los bloques respecto de los sitios de atraque de las naves en metros (ver Tabla 4). Estos datos son
utilizados para minimizar la distancia, lo que es considerado al momento de evaluar la funcién
objetivo. La tabla se divide tanto en filas como columnas, las filas indican el nombre de cada uno
de los sitios de atraque y las columnas contienen los nombres de los bloques que almacenaran
contenedores.
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Bloque/Sitio [m] | S1 | S2A | S2B | S3 | S4 | S5
CP1 281 | 348 | 364 | 299 | 584 | 719
CP2 304 | 368 | 381 | 317 | 474 | 598
713 3331 396 | 418 | 351 | 486 | 619
714 296 | 361 | 384 | 316 | 512 | 645
ZA1 282 | 347 | 356 | 291 | 591 | 723
ZA2 320 | 384 | 392 | 326 | 623 | 760
ZA3 337 | 413 | 419 | 356 | 657 | 789

Tabla 4: Distancia de Bloques a Sitios. Fuente: [Elaboracion Propia]

Contenedores Iniciales

Todos los dias en TPA a las 6 AM, se toma una “imagen” del estado actual del patio del
terminal, es decir, una lista de la ubicacion de todos los contenedores existentes en dicho mo-
mento. Estos contenedores son datos de entrada, ya que estdn almacenados en los bloques que
seran considerados en cada nueva asignacion de contenedores (ver Tabla 5). La tabla se distribu-
ye en 8 columnas, la primera columna Co6digo indica el c6digo tnico que posee cada contenedor,
la segunda columna Tamafio muestra el tamafo de dicho contenedor, este puede ser de 20 o 40
pies, la tercera columna Peso sefiala el peso de cada contenedor en kilogramos, la cuarta co-
lumna Destino menciona el siguiente puerto de destino al que se dirige el contenedor, la quinta
columna Nave dice que nave va a retirar al contenedor, la sexta columna Nave apunta a la di-
reccidn que tomara la nave para el siguiente destino, la séptima columna Bloque nos orienta en
que bloque se encuentra el contenedor y la octava columna BAROTTTI informa sobre la posicion
matricial respecto a la ubicacién del contenedor en el bloque.

Codigo Tamano [pie] | Peso [kg] | Destino Nave Viaje | Bloque | BAROTI
MEDU138844-4 20 22.670 | BSFPO | MSC KYOTO | 1243-R | CP1 010184
BMOU208326-4 20 23.220 | PECLL COLAN 26-N CP1 012784
CMAU020198-8 20 22.230 | CNXXX COLAN 26-N CP1 012380

Tabla 5: Contenedores Iniciales. Fuente: [Elaboracion Propia]

Datos de Entrada

Observandolo desde otro modo, de los datos mencionados anteriormente desprendidos en
informacioén real del TPA en formato .xls quedan resumidos como:

¢ Distribucion del Puerto:

* Cantidad de Bloques.

 Cantidad de Sitios de Atraque.

* Distancia entre Bloques y Sitios.

¢ Inventario Inicial de Contenedores.
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* Bloques:

» Cdédigo.

Contenido.

Tipo de Contenedor.
* Bay.
* Row.

e Tier.

Capacidad.
¢ Planificacion Naviera:

* Codigo.
¢ Nombre.

e Ruta.

Cantidad de Contenedores.
 ETA.
* Sitio de Atraque.

* CAL (Container Assignment List):

» Cadigo.

e Tamafo.

* Peso.

* Puerto Destino.
* Nave.

e Ruta.
Parametros

1. §={l1..s}: Conjunto de segregaciones de contenedores. Cada segregacion corresponde a
un conjunto de contenedores con cualidades similares. Estas cualidades son:

Nave en la que serd embarcado
Puerto de destino
Nave en que serd embarcado
Tamafio del contenedor

S =

2. B ={1..b}: Conjunto de bloques (sectores) dentro del patio de contenedores.

3. I={1..i}: Conjunto de contenedores dentro del patio de contenedores.
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10.

1.

12.

13.
14.
15.
16.
17.
18.

T = {1..t}: Periodos de tiempo en la planificacion.

. D={1..d}: Conjunto de destinos para cada contenedor.

NBiogues: Nimero maximo de bloques dentro del patio.

C;: Representa la cantidad de contenedores en el bloque ;.
Cy0 C S: Conjunto de contenedores de 20 pies.

C409 C §: Conjunto de contenedores de 40 pies.

ROW;: Numero médximo de contenedores que puede ser localizado dentro del ancho del
bloque j.

BAY;: Numero méximo de contenedores que puede ser localizado dentro del largo del
bloque ;.

TIER;: Numero maximo de contenedores que puede ser localizado dentro del alto del
bloque ;.

x;: Ancho de contenedores del bloque ;.

yj: Largo de contenedores del bloque ;.

z;: Alto de contenedores del bloque ;.

Niax,;,,,J: Numero maximo de contenedores en cada nivel del bloque j (ROW; * BAY)).
pij: Peso del contenedor i en el bloque ;.

d;j: Destino del contenedor i en el bloque ;.

Variables

1.

. N,

X ;- Representa la cantidad de contenedores i que se almacena en el bloque j durante el
periodo ¢.

¥ ;- Toma el valor 1 si en el bay j se asignaran contenedores del tipo i durante el periodo
de tiempo ¢.

. Cj;: Numero de contenedores que debe procesar el bloque i en el periodo .

D;: Distancia desde el sitio donde se encuentra el contenedor i al bloque respectivo.

I;: Numero de interferencias de retirar el contenedor i del patio de contenedores.

. pos?x i) (u; j): Tomaré el valor 1 si hay un contenedor i dentro del bloque j que va a un
Jr %]

destino d en la ubicacién u (x,y,z), 0 si no cumple.

episo (kj): Nimero de contenedores en el piso k del bloque j.
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8. POS(x;y).z j)(pi ;): Peso p del contenedor i en el bloque j con la posicién (x,y,z).

0. pos(xjyyﬁzj)(d,- ;): Toma el valor 1 si todos los destinos d del tier ademads del contenedor i
en la posicion (x,y,z) del bloque j son iguales, 0 si no cumple.

10. pos(y;.; ;) (tij): Toma el valor 1 si el contenedor i en la posicién (x;,y;,z;) del bloque j
tiene un tamafo de 20 pies (1 TEU), O si es de 40 pies (2 TEU) de tamafio.

6.4.3. Modelo Matematico

Funcion Objetivo

T C C
minZ = (Xt:ZI(l’lneéBXCit - I}é%lci’) + ﬁ i:ZIDi + }/l:ZI I;
La funcion objetivo busca 3 objetivos, primero balancear las cargas de trabajo entre bloques.
El peso quedara determinado por «. Segundo, la distancia entre el sitio de atraque y el bloque
donde se ubicard el contenedor quedara determinado por el peso 3. Tercero, la cantidad de in-
terferencias encontradas al extraer el contenedor de su respectivo bloque al sitio en el que serd
embarcado. Su peso queda determinado por 7.

Sujeto a:

Y xi; < ROW;*BAY;* TIER; —C; Vot (1)
icS
(1) La cantidad total de contenedores i que existe dentro de un bloque j en un periodo ¢ debe
ser menor a la capacidad total de contenedores que pueden estar ubicados dentro del bloque ;.

)RS I N 2
icS
(2) Dentro de todo el patio de contenedores (segregacion de bloques), el contenedor i solo
puede estar fisicamente ubicado en una posicion de un bloque j en un periodo ¢.
d
Xij < Mposiy, y, 2 (i) 3)

M>>0VdeD,icS,teT,x;e[l,..,ROW)|,y; €[1,..,BAY;],z; € [2,..,TIER;], j € [1,..,NBiogues)

N,

Cpisz)(kj) >Ne,.,(kj+1) V k=1,..,TIER; -1, € [1,..,Npiogues] 4)

piso
(4) Busca que la cantidad de contenedores en el piso k del bloque j debe ser necesariamente

mayor o igual que la cantidad de contenedores en el piso k + 1 del mismo bloque j para evitar
la existencia de contenedores “’en el aire”.

pos(xj,yj,Zj)<uij) Spos(xj,yj,zflj)(uiﬁ &)
W Xj € [1,..,ROW],yj S [1,..,BAY],Z]' € [2,..,TIER],j S [l,..,NBl{,queS],i es
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(5) De existir un contenedor i en una ubicacién u del bloque j esta cerciora que bajo esta
ubicacion debe existir otro contenedor i dentro del mismo bloque j pero en la posicidn inferior.
Exceptuando este caso para el primer piso del bloque ;.

pos(xj,yj,zj)(pij) Zpos(xj7yj,z+lj)(pij) (6)
Vixje [1,..,ROWj],yj c [1,..,BAYJ],Z]‘ € [l,..,TIERj— 1],j € [17--7NBloques]

(6) El peso p del contenedor i en el bloque j necesariamente debe ser mayor o igual que el
contenedor que estd posicionado sobre el.

TIER;
Y POS(xyy,zp(dif) <5 (7

Zj=1
VieS,x;ell,..,ROW;],y; € [1,..,BAY}],j € [1,..,NBiogues|,d € D

(7) Los contenedores i dentro de un bloque j dentro de un mismo tier (o pila) deben ser del
mismo destino d.

TIER; ROW; BAY;

Y (X (Y post o @if) < Neyy (2))) ®)

Zj=1 Xj=1 yj:1
Vie S,] S [L--aNBloques]?d €D

(8) La suma de los contenedores i dentro del bloque j en el mismo largo y ancho deben ser
menor o igual que la cantidad méxima de contenedores disponibles para ubicar en ese piso z.

ROW; TIER,

Y (X pOS?Xj7yj7Zj)(uij)) <0 ®)
1

Xj:l yji=
ROWjTIERj
POS(xjy; 1) (1if) < Z Z POS(x,y;,2) (ij)
x_iil Zj:]

VieS,je[l,...Npiogues),yj € [1,..,BAY;],d € D

(9) Si un BAY de un ROW esta vacio dentro de un bloque j, esto sentencia que el primer
contenedor que llegue a esa posicion determinard el tamaino de contenedores que pueden estar
en las pilas de dicho ROW.

6.4.4. Algoritmo Genético

Mapa Referencial de Soluciones

Para conocer las soluciones factibles para cada contenedor contenido en el CAL de las naves,
primero se genera un mapa de ubicacion referencial de contenedores destinados para la carga
y descarga, es decir, se crea un mapa de posiciones x, y, z en la que cada posicidén puede ser

probablemente factible para que pueda recibir a algtin contenedor del CAL. La Figura 18 ilustra
una vista aérea del TPA en los ejes x, y. Las coordenadas coloreadas de forma diferente al color
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blanco, estdn relacionadas a bloques vdlidos para recibir contenedores. Las posiciones de un
mismo color poseen la misma distancia proporcional en la que estd basada el modelo, a lo cual,
cada posicion dentro del mapa de ubicacion referencial coloreada, es una posicion existente
dentro del mapa (cada color representa a un bloque de exportacion diferente en posiciones reales
del TPA, como muestra la Tabla 2.

Figura 18: Matriz Referencial de Soluciones. Fuente: Elaboracion Propia

Estructura del Algoritmo Genético

Como se muestra en la Figura 19, el algoritmo genético estard conformado por 100 indivi-
duos, los que cada uno tendré todas las posiciones factibles del Mapa Referencial (438) ademas
de su pila de contenedores correspondiente (5).

Arreglo de
Posiciones

el oy

1 3 4 5 & 7 B 9 10 11 12 13 14

_—-II]I][][][HI[I[MI
[ T T T T | []

Pila de
Contenedores

L R

1

2

3

N

5

Poblacion < &
Inicial .

L]

8

LITTTTTTTT]

\\m

Figura 19: Estructura Soluciéon YAP. Fuente: Elaboracion Propia

Genotipo

En esta etapa, el algoritmo genético debe determinar en que posicidén debe ir ubicado cada
uno de los contenedores que lleguen al terminal portuario, por lo que cada posible solucion es

45



representada por un individuo a través de un genotipo por nimeros enteros que representan la
coordenada row y bay, cada posicidon row y bay tiene asociada la pila en donde se depositan los
contenedores, es decir el tier.

G = X111, X012, X373, ..., X438 Y438

Generacion de la Poblacion Inicial

Para la generacion de la poblacion inicial, estas serdan generadas por al algoritmo Greedy,
serdn generadas acorde a las restricciones dispuestas por el TPA, serdn todas las posiciones fac-
tibles existentes dentro del Mapa Referencial.

Seleccion

Para la seleccidn, se utilizé el mecanismo de seleccion por ruleta, pero con la variante de
que se mantendra cierto porcentaje de los mejores individuos de la poblacién pasen automética-
mente a la siguiente generacion (en este caso, 5 %). Por ruleta todos tienen alguna posibilidad
de heredar un hijo, lo que permite diversidad.

Cruzamiento

Para el cruzamiento, se utiliz6 PMX con 1 punto, se seleccionan dos padres al azar, los que
se cruzaran generando dos nuevos hijos, sin olvidar la posibilidad de cruzamiento, en la que no
asegura que se generen nuevos hijos y serdn los padres quienes pasen al siguiente ciclo.

Mutacion

En la mutacion, cada gen de cada individuo tiene una probabilidad de ser mutado. Si un gen
es seleccionado para la mutacion, se toma un par de genes aleatorios y se procede a intercambiar,
esto no genera conflicto de factibilidad.

Reemplazo

Para el reemplazo, se comparan los fitness de los hijos con sus padres, si el fitness de los hijos
es mejor que el de los padres, seran reemplazados por sus hijos. En caso contrario, aparecerd la
probabilidad de reemplazo, la que permite que los hijos a pesar de tener un fitness peor, de todas
maneras puedan reemplazarlos. Esto mejora considerablemente la diversidad en la poblacion.

6.5. Sistema de Pruebas

Dada la problematica del problema, es complicado comparar los resultados de este trabajo
con otros, sin embargo, a través de un algoritmo greedy, se podrd comparar los resultados obte-
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nidos con el valor del fitness de la poblacidn inicial entregados por este tltimo.

Para la generacion del algoritmo genético, se optd por programar en lenguaje Java por ser
ideal para el problema que se estaba intentando solucionar, ademés que el autor llevaba al co-
miendo del proyecto, mas de 2000 lineas de cddigo, lo que hacia con mayor razon el uso de este
lenguaje. El entorno de desarrollo utilizado, bajo una amplia gama de opciones se decidié por
utilizar Netbeans ya que era el que mds prestaciones entregaba y era mds amigable en temas de
usabilidad con el usuario.

Para evaluar el funcionamiento del algoritmo genético, se iteraron en varias ocaciones entre
500 y 10.000 iteraciones para poder tener resultados mas representativos, estudiando en cada
una de esas ocaciones se fueron modificando ciertos pardmetros de entrada, principalmente las
probabilidades de cruzamiento, mutacién y reemplazo.

Para todas las iteraciones, se les di6 las misma prioridad de 33,3% a a, B y 7, esto significa
que tanto el balanceo como las distancias e interferencias tendrdn la misma relevancia.

Las graficas posteriores tendrdn el nimero de iteraciones en la barra horizontal y en la verti-
cal corresponderd al valor del fitness, este valor adimensional sera calculado mediante la funcién
objetivo.

6.5.1. Prueba 1, Evaluacion de la Probabilidad de Cruzamiento

Para este prueba se evaluaron 5 instancias en la que se ejecutd el algoritmo genético en
10.000 iteraciones, en cada instancia se fue modificando la probabilidad de cruzamiento entre
un 50 % a un 90 %, la probabilidad de mutacidn se mantuvo en un 5 % y la probabilidad de reem-
plazo del 100 %. La linea anaranjada muestra el resultado del algoritmo greedy para la creacion
de la poblacion inicial, el resto de las ejecuciones tuvieron una poblacion inicial randémica, en
cambio en greedy, su poblacion fue asignada a través de las reglas exigidas por el TPA.

Resultados

Como se ve en el siguiente grafico (ver Figura 20), que a una alta probabilidad de cruzamien-
to afectaba negativamente el rendimiento del algoritmo. Se aprecia que mientras mas bajo esta
probabilidad permite obtener un mejor valor del fitness, por lo que para las siguientes pruebas
fijaremos la probabilidad de cruzamiento en un 50 % ya que es mucho mayor que el greedy, el
resto estdn alcanzando 6ptimos locales y esto se debe al reemplazo, porque la regla usada de
los hijos mejores que los padres hace que sea muy elitista, los peores no logran avanzar a la
siguiente generacion, por lo que la poblacion comienza a llenarse de 6ptimos locales.
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Figura 20: Resultados Prueba 1, Probabilidad de Cruzamiento. Fuente: Elaboracion Propid+8



6.5.2. Prueba 2, Evaluacion de la Probabilidad de Reemplazo

Aqui se evaluaron 12 instancias en las que se ejecutaron 500 iteraciones por cada una de
estas. Mencionado anteriormente, se mantuvo una probabilidad de cruzamiento del 50 %, una
probabilidad de mutacion contante del 5 % y en esta prueba aparece la probabilidad de reempla-
zo entre el 10% y el 90 %, en la que permite que los hijos peores que el padre puedan ser parte
de la nueva poblacion, asi que la poblacion serd més diversa que la de la dltima prueba.

Resultados

La idea de esto es que en la gréfica (ver Figura 21) no se este encaminando hacia dptimos
locales muy luego, por los que tienen una pendiente muy abrupta caen directamente en esto, sin
embargo, si bien se puede ver que el que obtuvo el mejor fitness fue el que tenia de pardmetro
un 30 % de probabilidad de reemplazo, no hay que dejar de lado otros resultados de la misma
grifica que son interesantes, como es la mejora progresiva de los resultados que tuvieron un
20% y 25 % en la probabilidad de reemplazo, también fueron mejorando su fitness, asi que esto
no significa que el 30 % de probabilidad de reemplazo sea la ideal, sino que falta un estudio més
recabado de estos tres y es lo que se hard posteriormente.
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6.5.3. Prueba 3, Evaluacion de la Probabilidad de Reemplazo al 20 %

Se efectué una instancia con una ejecucioén de 3.000 iteraciones, en la grafica de la Figura
22 se aprecia el fitness del algoritmo greedy, el fitness del mejor cromosoma de la poblacion y
el fitness promedio de la poblacion. Como pardmetros de entrada, el algoritmo genético tiene un
50% de probabilidad de cruzamiento, 5 % de probabilidad de mutacidén y 20 % de probabilidad
de reemplazo.

Resultados

Se aprecia que a comienzos de la ejecucion del algoritmo genético la poblacion se mantiene
bastante diversa, pero ya cerca de la iteracion 1.700 tiende a estancarse y localizarse en un 6pti-
mo local no logrando una diversificacién adecuada ya que no explora todo el mapa de soluciones.

Crossover 50% - Mutation 5% - Replacement 20%

23700
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23300
23100

22500
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—— Average

Fitness

22700
— Greedy

22500

e — ‘ 1 L

= MH

21500

R R R R R B B R e R - I IR R R =RV A B R i i S )

Figura 22: Resultados Prueba 3, Probabilidad de Reemplazo al 20 %. Fuente: Elaboracion Pro-
pia

6.5.4. Prueba 4, Evaluacion de la Probabilidad de Reemplazo al 25 %

Al igual que en la anterior, se efectud una instancia con 3.000 iteraciones, en la grifica de la
Figura 23 vemos una franja que representa el fitness en el algoritmo greedy, otra franja con el
promedio del fitness de la poblacion y la tercera franja con el fitness del mejor individuo de la
poblacién. Los pardmetros de entrada del algoritmo genético son un 50 % para la probabilidad
de cruzamiento, un 5 % para la probabilidad de mutacién y un 25 % en la probabilidad de reem-
plazo.

Resultados
Se ve de inmediato un optimo local mucho antes que en la prueba 3, casi 1.000 iteraciones

antes incluso, la solucién se encasilla y no puede recorrer todo el mapa solucion, por lo que
progresaria mas lentamente en encontrar una soluciéon mejor a diferencia del resto.
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Figura 23: Resultados Prueba 4, Probabilidad de Reemplazo al 25 %. Fuente: Elaboracion Pro-
pia

6.5.5. Prueba 5, Evaluacion de la Probabilidad de Reemplazo al 30 %

Se efectud una instancia con 3.000 iteraciones, en la grifica de la Figura 24 vemos tres fran-
jas, una con el fitness del algoritmo greedy, otra con el fitness promedio de la poblacién del AG
y otra que representa el fitness del mejor individuo en la poblacién. Los parametros de entrada
del algoritmo genético para esta instancia fueron un 50 % de probabilidad de cruzamiento, un
5% para la probabilidad de mutacién y un 30 % de probabilidad de reemplazo.

Resultados

Se nota una mejora considerable desde el punto de la diversidad, esto permite que se vayan
explorando en gran parte el mapa de soluciones, no ha caido en algun optimo local, por lo que
tiene el potencial de seguir mejorando el fitness con forme hayan mas iteraciones.
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Figura 24: Resultados Prueba 5, Probabilidad de Reemplazo al 30 %. Fuente: Elaboracion Pro-
pia
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6.5.6. Prueba 6, Evaluacion de la Probabilidad de Reemplazo en los 3 Mejores

Muestra los mejores fitness de cada uno de los individuos con una probabilidad de mutacién
del 50 %, probabilidad de mutacién del 5% y las probabilidad de reemplazo al 20%, 25% y
30 % ademas del fitness obtenido por el algoritmo greedy en las 3.000 iteraciones.

Resultados

Claramente se aprecia en la Figura 25 que los tres son notoriamente mejores que el fitness
obtenido por el algoritmo greedy y que los que obtuvieron el mejor fitness fueron los del 20 % y
25 %, sin embargo, estos dos fueron los que en las 1.700 y 700 iteracién terminan encaminados
hacia 6ptimos locales y el de 30 % fue el que tuvo una poblacién més diversa a lo que a parecer
del autor, conviene seguir explorando la probabilidad de reemplazo del 30 % aunque tampoco
dejar de lado las probabilidades del 20% y 25 %.
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Tiempos de Ejecucion

Generacion [s]

Seleccion [s]

Cruzamiento [s]

Mutacion [s]

Reemplazo [s]

Promedio 0,9009784 0,0003915 40,4727081 0,0005331 1,45025E+25
Maximo 1,095766 0,001905 53,158097 0,005049 1,45025E+25
Minimo 0,704015 0,00005 31,539668 0,00023 1,45025E+25

Tabla 6: Tiempos de Ejecucion. Fuente: [Elaboracion Propia]

La Tabla 6 muestra los tiempos de ejecucion en segundos de cada funcidn relevante en el
algoritmo genético, si bien la mayoria de las funciones tienen tiempos de ejecucion razonables,
no deja de llamar la atencién el tiempo que se demora la funcion de cruzamiento. Esto se debe
a que cada cromosoma al tener 438 posiciones X e Y, y cada posicion X e Y posee una pila de
5 contenedores, esto hace generar un arreglo de 2.190 contenedores a intercambiar durante el
cruzamiento de PMX en un punto.

Mapa Final Patio de Contenedores

Figura 26: Patio de Contenedores Después de la Estiba. Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 27: Patio de Contenedores con Poblacion Insertada. Fuente: Elaboracion Propia

Las Figuras 26 y 27 representan el Mapa Referencial de Soluciones o el patio mismo, La
Figura 26 muestra la cantidad de contenedores en el patio después de que han sido retirados los
contenedores de la estiba y la Figura 27 muestra los contenedores ya insertados al finalizar al
algoritmo genético.

Color Cantidad de
Contenedores [u]

Blanco 0
Verde 1
Amarillo 2
Rojo 3
Plateado 4
Azul 5

Tabla 7: Segmentacion por Niveles. Fuente: [Elaboracion Propia]

Como se muestra en la tabla 7 , cada color representa cierta altura respecto a las unidades
de contenedores apilados, el color blanco representa que hay ningtin contenedor en dicha pila,
el color verde nos dice que hay 1 contenedor en la pila, el color amarillo muestra que hay 2
contenedores la pila, el color rojo muestra que hay 3 contenedores en la pila, el color plateado
muestra que hay 4 contenedores en la pila y el color azul indica que la pila tiene 5 contenedores
y que ya esta completa.
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7. Conclusion

En el presente documento, se presentd la descripcion del Yard Allocation Problem, el cual
revel6 la complejidad que tiene la resolucion de dicho problema y los factores que son relevantes
al momento de llevarse a cabo. Para el problema se plante6 un algoritmo genético programado
en Java, el que permiti6 buscar, mejorar y encontrar mejores soluciones que si hubieran sido re-
sueltas por métodos mds simples. Ademds se pueden entender claramente los costos en tiempo
y gestion de las operaciones de un terminal portuario como el de Arica.

Como se pudo observar, se propuso una solucion de dos niveles, la primera la creacién de
un algoritmo Greedy para generar una poblacion acorde a las exigencias de las operaciones de
asignacion de contenedores del TPA, y la segunda un algoritmo genético que pudiera encontrar
el mejor ordenamiento de estos contenedores con la finalidad de minimizar sus costos operacio-
nales tanto en mover un contenedor, priorizar despejes y maximizar el uso de su maquinaria en
bloques.

Se hicieron instancias considerables de prueba para encontrar los parametros correctos que
hicieran llegar con la mejor solucién posible. Se pudo apreciar la efectividad del algoritmo
genético.

Aplicar este tipo de algoritmo en la vida real es complejo, debido a que coexisten muchos
factores externos que no fueron involucrados en este modelo de solucién, pero el algoritmo
Greedy de planificacion puede ser de utilidad para explotarlo en trabajos futuros. Los algorit-
mos para este tipo de problematicas debe acomodarse a cualquier tipo de evento que pudiera
entorpecer las operaciones portuarias.
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