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RESUMO

FONSECA, T. H. L.. Heuristica para sintonizacio de metaheuristicas aplicada ao Problema
de FlowShop Permutacional. 2018. 102 f. Dissertagdo (Mestrado em XXX) — Universidade
Federal do Maranhao (UFMA), UFMA — MA.

Muitos problemas de Otimizacdo Combinatéria sdo considerados NP-Dificeis e portanto reque-
rem um alto custo computacional para serem resolvidos por algoritmos exatos. Uma alternativa
promissora € a utilizagdo de metaheuristicas, modelos algoritmicos genéricos capazes de encon-
trar boas solucdes para problemas de otimiza¢do complexos em tempo razodvel. Contudo, para
que as metaheuristicas obtenham solu¢des de qualidade, parametros de diversos tipos devem ser

calibrados.

Ao problema de encontrar o melhor ajuste para esses parametros di-se o nome de Sintonizagao.
Usualmente, o processo de encontrar configuragdes 6timas em um espago de busca de parametros
possui dificuldade igual ou superior a busca de solugdes 6timas no espaco de solucdes do
problema, tal obstaculo torna o estudo da sintoniza¢do pouco atrativo aos pesquisadores, que

preferem abordagens mais baratas baseadas em tentativa e erro ou experiéncia de especialistas.

Como nio existe um padrdo na sintonizagdo, pesquisadores tendem a ajustar parametros se-
guindo abordagens proprias que influenciam de diferentes modos a eficdcia de seus algoritmos,

dificultando a comparagdo e aperfeicoamento dos mesmos devido a aspectos pouco mensuraveis.

Este trabalho apresenta um método de sintonizacdo heuristico denominado Cross-Validated
Racing (CVR) que agrega validacao cruzada ao processo de sintonizacao por corrida buscando
alcancar uma perspectiva de generalizacdo por Aprendizagem de Mdaquina, obtendo assim

solugcdes de qualidade para instancias desconhecidas.

Para a validacdo do CVR, um algoritmo genético de chaves aleatdrias e viciadas hibrido (BR-
KeCS) foi projetado e aplicado para resolver problemas do tipo FlowShop Permutacional com
instancias randomicas e realistas. Os resultados computacionais demonstraram que a CVR é
robusto ao encontrar uma configuracdo de parametros efetiva com um erro residual médio de
menos de 2.3% quando comparado com outras metaheuristicas desenvolvidas especialmente
para o problema uma vez que requer processo de treinamento em apenas metade do conjunto
total de instancias. Também verificou-se a estabilidade da qualidade de solu¢des do CVR quando
a topologia do espaco de busca € modificada pela alteracdo de instancias aleatdrias para as

realisticas.

Palavras-chave: BRKGA, Clustering Search, Algoritmos de Corrida, Metaheuristicas, Otimiza-

¢do, Sintonizacao.



ABSTRACT

FONSECA, T. H. L.. Heuristica para sintonizacio de metaheuristicas aplicada ao Problema
de FlowShop Permutacional. 2018. 102 f. Dissertagdo (Mestrado em XXX) — Universidade
Federal do Maranhao (UFMA), UFMA — MA.

Many combinatorial optimization problems are considered NP-Hard and therefore require a
high computational cost to be solved by exact algorithms. A promising alternative is the use
of metaheuristics, generic algorithmic models capable of finding great solutions to complex
optimization problems in a reasonable time. However, for metaheuristics to obtain quality

solutions, parameters of various types must be calibrated.

The problem of finding the best setting for these parameters is called Tuning. Usually, the process
of finding optimal settings in a parameter search space has difficulty equal to or greater than the
search for optimal solutions in the solution space of the problem, such an obstacle makes the
study of tuning unattractive to researchers, who prefer cheaper approaches based in trial and

error or expert experience.

As there is no standard in the tuning, researchers use to set parameters by following their own
approaches that influence in different ways the effectiveness of their algorithms, making it

difficult to compare and improve them due to aspects that are not very measurable.

This work presents a cross-validated Racing (CVR) heuristic tuning method that adds cross-
validation to the tuning process by racing to achieve a generalization perspective by Machine

Learning, thus obtaining quality solutions for unknown instances .

For CVR validation, a hybrid biased random-key genetic algorithm (BRKeCS) was designed and
applied to solve Permutational FlowShop Problems with random and realistic instances. The
computational results demonstrated that the CVR is robust to find an effective parameter config-
uration with an average residual error of less than 2.3% when compared to other metaheuristics
specially developed for the problem since it requires training process in only half of the set total
number of instances. We also verified the stability of the quality of CVR solutions when the

search space topology is modified by changing from random to realistic instances.

Key-words: BRKGA, Clustering Search, Racing Algorithms, Metaheuristics, Otimization,

Tuning.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Maximizar beneficios ou minimizar perdas sdo diretivas presentes em todas as areas.
Naturalmente, o ser humano tem dedicado grande esfor¢o no desenvolvimento e aperfeicoamento
de ferramentas e técnicas que o permitam alcancar resultados esperados com um minimo de
esforco (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998).

De um modo geral, pode-se dizer que a otimizacao € um processo inerente ao ser humano
desde sempre. No mundo contemporaneo, o processo de otimizagdo tem papel relevante em
diversas dreas do conhecimento, com destaque para as diversas engenharias e, portanto, possui
grande relevancia econdmica (KANTOROVICH, 1980) (KELLEY, 2010)

A histéria dos métodos de otimizacao tem sido dominada por duas preocupagdes princi-
pais: desenvolver um método de otimizacao eficiente, ou seja, capaz de encontrar solucdes de
alta qualidade em um curto intervalo de tempo. Por outro lado, um método de otimizacao deve
ser gerencidvel, ou seja, facil de se usar e capaz de se adaptar a outros problemas de otimizacao
com poucas mudancgas (WOEGINGER, 2003).

Muitos problemas de otimizagdo, em especial a otimizacdo combinatdria, possuem alta
complexidade computacional, tornando as técnicas exatas utilizadas para resolvé-los pouco
eficientes e bem especificas, prejudicando assim a capacidade do algoritmo de ser gerencidvel.
Metaheuristicas formam uma classe de algoritmos com potencial para superar esses obstaculos
(WOEGINGER, 2003).

Uma metaheuristica ¢ um modelo algoritmico genérico que pode ser usado para encontrar
solucdes de alta qualidade de problemas dificeis de otimizagdo. Para chegar a um algoritmo
funcional, uma metaheuristica precisa ser instanciada em termos de procedimentos especificos e
sintonizagdo de parametros (SAKA; DOGAN, 2012).
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A importancia da sintonizacdo € reconhecida pela comunidade cientifica (BARR et al.,
1995): € evidente para quem tem alguma experiéncia direta com esse tipo de algoritmo de
otimizagdo que esses métodos sao bastante sensiveis ao valor de seus pardmetros e que uma
sintonia cuidadosa geralmente melhora o desempenho de forma significativa. Contudo, apenas
alguns trabalhos promissores como Coy et al. (2001) e Adenso-Diaz e Laguna (2006) t€ém dado

a devida atencdo para o problema.

Como evidenciado no decorrer desta dissertacdo, o problema de sintonizac¢do tem ca-
racteristicas de um problema de aprendizado de maquina, consistindo em encontrar a melhor
configuracdo possivel para se produzir os melhores resultados sobre um conjunto de instancias

de problema.

Em particular, o problema de sintonia se baseia no conceito de classe de instancias,
que considera uma medida de probabilidade sobre o espaco das instincias do problema de
otimizacao em questdo. Embora com objetivos diferentes, a abordagem probabilistica ja foi
usada na literatura por pesquisadores como Wolpert e Macready (1997) em seus trabalhos sobre
a inexisténcia de almoco gratis Birattari (2009a), Radcliffe e Surry (1995), Schumacher, Vose e
Whitley (2001), Igel e Toussaint (2003) e Corne e Knowles (2003).

1.2 Objetivo Geral

Neste trabalho, propde-se uma metodologia de sintonizac@o de metaheuristicas denomi-
nada Cross-Validated Racing (CVR) que agrega validacdo cruzada ao processo de sintoniza¢do
por corrida buscando alcancgar uma perspectiva de generalizagdo por Aprendizagem de Mdquina.
A capacidade de generalizacao deve permitir que configuracdes de alta qualidade sejam encon-
tradas a partir de um processo de treino e validagao sobre um subconjunto das instancias totais,

possibilitando diminuir consideravelmente o tempo de sintonizagdo.

1.3 Objetivos Especificos

e Implementar a metaheuristica hibrida BRKeCS (Biased Random-Key Evolutionary Cluste-
ring Search), construida a partir do algoritmo genético de chaves aleatorias e viciadas e da
busca guiada por agrupamentos que realiza otimizac¢do por agrupamento em um espago
de busca codificado em vez do espaco de busca original, para ser sintonizada pela técnica

proposta no Objetivo Geral.

e Analisar a eficiéncia do BRKeCS com sintonizac¢do e sem sintonizagdo frente a problemas

do tipo FlowShop Permutacional.

e Comparar a eficiéncia do BRKeCS sintonizado pelo método CVR com as principais me-

taheristicas da literatura implementadas para problemas do tipo FlowShop Permutacional.
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e Realizar testes de acuracia da técnica CVR sobre a base de dados.

e Analisar a capacidade de generalizacdo do CVR a partir do experimento das instancias
minimas, em que se diminui gradativamente a quantidade de instancias de treino visando

verificar até qual momento a técnica consegue manter solucdes de boa qualidade.

e Analisar a robustez da técnica através da modificacdo da topologia do espago de busca
feita pela modificacdo de instincias aleatdrias do Taillard (1990) por instancias realisticas
do Watson et al. (2002).

1.4 Justificativa

A Sintonizacdo € um processo computacionalmente custoso e pontual, ou seja, o ajuste €
geralmente refeito para cada classe de instancias. Um método que analise um conjunto de instin-
cias de diferentes tipos de maneira a prover configuragdes de parametros para instancias dentro
e fora do conjunto de treinamento tem grande potencial de aceitacdo por parte da comunidade

cientifica.

A Sintonizac¢do de metaheuristicas possui grande influéncia sob a qualidade das solugcdes
encontradas. Por este motivo, grandes esfor¢os tém sido empreendidos para a elaboragdo de
técnicas que permitam o ajuste fino dos parametros do algoritmo. No entanto, uma variedade de
implementagdes e tipos de metaheuristicas resultam em ajustes dependentes de um especialista

ou por técnicas de tentativa e erro, o que € ineficiente e dificulta a validagdo dos resultados.

Embora a sintoniza¢do de metaheuristicas nio seja um campo desconhecido na literatura,
poucos trabalhos deram a devida profundidade a esse tema uma vez que o problema de encontrar
a melhor configuracdo de parametros € tdo complexo quanto o problema original ao qual a

sintonizagdo se destina.

1.5 Organizacao do Trabalho

Para que a explicagdo do método seja clara, este trabalho iniciou o Capitulo 2 com a
defini¢do formal do processo de sintonizagao, evidenciando as principais pesquisas na area, a
formalizacdo matemadtica do problema e as técnicas mais utilizadas na atualidade. O Capitulo 3
abordou as caracteristicas dos problemas FlowShop, sua complexidade e as técnicas conhecidas
para resolvé-lo baseadas em métodos exatos e heuristicos, bem como suas limitagdes. O Capitulo
4 expOe a metaheuristica hibrida denominada BRKeCS que foi implementada para solucionar
o problema abordado no capitulo anterior. O Capitulo 5 introduz o método proposto Cross-
Validated Racing. O Capitulo 6 mostra os resultados computacionais da Sintonizacdo do BRKeCS
com CVR para problemas do tipo FlowShop. Finalmente, no Capitulo 7, destacam-se as principais

conclusdes e expectativa de trabalhos futuros.
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CAPITULO

SINTONIZACAO DE METAHEURISTICAS

2.1 Metaheuristicas

As técnicas de otimizagdo podem ser amplamente classificadas em métodos exatos e
aproximados (TALBI, 2009). Os métodos exatos obtém solugdes 6timas em qualquer execugao.
Esta categoria inclui métodos como algoritmos branch and bound, programacdo dinamica,
algoritmos de busca Bayesiana e métodos de aproximacdo sucessivos. Métodos aproximados
destinam-se a fornecer uma solucdo de boa qualidade (que nem sempre € a melhor solugao
possivel) em um periodo razoavel de tempo. Métodos aproximados podem ser divididos em
algoritmos de aproximacgdo e métodos heuristicos (TALBI, 2009). Algoritmos de aproximagao
fornecem qualidade de solucdo provavel e limites de tempo de execugdo provaveis, enquanto
heuristicas envolvem uma solugdo razoavelmente boa em um tempo razodvel. Os algoritmos
heuristicos sdo altamente dependentes do problema, o que gera um obstdculo importante. As
metaheuristicas formam uma classe de algoritmos que atuam como mecanismo de orienta¢ao para
as heuristicas subjacentes que ndo sdo dependentes de problema ou dominio especifico podendo
ser aplicadas a qualquer problema de otimizagdo. O termo metaheuristicas foi introduzido por
Glover (1986).

Uma metaheuristica ¢ formalmente definida como um processo de geracdo de solugdes
candidatas iterativo que orienta uma heuristica subordinada, combinando conceitos diferentes
para intensificar e explorar o espaco de busca; As estratégias de aprendizagem sao usadas para
estruturar informacdes, a fim de encontrar solugdes eficientemente que sejam 6timas ou proximas
as o6timas (OSMAN; LAPORTE, 1996). Os algoritmos metaheuristicos criam um equilibrio
entre intensificacao e diversificacdo do espaco de busca e podem ser usados para resolver de
forma eficiente problemas NP-Dificeis com grande nimero de varidveis e funcdes objetivas

ndo-lineares.

O desenvolvimento no campo das metaheuristicas decorre principalmente da importincia
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de problemas complexos de otimizagdo para a drea industrial e cientifica. Nas dltimas duas
décadas, muitos algoritmos metaheuristicos foram propostos como alternativa para obtencao de
solucdes de qualidade em tempo computacional exequivel: algoritmos genéticos (HOLLAND,
1992), algoritmo memético (MOSCATO et al., 1989), sistema imunoldgico artificial (FARMER;
PACKARD; PERELSON, 1986), recozimento simulado (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI,
1983), busca tabu (GLOVER; LAGUNA, 2013), otimizac¢do por colonias de formigas (DORIGO,
1992), otimizacdo por enxames de particulas (EBERHART; KENNEDY, 1995) e evolucao
diferencial (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2006), entre outros.

Os Teorema da nao existéncia de almoco gratis (NFL -No free lunch theorems) possuem
implicacdes significantes no campo da Otimizagdo, em especial para as metaheuristicas. Um
dos teoremas afirma que se um algoritmo A supera o algoritmo B para algumas funcdes de
otimizacgdo, entdo B serd superior a A para outras funcdes. Em outras palavras, se considerarmos
todo o espago de fungdes possiveis, A e B serdo executados, na média, igualmente bem. Ou
seja, nao ha algoritmos universalmente melhores. Um ponto de vista alternativo € que nao ha
necessidade de se encontrar a média sobre todas as fungdes possiveis para um problema de
otimizacao. Neste caso, a principal tarefa é encontrar as melhores solu¢des, que niao tem nada a
ver com a média de todo o espago de fungdes possivel. Outros pesquisadores acreditam que ndo
existe uma ferramenta universal e, com base em experiéncias, alguns algoritmos superam outros
para determinados tipos de problemas de otimizac¢do. Assim, o objetivo principal seria escolher
o0 algoritmo mais adequado para um determinado problema ou projetar algoritmos melhores para
a maioria dos tipos de problemas, nao necessariamente para todos os problemas (WOLPERT;
MACREADY, 1997). Gragas a esses teoremas, uma grande quantidade de metaheuristicas com
diferentes caracteristicas e para diferentes fins foram e estdao sendo desenvolvidas, sendo que

algumas sio mais adequadas que outras para determinados problemas.

Metaheuristicas encontram aplicagdo em 4reas como telecomunicacdes, engenharia ,lo-
gistica e planejamento de negocios. Um ponto de interesse no estudo desses algoritmos se
encontra na necessidade de se ajustar parametros que sao especificos para cada tipo de metaheu-
ristica. Cada conjunto de parametros escolhido atua de maneira diferente na intensificacio e
exploragdo do espago de busca, logo, um bom ajuste pode melhorar significativamente a eficién-
cia da metaheuristica em relacdo a qualidade da solu¢ao encontrada e ao custo computacional
para encontra-la. O ajuste de algoritmos com o objetivo de melhorar a performance € estudado
hé décadas, O Capitulo 4 explica o funcionamento de algumas das principais metaheuristicas
descritas, bem como sua aplicagdo em problemas FlowShop, a se¢do seguinte resume as princi-
pais contribui¢des no campo da andlise de algoritmos, precursora para o estudo de sintonizagao

abordado na Se¢do 2.3 .
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2.2 Analise experimental de algoritmos

O desenvolvimento de técnicas para andlise de algoritmos iniciaram nos anos 80 com
os trabalhos de Golden, Stewart e J.K. (1985) e Golden et al. (1986). Com a evolugdo da area
e capacidade computacional, técnicas mais robustas puderam ser propostas, como a utilizacao
de reducdo de varianca (MCGEOCH, 1992) e algoritmos de otimizacao estocasticos (BARR
et al., 1995). Contudo, apenas nos anos 90 a preocupacdo com uma analise experimental, ou
seja, com um objetivo mais pratico que tedrico foi colocada em discussd@o. Em Hooker (1995)
levantaram-se ideias de como considerar uma distribui¢do de probabilidade sobre um conjunto
de instancias e foi defendida uma pratica experimental que deve descrever algoritmos em vez de
compard-los. Em particular, o autor insistiu na necessidade de obter um modelo de algoritmos
que devesse destacar o efeito de um ou mais fatores sobre o desempenho do préprio algoritmo.
Para isso, um fator especifico deve ser identificado e dois casos diferentes de implementacao

devem ser comparados: com a presenga e com a auséncia do fator.

Em muitos casos, uma metaheuristica € sintonizada manualmente na base da tentativa e
erro. Essa abordagem é comum em vdrios artigos na pesquisa na drea. De fato, alguns pesquisa-
dores declaram explicitamente a limita¢do dessa abordagem (BREEDAM, 1995) (GENDREAU;
HERTZ; LAPORTE, 1994). O principal problema com a abordagem se refere a producao in-
dustrial em larga escala de metaheuristicas que requerem grande quantidade de tempo, trabalho
intensivo e atencdo de um especialista. Em nivel académico, a ado¢do dessa abordagem incorre

no risco de invalidar conclusdes para comparacdes experimentais de diferentes algoritmos.

Alguns autores, influenciados por Hooker (1995), adotaram a metodologia baseada em
projeto fatorial que é caracteristico de uma andlise descritiva. Contudo, antes de resolver o
problema de sintonizacdo propriamente dito, o algoritmo passa pelo problema intermedidrio
complexo de definir a importancia relativa dos parametros. Por exemplo, em Xu e Kelly (1996)
tentaram identificar a contribui¢do relativa de cinco diferentes componentes de uma Busca
Tabu, desabilitando um componente de cada vez, executando o algoritmo para sete instancias e
comparando os resultados do grau de efetividade de cada componente. Essa abordagem, possui

desvantagens relacionadas ao custo computacional e complexidade dos experimentos.

No inicio dos anos 2000, uma nova técnica denominada metodologia de superficie
de resposta comegou a ser utilizada com 6timos resultados (DEAN; VOSS, 1999) (MYERS;
MONTGOMERY, 1995). Este método, que é semelhante ao método de Descida do Gradiente,
consiste em uma busca iterativa no espago da parametros que podem ser descrito da seguinte
forma: uma métrica € definida no espago dos parametros que atribui uma distancia entre cada par
de configuracdes da metaheuristica a serem sintonizadas. A pesquisa come¢a em algum ponto do
espaco do parametros, ou seja, para alguns valores dados dos pardmetros, e se move iterativamente
no espaco do parametros, considerando as sequéncias de pontos. Na iteracdo genérica do processo
de busca, a metaheuristica € testada para o valor dos parametros correspondentes ao ponto atual

e para aqueles que correspondem a pontos vizinhos. Se o resultado observados no ponto atual



Capitulo 2. Sintonizagdo de Metaheuristicas 22

¢ melhor que o observado na vizinhanga considerada, a pesquisa € interrompida e os valores
dos parametros correspondentes ao ponto atual sdo retornados. Caso contrario, o ponto atual
€ substituido pelo melhor ponto na vizinhanca considerada e o processo € iterado. Apesar do

método ndo garantir a configuracdo 6tima global, geralmente encontra solugdes de qualidade.

A principal desvantagem da abordagem inspirada na metodologia de superficie de
resposta € a necessidade de que uma métrica seja definida no espaco de parametros. Embora esta
suposi¢c@o nao represente nenhum problema se os parametros sao varidveis ordinais, discretas ou
continuas, ndo se mantém no caso de varidveis categoricas, isto €, para varidveis cujos valores

possiveis ndo podem ser ordenados de forma significativa.

Hutter, Hoos e Stiitzle (2007) propuseram uma abordagem baseada em uma busca local
iterativa no espaco de parametros. A validacdo dessa abordagem tem sido demonstrada com
sucesso em vdrios estudos em que o objetivo é minimizar o tempo de execugao de algoritmos
que resolvem Problemas de Decisao de Satisfatibilidade (SCHAEFER, 1978).

Em geral, a principal limitacdo de muitos dos trabalhos acima mencionados € a auséncia

de uma defini¢do clara do préprio problema de sintonizagao.

2.3 Definicao formal da Sintonizacao

Metaheuristicas nao sao propriamente algoritmos, mas sim arcabougos que servem como
um guia para geracao de um algoritmo especifico para um dado problema previamente definido
e modelado. E conveniente olhar para a metaheuristica como um modelo algoritmico que precisa
ser instanciado para produzir um algoritmo totalmente funcional. Em todos os casos, varios

parametros, numéricos ou categdricos ou ambos, precisam ser ajustados.

Birattari (2009a) define o problema de sintoniza¢do como: dado um conjunto finito de
configuragdes candidatas ® fornecido juntamente com uma classe de instancias /. Cada 6 € ©
escolhido para executar durante um tempo ¢ € T sobre uma instancia i € I com probabilidade
P;(i) gera um custo c. Seja C a colegdo de ¢ com os possiveis valores de custo da melhor solugdo
encontrada na execucao de 6 em I. Seja P (c | 6, i) um indicador da probabilidade de ¢ ser o
custo da melhor soluc¢@o encontrada com tempo #(i) de aplica¢do da configuragéo 6 na instincia
i. O problema de sintonia consiste em encontrar, dentro de um tempo 7 méximo, a melhor
configuracdo (ming ), de acordo com um critério C, quando as medidas P; e P sdo desconhecidas.

Assim, o problema de sintonia, enfim, pode ser descrito pelos seguintes componentes:

e O : conjunto de configuragdes candidatas;

I: conjunto de instancias;

P;: probabilidade da instancia i ser selecionada para ser resolvida;

e t: 1 — R: fun¢do que relaciona o tempo computacional para cada instancia;
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e c: varidvel aleatdria que representa o custo da melhor solu¢iao encontrada executando a

configura¢@o 6 na instincia i por ¢(i) segundos;

e C C R: intervalo de valores possiveis de ¢, ou seja, o custo da melhor solu¢do encontrada

da execucdo da configuracao 6 na instancia i;

e Pc(c|6,i): Probabilidade de que ¢ seja o custo da melhor solu¢do encontrada ao executar a
configurag@o 6 por #(i) segundos na instincia i;

e C(0)=C(0|0,1,P;,Pc,t): critério a ser otimizado em relagio a 0;

e T:Tempo maximo para o experimento, dado um conjunto de configuracdes candidatas em

um conjunto de instancias.

Com base nesses conceitos, o Problema de Ajuste pode ser descrito formalmente como o
7-Tuple (®,1,PI,PC,t,C,T) onde o objetivo é dado por (BIRATTARI, 2009a)

0 :argmgnC(G) . (2.1)

Espera-se encontrar o custo C(0) expresso pela integral:

C(6) = / cdPe(c|0,1)dPi(i) . 2.2)

A expressdo acima nao pode ser calculada analiticamente uma vez que os valores de
Pc e P; ndo sdo conhecidos. No entanto, as amostras podem ser analisadas e, de acordo com
essas medidas, as quantidades C(6) podem ser estimadas usando o método de Monte Carlo
(RUBINSTEIN; KROESE, 2016).

Usando a perspectiva de aprendizado de maquina, € possivel dar uma defini¢do formal
para o problema de sintonizac@o e desenvolver um algoritmo genérico para sintonizagdo de
metaheuristicas. Além disso, a partir da perspectiva de aprendizado de maquina, torna-se possivel
realcar algumas falhas na metodologia de pesquisa atual e propor orientagdes para futuras
pesquisas na area de Metaheuristicas (BIRATTARI, 2009b).

2.4 Complexidade da Sintonizacao

Um problema de sintonizag¢ao pode ser descrito pela tupla (®,1, P, Pc,t,C,T), um con-
junto finito ® de configuragdes candidatas e uma classe de instancias /. Em cada passo uma
instancia i € escolhida com probabilidade definida pela medida ;. O custo da melhor solucdo de
i encontrada por um candidato & em um tempo (i) é uma quantidade estocéstica descrita pela
medida Pc. O problema de sintonizacdo consiste em encontrar, dentro de um tempo total 7', a

melhor configuracdo de acordo com o critério C, quando as as medidas P; e Pc sdo desconhecidas.
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Uma amostra de instancias pode ser obtida para testar as configuragdes candidatas. Como é
assumido que o conjunto 0 € finito, parametros continuos devem ser discretizados para que o

método proposto seja aplicado efetivamente.

No tratamento do problema de sintonizacgdo, restringi-se a aten¢ao para o caso em que o
critério C, a ser minimizado, € o custo esperado i da soluc@o encontrada por um candidato 6
em uma instancia, expresso como a integral dada pela Equacdo 2.3 que ndo pode ser calculada

analiticamente.

w(e) = / cdP-(c|0,i)dP (i) . 2.3)

De fato, qualquer instancia escolhida com probabilidade P; e qualquer execu¢do de uma
dada configuragio 6 nessa instancia i, ¢ uma amostra aleatéria da medida Pc = Pc(c|0,i). Com
base nessas amostras, pode-se imediatamente obter uma estimativa de Monte Carlo pt do valor

esperado.

A seguir, apresentam-se as definicdes matemadticas necessdrias para o calculo do estima-
dor u contidas em Birattari (2009b).

Definicao 2.1. Denomina-se um cendrio para a estimativa do comportamento esperado da

configuragdo 6, a medida de probabilidade conjunta P(c,i) = Pc(c|i)P(i).

Exemplo 2.1. A estimativa, com base em N execucdes de uma configuracdo 0, do com-
portamento médio na classe /, ou seja, o valor esperado do custo ¢ em relacdo ao cendrio
P(c,i) = Pc(cli)Pi(i), é dado por:

W= Eld = / cdPe(c|8,i)dP(i), (2.4)

no qual o operador E representa a esperanga matemadtica em relagdo a probabilidade P(c, ).

Para esse objetivo, executam-se um conjunto de experiéncias, com |J| = N. Para cada

experimento j € J, observa-se um custo ¢;. A quantidade i pode ser estimada por meio de I:

1
h=—Y ¢ (2.5)

N ig
Por exemplo, seja K instancias distintas iy, iy, ..., ig, com K < N e a configura¢do 6 sendo
executada n| vezes na instancia i1, np vezes na instancia ip, € assim sucessivamente. Isso equivale
a considerar um conjunto de experiéncias J que € particionado em subconjuntos Ji,J, ...,Jk,
em que |[J;| = n; e Yy ny = N. Cada elemento j no subconjunto genérico J; é um experimento

consistindo em executar 6 uma vez na instancia i.

Definicao 2.2. Chama-se uma configuracdo experimental, ou simplesmente uma configuracdo,
a sequéncia de nimeros naturais Sy = (K,ny,ny,...,ng), isto é, a especificacdo de quantas

instancias devem ser consideradas, juntamente com o niimero de execu¢oes em cada um deles



Capitulo 2. Sintonizagdo de Metaheuristicas 25

Definicéio 2.3. Se K divide N, denota-se com Hg|y /k a configuragcdo homogénea, isto é, Sy =
(K,n1,n,...,ng), onde ny = N /K para todos os k. Em particular, Hy, = (N,n1,na, ...,ny), com
ni = 1 para todos k, é a configuracdo N instancias, uma execucdo por instancia. Da mesma

forma, Hy |y = (1,N) € a configuragdo Uma instdncia, N execugaes.

Definicao 2.4. Em um determinado cendrio P(c,i) = Pc(c|i)P;(i), e para uma dada configuragdo

experimental Sy = (K,ny,ny, ...ny), o estimador Usy do valor esperado (L do custo ¢ é dado por:

. 1 &
Hsy = Y Y q (2.6)
k=1 jcT

’

emque N =YX | |Jx

Jik| = ni e as instdncias iy e custos cj sdo extraidos de acordo com P(c,i).

Definicao 2.5. O valor esperado para o custo ¢ na instdncia i é definida por:

wi = Eleli] = / cdPe(cli). 2.7)
Definicdo 2.6. A varianga do custo ¢ na instancia i é dada por:
07 = El(c — )2l = [ (e~ wdpe(eli 28)
Definicao 2.7. A varianca esperada na instdncia é:
O = / o7 dPi(i), (2.9)

representando o valor esperado com respeito a distribuicdo de instdancias da varianca de c

dentro de uma mesma instancia.

Definicao 2.8. A varianca entre instdncias é:

o2 = / (i — )Py i), (2.10)

representando a varianga entre as instancias do valor esperado do custo para cada instdncia.

2.4.1 Analise de primeira ordem do estimador

O estimador € calculado a partir do comportamento esperado de uma dada configuragao
0 atuando com uma medida de probabilidade P(c,i) explicada anteriormente. Para a andlise de

primeira ordem do estimador 1 sdo necessdrias as seguintes definicdes de Birattari (2009b)

Lema 2.1. Em um dado cendrio P(c,i) = Pc(c|,i)P(i), e para um dado configuracdo experi-
mental Sy = (K,ny,ny,...,ng), a probabilidade de obter as instdncias especificas iy,iy,...,ig €

os resultados especificos c1,c,...,cy em que o Ugy € baseado e dado por:

K
P(i1,iz,..,ig,c1,¢2,.0en) = [ [ PrCie) [T Pelejlix), (2.11)
k=1 JEJ

em que Py(ix) é a probabilidade da instancia iy e Pc(c||ix) € a probabilidade de se obter o custo

c¢j como melhor resultado na execugdo da configuragdo 0 na instancia iy.



Capitulo 2. Sintonizagdo de Metaheuristicas 26

Demonstragdo. As K instancias sdo amostradas independentemente de acordo com a medida
de probabilidade P;(i). Similarmente, o custo ¢ obtido em uma dada instancia i ¢ amostrado
independentemente de acordo com a medida Pc(c|i).A probabilidade conjunta é portanto o

produto dos termos. [

Teorema 2.1. Em todos os cendrios, independentemente da configuracdo Sy, ou seja, de como

K e ny com k = 1...K sdo selecionados, ugN é um estimador imparcial de [l

Demonstragdo. A prova é dada apenas por uma questdo de integridade:

K

/[./ISN = % Z Z CdeP](ik) H ch(Cj’ik) = % Z Z /depc(Cj’ik)dPI(ik) =u

k=1je); k=1 Jj€k k=1 jeJ;
(2.12)

]

Em particular, ﬁym , baseado em uma tnica execugdo sobre uma Unica instancia, € uma
estimador imparcial de u, independentemente de qual instancia € considerada, desde que seja
selecionada de acordo com a probabilidade desconhecida P;(i). Da mesma forma, o estimador
ﬁH” ,, baseado em N execugdes em uma Gnica instdncia é imparcial, assim como [, J10j10 due

considera N /10 instincias, sendo 10 execugdes por instincia.

2.4.2 Analise de segunda ordem do estimador

Todos os estimadores que podem ser escritos como a Equacao 2.6 sdo, portanto, equi-
valentes no que diz respeito ao comportamento esperado. No entanto, eles diferem quanto as
estatisticas de segunda ordem. Tem-se, portanto, interesse em encontrar o melhor estimador
de variancia minima quando o nimero total N de experimentos € fixado. Em outras palavras,
pretende-se responder a questdo: Se eu executar 100 experimentos, deve-se considerar (i) 1
instancia e 100 execugoes, (ii) 10 instancias e 10 execucoes para cada; (iii) 100 instdancias e 1

execugdo para cada ?

Lema 2.2. Em um dado cendrio P(c,i) = Pc(c|i)P;(i) e para uma dada configuracdo experi-

mental Sy = (K,ny,ny,...,ng), a varianga do estimador ﬁSN é dado por:

—~ ~ 1_ ZK: n?
/(.uSN - ‘u)zdP(uSN) = ]T[G%VI + %Gjl
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Demonstragdo.

/NSNdP ,USN / Z Z Cj— HdP[ i HdPC Cj|lk (2.13)

=1jeJ; JEJk
_ / Z Y (¢ — M + i — Hdp, i) [T dPclejlic) = (2.14)

k 1j€ed; JEJk
N2 Z Z /(Cj — .uik)(cj’ — ‘LL,'k,)dpc(Cj|ik)dP1(ik)dPC(Cj/‘ik/)dPI(ik/) + (215)

kk'=1jedy,j'el;
Z Y[ (- w)m, —wandrG)+ 216)
kk’—ljejk,J A

LYY 2 [l m) - wdrleigdn G @17)

kk’ 1 jed,j'eT]

Resolvendo a etapa (2.15) acima tem-se, para k # k; :

[ (€5 ey = i )aPe(elidPitidPe(elie)dPilix) =

= [(ej= middPe(c,liaPii) | (e~ i )dPelelip)dPilix) =0

Similarmente, se k = k’, mas j = j/, tem-se o resultado para a primeira parte igual:

J ([ i = middretein) [ (e~ g )aPeteyliv))aPi(i) =0

Sek=4kej=j,tem-se:

/(Cj — /.Lik)(cj/ — ,Ltl'k,)ch(Cj’ik)dP[(ik)dpc(Cj/|ik/)dP1(ik/) =

Logo, a (2.15) resulta em :

NzZZ

kk'=1jeJy, )

= / — i) *dPe(cjli)dP (ix)

[ e =i dre(e i

Na etapa (2.16), uma vez que a integral é independente de j e j/, tem-se:

1 K

o Y[ (i ), — PP ) =

kk’ 1J€Jk7] e,

1

— Z il - [
N kk'=1

[ (i = ks, — wyapiCi)an (i)
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Se k # k/, resulta:
/ (i, — ) (i, — 1)dPy (i =0
SeSe k= k,, resulta:
[ ks =)oy = Pty = [ (i~ w)ap i)
Assim, 2.16 equivale a
K
Z [Tk / i, — W)dP(i).
Adicionado (2.17):
[ (€5 1) a, — m)aPeleligdPiti)aP ) =0
Isso resulta em :
- 1 &
[ sy nrartis) = Y. ¥ / — g PdPe(e i) dii) +
k=1 jeJ;
Z [l / Wi, — k) dPi(iy)
Segundo as definicdes 2.7 e 2.8, pode-se escrever :
sy~ dP(fis,) = 37 |Jk|cw, + 15 Lk= 151 Po 2.18)
N
Dado que Y'X_| |Ji| = N e que |J;| = ny, tem-se:
=~ 2 1p(Ti 1, = 1”k
/(usN — p)“dP(Usy) = oWt = c3; (2.19)
O]

Voltando a pergunta principal: Com as restricdo de que o nimero de execugdo deve ser

N, qual o nimero 6timo de instancias para considerar e quantas execucdes devem ser realizadas

em cada uma?
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Teorema 2.2. A varianga de [is, € minimizada pela configuracdo experimental Sy = Hyyy, ou

seja, N instancias com 1 execug¢do por instancia.

Demonstragdo. De acordo com Lema 2.2, a varianga de [, é dada por:

. _ 1_ ~
/ (s — u)*dP(fisy) = ﬁo%w + = O (2.20)

Como o primeiro termo nao depende de Sy e dado que N € fixado e G/%, ndo pode ser

controlado, pode-se focar na minimizagio de Y&, n? com a restrigdo de Y&, ny = N. [

Colorario 2.1. A varianga do melhor estimador ,iL\HM1 é:

~ I _
E[(fay, —1)°] = N(G%VI +07)
Demonstragdo. Deduzivel a partir do Lema 2.2 0

Colorario 2.2. ﬁHN“ € um estimador consistente de U, isto é, a probabilidade converge para |L:

Al/l_rgo Pr0b|ﬁHM1 —ul>e=0, Ve>0

Demonstragdo. A prova deriva diretamente do Coroldrio 2.1. De fato, ,ﬁHN“ converge para U
no sentido do quadrado médio: Desde que G%,; e 03, sfo finitos, como N tende ao infinito,
E [(ﬁN“ — 1t)?] converge para zero. A afirmacio segue, uma vez que a convergéncia no quadrado

médio implica convergéncia na probabilidade (Papoulis; Pillai, 2002)

O

E interessante considerar um exemplo numérico explicado por Birattari (2009b) que
compara o melhor estimador /.ALHN“ com outro possivel estimador (1. Assuma que o ndmero total
de execucgdes € fixado em N = 100, a varianca do estimador € obtida nos seguintes experimentos:
(i) N instancias com 1 execug¢do por instincia, (i) 10 instdncias com 10 execug¢des por instincia,

(iii) 1 instancia com 100 execugdes. A partir do Lema 2.2, tem-se:

Experimento (i): 100 instancias, 1 execucdo por instancia

1
100

[

G+ Too CAr-

E[(Hy0, — 1)°]

Experimento (ii): 10 instancias, 10 execugdes por instancia.

~ 1 _ 1
E[(f,5, — )] = mcgvﬂ‘ 1—06/42.1
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Experimento (iii): 1 instancia, 100 execugdes por instancia.

1

—2 2
= ﬁO'WI + 0y

E[(ﬁHulOo - .u)z]

Enquanto os trés experimento agem da mesma maneira sobre o coeficiente do primeiro
termo, surge uma diferenca quanto ao coeficiente do segundo termo: os experimentos 2 € 3 nao
conseguem reduzir de forma eficiente a contribui¢do da variancia de interferéncia. A varianca
produzida pelas trés configuracdes € igual somente no caso trivial em que a variancia entre
instancias € nula, ou seja, quando todas as instancias compartilham o mesmo custo esperado

m=p;, Viel.

Embora o estimador ﬁHm\ ,, considerado no experimento 2 seja menos eficiente que o
melhor Z'L\HIOO\I considerado na configuracdo 1, o mesmo também € consistente. Por outro lado, o

estimador ﬁHmoo do experimento 3 ndo € consistente para o caso trivial em que G/%I =0.

Também deve notar-se que nao existe nenhum cendrio no qual o estimador ﬁHN“ produz
uma varia¢do maior que qualquer estimador [is,,, Ou seja, ndo existe uma melhor configura¢o

que N instancias, uma execugdo por instancia de forma independente das medidas P e Pc .

Colorario 2.3. A varidncia do custo ¢ obtido pela configuracdo dada 0 em toda a classe I de
instancias pode ser decomposta em dois termos, a expectativa de variagdo dentro da instdncia e

varidancia entre instancias:

2 _ 2] _ =2 2
0° =E[(c—pn)7 =0+ 04
Demonstragdo. O resultado segue imediatamente o Corolario 2.1, uma vez percebido que a
variancia do custo ¢ € igual a variancia de um estimador Hry, = ¢, baseado em uma tnica

amostra. O]

A variacdo esperada dentro da instincia 6y mede o quio diferente pode ser os custos ¢
obtidos pela configuracdo 0 da metaheuristica em diferentes execu¢des na mesma instancia; Essa
quantidade € calculada de forma média em todas as instancias em /. Por outro lado, a variacao
entre instancias G/%I mede o qudo diferente as instincias sdo uma da outra para o que diz respeito

ao valor esperado do custo obtido pela configura¢do dada 6.

2.5 Técnicas em Sintonizacao de parametros para Me-

taheuristicas

Como dito anteriormente, se houvesse uma configuracao ideal para um algoritmo de

otimizacao, convergindo para o melhor em qualquer problema de otimizagao, a discussdo sobre
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0 Ajuste de Parametros seria sem sentido. Infelizmente, o teorema de otimizagdo da inexisténcia
de almoco gritis revela que nio existe um melhor algoritmo global para todos os problemas, pelo
menos em teoria (WOLPERT; MACREADY, 1997). Uma das consequéncias dessa afirmacao,
tendo um grande impacto no ajuste de parametros como um todo, € o fato de que nao ha melhor
configuracio de parametro inicial para uma metaheuristica para todos os problemas de otimizagao.
Portanto, as configuracdes ideais para os parametros iniciais podem variar significativamente de

problema para problema.

Dentro dessa diversidade de possibilidades, pode-se imaginar varias formas de prover um
ajuste para uma metaheuristica. Uma abordagem por forca bruta é uma maneira bem simples de
fazer isso. Se o tempo total disponivel para sintonizar € T e cada experimento tnico é executado
por um tempo ¢, 0 ndmero total de experimentos que podem ser realizados é M = T /t. Na
abordagem por forca bruta, o poder computacional € uniformemente alocado para os diferentes
candidatos em ®, cada um deles é portanto, testado N = M /6 vezes para obter os estimadores
1(61),1(62),1(6)g)) de performance esperada na classe / de instancias. A alocagdo Gtima dos
N experimentos realizados em cada configura¢ao consiste em executar cada configuracdo uma

vez em N instancias diferentes amostradas de acordo com a medida desconhecida P;.

Pode-se definir um algoritmo por forca bruta em que as N instancias sdo aleatoriamente
amostradas de acordo com a medida P;. Todas as configuracdes candidatas sdo testadas uma
vez nas instancias selecionadas. Com base nos resultados observados, para cada candidato 0,
um estimador 1i(0) da performance esperada ((6) sob a classe I com respeito a medida Py é
computada. O candidato 6, considerado o de melhor performance, € selecionado. O algoritmo 1

descreve o funcionamento do processo.

Algoritmo 1: Forca Bruta
Input: M

1 N = floor(M/|0|);
2 A =alocaVetor(|®
for k < 1 to N do
i < escolhelnstancia(i);
for 6 € ©® do

s = executa(0,i);

¢ = avalia(s);

A[6] = updateMedia(A[B)],c,k)

9 6 = min(A);
10 | return 0;

)

w

® 9 & un &

Nota-se que os requisitos de memoria de uma abordagem por forga bruta sdo particu-
larmente limitados. Como a dnica informagdo que se deve reter sobre cada configuragcao de
candidato € apenas uma estimativa de seu desempenho esperado - isto €, a média empirica dos
resultados observados em N instancias diferentes - € uma vez que a média dos valores N pode

ser calculada de forma incremental, € necessdrio simplesmente armazenar a estimativa atual para
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cada candidato. Uma matriz de comprimento |®| contém, portanto, toda a informagao sobre a

computacdo em andamento.

No contexto dos Algoritmos Evolutivos (EA), o ajuste de parametros € uma abordagem
comumente praticada que equivale a encontrar bons valores para os pardmetros antes da execugao
do algoritmo e depois executar o algoritmo usando esses valores, que permanecem fixos durante
a execucdo (EIBEN; HINTERDING; MICHALEWICZ, 1999).

Eiben, Hinterding e Michalewicz (1999) definem ainda o controle de parametros como
uma alternativa ao ajuste de parametros, onde os valores dos pardmetros iniciais estio mudando
durante a execucao do algoritmo. O controle de parametro € particularmente relevante quando
se trata de técnicas de pesquisa locais, como Pesquisa Tabu (TS), Mapas Auto-organizaveis
(SOM) ou Recozimento Simulado (SA), onde a alteragdo dinamica dos parametros de controle é
incorporada ao design algoritmico . Mesmo que o controle de parametro seja um problema mais
complexo, as diferencas sdo um pouco confusas. A maior parte do comportamento dindmico de

um algoritmo pode ser extraida para chegar os parametros iniciais do algoritmo.

O foco deste trabalho esta no ajuste de parametros. A razdo para isto é que muitas
contribui¢des interessantes foram publicadas recentemente somente dentro do campo de ajuste

de parametros.

O objetivo da metaheuristica € encontrar boas solu¢des em tempo razoavel. O envolvi-
mento de aleatoriedade e a inspiracdo baseada em fendmenos bioldgicos ou fisicos conduzem a
um comportamento algoritmico que € dificil de rastrear e analisar para tirar conclusdes sélidas e
gerais sobre as propriedades dos algoritmos. A convergéncia, por exemplo, € dificil de provar
pois ndo é possivel prever as interagdes dos parametros antes da execucdo de uma metaheuristica
em um problema de otimizagdo sem tentar uma abordagem experimental para avaliar a qualidade

dos ajustes.

Existem duas distingdes entre os métodos de ajuste de pardmetros automatizados: modelo
livre e baseados em modelo (HUTTER; HOOS; LEYTON-BROWN, 2011). A principal diferenca
entre as duas € que as abordagens baseadas em modelo constroem um modelo interpretando
a relacdo entre o algoritmo e seus valores de parametro das observagdes obtidas executando o
algoritmo de destino com vdrias configuragdes enquanto na abordagem de modelo livre isso ndo

ocorre.

2.5.1 Abordagem baseada em modelo livre

Sintonizadores de modelo livre tiram conclusdes implicitas com base em regras heuristi-
cas. Escolhas para vetores de parametros interessantes a serem investigados sio frequentemente
guiadas por aleatoriedade ou um projeto experimental simples. Geralmente eles sdo mais leves e
mais rapidos na execucdo do que os sintonizadores baseados em modelo. Como desvantagem, os

sintonizadores de modelo livre t€m um potencial de extrapolacdo muito limitado.
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Encontrar bons valores de pardmetro para problema de otimizacdo combinatdria é
altamente complexo. Isso pode ser atribuido ao fato de que nenhuma suposi¢do sobre a paisagem
do problema (dimensionalidade, multimodalidade, interagdes de parametro) pode ser feita. Para
este tipo de problemas, um método baseado em populagdo bem conhecido, Algoritmo Evolutivo,
€ comumente aplicado. Como os EAs sdo metaheuristicas, sua utilizagdo como sintonizadores
pode ser vista como ineficiente uma vez que os mesmos t€ém parametros para serem sintonizados.

No entanto, eles mostram eficicia ao melhorar o desempenho do algoritmo de destino.

Meta EAs, como introduzido pela primeira vez em Mercer e Sampson (1978), sdo
EAs com o objetivo de otimizar metaheuristicas. O genes dos EAs codifica os parametros dos
otimizadores. Eles sdo chamados de meta EAs, j4 que sua atividade pode ser considerada meta-
otimizacdo. A abordagem evolutiva intensifica boas regidoes de parametros e substitui as mas.
Todos os EAs que podem lidar com a codificagio de valor real podem ser usados como meta
EA para parametros numéricos. Uma escolha muito comum entre os EAs para essa tarefa é o
CMA-ES (Estratégias Evolutivas de Adapta¢do Matricial de Covariancia (HANSEN, 2006)); ES
provou ser um bom otimizador numérico. Um meta EA relevante, o Meta-GA, foi apresentado
em Grefenstette (1986).

2.5.1.1 Revac

Nannen e Eiben (2006) apresentou a Estimativa de Relevancia e Calibragao de Valor de
Parametros (REVAC) que estima a distribui¢do de vetores de pardmetros promissores por meio
da teoria da informacdo. REVAC pode ser classificado como um Algoritmo de Estimativa de

Distribuicao (EDA) e estd limitado a dominios de parametros continuos.

2.5.1.2 ParamlILS

ParamlILS € uma descricao algoritmica abstrata, apresentada em Hutter ez al. (2009b).
Os autores apresentam duas implementacoes: BasicILLS e FocussedILS. O BasicILLS compara
estimativas simples para as estatisticas de custo de execucdes subsequentes, enquanto Focus-
sedILS tenta superar o excesso de confianca baseado nas instancias de treinamento de forma
adaptativa, escolhendo o niimero de instancias de treinamento a serem usadas para a avaliacao
de cada configuracdo de parametros (HUTTER et al., 2009b). Ambos utilizam técnicas de busca
local iterativa (ILS) para orientar a busca por dreas promissoras no espago de busca. Em suma,
ambos os algoritmos comecam com uma configuracio de parametro inicial definida pelo usudrio.
Sequencialmente, as combinac¢des sdo avaliadas quanto ao desempenho, e a pesquisa local é
conduzida até que um limiar de adequacdo, ou um limite iminente, seja atingido. Para cada nova
experiéncia, apenas as alteracOes de parametros individuais sdo realizadas. ParamILS requer que

o usudrio discretize todos os intervalos de parametros.
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2.5.1.3 Algoritmo genético baseado em género

Ansoétegui, Sellmann e Tierney (2009) apresentaram o Algoritmo genético baseado em
género (GGA). Segundo os autores, a escolha do parceiro provavelmente terd um alto impacto
na qualidade dos resultados do que, por exemplo, a sele¢do natural. Diferentes tipos de pressao
de selegdo sdo utilizados para os dois géneros. Ao avaliar apenas um dos géneros, € relatado a
diminui¢do de metade do tempo de processamento, enquanto produzem uma perda insignificante

no desempenho.

O algoritmo permite que o usudrio insira arvores de varidveis ou parametros para es-
pecificar o parentesco, se conhecido antecipadamente. Essas drvores servem como estrutura
do genes dos individuos. O método pode lidar com varidveis continuas e inteiras. Os autores
mencionam varidveis categdricas, mas o algoritmo, em sua versao atual, ndo as suporta. Um
conjunto de treinamento de instancias de problemas pode ser especificado para o algoritmo.
O GGA seleciona aleatoriamente os subconjuntos desses e executa os individuos (vetores de

parametros) em cada iterac@o entre si. A implementagdo faz uso de cédlculos paralelos.

2.5.2 Abordagem baseada em modelos

O objetivo essencial para sintonizadores baseados em modelo é determinar pontos de
amostra interessantes a serem investigados, melhorando o modelo. Uma ferramenta comum € a
interpretacdo gréfica dos vetores de parametros com relacao a adequacio do alvo atingido. As
técnicas relacionadas sdo referidas como métodos de superficie de resposta (RSM); o termo ge-
nérico para esse tipo de otimizacdo ¢ a modelagem substituta. Em outras palavras, as abordagens

baseadas em modelos constroem modelos com a capacidade de :

e Interpolar para a escolha de novas configuracdes de parametro a serem investigadas

e Extrapolar (recomendar) bons vetores de pardmetros para novos problemas ou instancias

de problemas.

Os métodos de otimizacdo de parametros baseados em modelo t€m suas raizes em projeto
experimental tradicional e otimizacao global de caixa preta. Alguns exemplos de abordagens

baseadas em modelo sdo citadas nas subsecdes seguintes.

2521 EGO

Em Jones, Schonlau e Welch (1998), os autores propdem um algoritmo para a criagdo de
modelo de superficie esponjosa para fungdes de caixa preta. Este algoritmo faz uso de Design e
Andlise de Experimentos Computacionais (SACKS et al., 1989) para a diversificacdo e uma fase
baseada em Branch and Bound para intensificagdo das dreas mais promissoras. O algoritmo é
chamado Efficient Global Optimization (EGO).
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Os autores demonstram a sua qualidade em aproximar o panorama do problema da
fungdo Branin, considerando apenas alguns poucos pontos de amostragem. A pista com este
método € que ele usa a chamada funcdo de melhoria esperada com o objetivo de melhorar
globalmente o modelo. O cdlculo dessa fungdo € barato e leva a sugestdes proficientes para

pontos de amostra adicionais e promissores a serem avaliados.

O EGO ¢ restrito a algoritmos ou simulacdes deterministicas. Atraves da investigacao
minuciosa da modelagem substituta foi elaborado uma regra geral: para receber um bom modelo,
a quantidade de pontos de amostra deve ser dez vezes maior que a quantidade de dimensdes do

espaco do problema.

2.5.2.2 Abordagem por Corrida

Os algoritmos de corrida foram projetados para fornecer uma melhor alocacio de recursos
computacionais entre as configuragdes candidatas e, portanto, superior ao método de forga bruta.
Ao mesmo tempo, a corrida, indiretamente permite uma solucdo limpa para problemas de corrigir

o nimero de instancias e o nimero de execugdes a ser considerado.

Para fazer isso, os algoritmos de corrida avaliam sequencialmente configuragdes candi-
datas e descartam as de pior qualidade logo que evidéncias estatisticas suficientes sdo reunidas
contra os mesmos. A eliminacdo de candidatos inferiores acelera o procedimento e permite
avaliar as configuracOes promissoras em mais instancias, assim, obter estimativas mais confidveis

do seu comportamento.

Como exemplo, dado que uma sequéncia randdmica de instancias de treino i, em que o
termo i, pertencente a I de acordo com a medida P; é escolhido. c*(8i) representa o vetor de
k termos em que cada elemento ¢(6]i;) é a melhor solugdo encontrada para a configura¢do 60
executando sobre a instancia i; no tempo ¢(i;). Por definicfio, o vetor ¢* pode ser obtido pelo vetor
¥ acrescentando ao vetor o tltimo custo. O objetivo é que a cada passo da corrida, o espaco
de configuragdes a serem avaliadas ® diminua até que todas as configuracdes sejam descartadas
ou quando um tempo 7" predefinido for alcancado. Um algoritmo de corrida genérico pode ser

descrito pelo pseudocddigo a seguir:

A abordagem por corrida que utiliza o teste estatistico Friedman two-way analysis of
variance ranks é denominado F-Race (CONOVER; CONOVER, 1980). Uma vez que o algoritmo
atingiu o passo k e n = |®;_1| configuragdes ainda estdo no processo de corrida, o teste de Fried-
man assume que o custo observado sdo as varidveis aleatérias c(6y,i;),c* (02, i;), ...,c*(6,, i)
denominadas blocos (DEAN; VOSS, 1999), em que cada bloco corresponde ao resultado compu-
tacional na instancia i; para cada configuracdo na corrida no passo k. Dentro de cada bloco as
quantidades cX(8i;) sio enfileiradas da menor para a maior e para cada configuracio 0 ;i € Op_1
€ R, ; € o rank de 6; dentro do bloco [, R; = YR, ;j a soma dos ranks sobre todas instancias i;
com 1 <[ <k. O teste de Friedman considera a seguinte estatistica (CONOVER; CONOVER,
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Algoritmo 2: Algoritmo de Corrida genérico
Input: M
numExperimentos < 0;
numlnstancias < 0;
C < alocarMatrix(tam(base),®);
sobreviventes + O;
repeat
i < escolhelnstancia(base);
numliInstancias < numliInstancias + 1;
for 0 € sobreviventes do
s < executa(0,i);
numExperimentos <— numExperimentos + 1;
ClnumlInstancias, 0 < avalia(s);

e e N A N R W N -

o
]

12 sobreviventes < eliminaCandidatos(sobreviventes,C, Friedman);

13 until numExperimentos+|sobreviventes|>M e numlInstancias+ 1 >tam(base);
14 0 < selecionaMelhores(sobreviventes,C);

15 return 0;

1980):

p_ (DT Ry — o)
- Zk Zn' R2 _ kn(n+1)? ’
1=1 &j=1 17 3

Sob a hipétese nula de que todos os rankings possiveis dos candidatos dentro de cada
bloco sdo igualmente provéveis, 7 é X? distribuido com n — 1 graus de liberdade. Se o T
observado exceder o (1 — &) de tal distribui¢@o, o nulo € rejeitado, no nivel aproximado, em
favor da hipétese de que pelo menos um candidato tende a produzir um melhor desempenho que

pCIO menos um outro.

Se o nulo for rejeitado, realizam-se comparagdes entre pares de candidatos individuais.

Os candidatos 6; e 6, sdo considerados diferentes se:

R — Ryl

nn 2
2K(1— ) (Th T, R~
(k—1)(n—1)

onde ] _¢/> € 0 quantil 1 — ¢¢/2 da distribuig@o ¢ de Student (CONOVER; CONOVER, 1980).

>l_a/2

No F-Race, se no passo k o nulo da comparacio agregada nao € rejeitado, todos os candi-
datos em ®;_; passam para ®;. Por outro lado, se o nulo for rejeitado, as comparagsubsubdes
em pares sao executadas entre o melhor candidato e os outros. Todos os candidatos que possuem

qualidade significativamente pior do que os melhores sdao descartados e nao aparecerdao no ®y.
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2.5.2.3 Abordagem por Metodologia de Superficie de Resposta

A metodologia de superficie de resposta (RSM) € uma colecdo de técnicas matemadticas e
estatisticas para constru¢do de modelos empiricos. Através de planejamento de experimentos, o
objetivo € otimizar a resposta (varidvel de saida) que € influenciada por varidveis independentes
(varidveis de entrada). Um experimento € uma série de testes em que mudancas sdo feitas nas

varidveis de entrada para identificar as razdes de mudangas nas varidveis de saida.

Originalmente, RSM foi desenvolvido para modelos experimentais de resposta (BOX;
DRAPER, 1987) e entdo migrado para a modelagem de experimentos numéricos. A diferenga das
duas propostas estd no tipo de erro gerado pela resposta. Em experimentos fisicos, a imprecisao
pode ser devida, por exemplo, a erros de medi¢do, enquanto, em experimentos computacionais,
o ruido numérico € resultado da convergéncia incompleta de processos iterativos, erros de
arredondamento ou a representagao discreta de fenomenos fisicos continuos. No RSM , os erros

sdo aleatorios.

A aplica¢do do RSM para a otimizacao visa reduzir o custo de métodos de andlise caros
(por exemplo, método de elementos finitos ou andlise CFD) e seus ruidos numéricos associados.
O problema pode ser aproximado com suavizagdo de fun¢des que melhoram a convergéncia
da otimizac¢do reduzindo os efeitos do ruido e permitindo o uso de algoritmos baseados em
derivadas. Venter, Haftka e Starnes Jr (1996) discutiram as vantagens da utilizacdo de RSM para

aplicacdes de otimizacdo em projetos.

Por exemplo, no caso da otimizacdo da calcinacdo de cimento romano, o engenheiro
quer encontrar os niveis de temperatura x| e tempo x, que maximizam a for¢a de idade precoce
y do cimento. A forca da idade precoce é uma funcdo dos niveis de temperatura e tempo, da

seguinte forma:

y=f(xi,x)+¢€ (2.22)

em que € representa o ruido ou erro observado na resposta y. A superficie representada por

f(x1,x2) é denominada superficie de resposta.

A resposta pode ser representada graficamente, seja no espaco tridimensional ou como
tramas de contorno que ajudam a visualizar a forma da superficie de resposta. Os contornos sao
curvas de resposta constantes desenhadas no plano x;,x;, mantendo todos as outras varidveis
fixadas. Cada contorno corresponde a uma altura particular da superficie de resposta, como

mostrado na Figura 1.

2.5.2.4 Fungdo Modelo Aproximada

Geralmente, a estrutura do relacionamento entre a varidvel de resposta e as varidveis
independentes sdo desconhecidas. O primeiro passo no RSM € encontrar a aproximacgao adequada

para o relacionamento. As formas mais comuns siao polindmios de baixa ordem (primeira ou
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Figura 1 — Superficie de resposta tridimensional e o contorno correspondente para a forca da idade inicial do
cimento romano onde x| € a subtemperatura de calcinagdo (C) e x; € o tempo de permanéncia (min.)

Fonte: (ALVAREZ, 2000)

segunda ordem), Além disso, a complexidade da func¢do ndo estd limitada a um polindmio, mas
pode ser generalizada com a inclusdo de qualquer operador matematico (fungdes trigonométricas,
etc). dependendo da compreensdo de engenharia do problema. Os coeficientes de regressiao
incluidos no modelo de aproximacdo sdo chamados parametros de ajuste e sdo estimados
minimizando a soma dos quadrados do erros (BOX; DRAPER, 1987):

P
G(a) =Y (wp(Fp—Fp(a))?) (2.23)
p=1

onde w), € um coeficiente de peso que caracteriza a contribui¢do relativa da informacdo de uma
func¢do original nos pontos p,p = 1,...,P. A constru¢dao de modelos de superficie de resposta
¢ um processo iterativo. Uma vez que o modelo aproximado é obtido, um modelo estatistico

determina se a solucao ¢ satisfatoria.

Para reduzir o nimero de andlises em simulagdes computacionais, sensibilidade de dados
pode ser usadas na construcido do modelo, embora esta informagdo nem sempre esteja disponivel
com um baixo custo. Se além dos valores da fungdo original Fj, = F'(x,,) sua derivada de primeira
ordem no ponto p € Fy,; = %—Z_’, com (i=1,...,N,p =1,..., P) séo conhecidos, a Equagdo (2.23)
pode ser substituido por (TOROPOV; FILATOV; POLYNKIN, 1993):

i'\lzl(Fp _Fp(a))z
N
Yl 1)2,1'

onde y > 0 é o parametro que caracteriza um grau de desigualdade da contribui¢do da resposta e

P
G(a) = Zl(wp((Fp —Fp(a))>+y ) (2.24)
=
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dos dados de sensibilidade.

2.5.2.5 Projeto de Experimentos

Um importante aspecto da RSM € o design ou projeto de experimentos (BOX; DRAPER,
1987), usualmente abreviado como DoE. Essas estratégias foram originalmente desenvolvidas
para modelagem de experimentos fisicos, mas também pode ser aplicado em experimentos

numéricos. O objetivo do DoE € a selecao dos pontos onde a resposta deve ser avaliada.

A maioria dos critérios para o design ideal de experimentos estdo associados com o
modelo matematico do processo. Geralmente, esses modelos matematicos sao polindbmios com
uma estrutura desconhecida, de modo que as experiéncias correspondentes sao concebidas apenas
para cada problema particular. A escolha do DoE pode ter uma larga influéncia na acurécia da

aproximacdo e no custo da constru¢do da superficie de resposta.

Em um DoE tradicional, as experiéncias de triagem sao realizadas nos estagios iniciais
do processo, quando € provavel que muitas das varidveis de projeto inicialmente consideradas
tenham pouco ou nenhum efeito sobre a resposta. O objetivo € identificar varidveis que t€m

grandes efeitos para uma investiga¢do mais aprofundada.

Uma descri¢ao detalhada sobre DoE pode ser encontrada em (BOX; DRAPER, 1987),
(MONTGOMERY, 1997), (SACKS er al., 1989), entre outros.

2.5.2.6 Experimento Fatorial

Para construir um modelo de aproximacao que capture interagdes entre as N varidveis,
uma aproximacao baseada em experimento fatorial completo (MONTGOMERY, 1997) pode
ser utilizada para investigar todas as possiveis combinagdes. Um experimento fatorial € uma
estratégia experimental em que varidveis do projeto variam em conjunto em vez de uma de cada

VEZ.

Os limites inferior e superior de cada uma das N varidveis de projeto no problema de
otimizacdo precisam ser definidos. O intervalo permitido € entdo discretizado em diferentes
niveis, se cada uma das varidveis for definida apenas nos limites inferior e superior (dois niveis),
o experimento é denominado 2V Fatorial Completo. Da mesma forma, se os pontos médios

estiverem incluidos, o experimento é denominado 3" Fatorial Completo como mostra a Figura 2.

Experimentos fatoriais podem ser usados para construir modelos de segunda ordem. Um
modelo de segunda ordem pode melhorar significativamente o processo de otimiza¢do quando
um modelo de primeira ordem sofre falta de ajuste devido a interacdo entre varidveis e curvatura

da superficie. Um modelo geral de segunda ordem € definido como:

n n n n
y:a0+2a,~xi+2ai,~xi2+zZaijxixj,i<j (2.25)

i=1 i=1 i=1i=1
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Figura 2 — Um experimento 33 Fatorial Completo (27 pontos)

Fonte: (MONTGOMERY, 1997)

onde x; e x; sdo varidveis de projeto e a sdo pardmetros de sintonizagdo.

A constru¢do de um modelo de superficie de resposta quadratica em varidveis N requer
o estudo em trés niveis para que os parametros de ajuste possam ser estimados. Portanto, pelo
menos (N + 1)(N +2)/2 avaliagdes de funcdo sdo necessdrias. Geralmente, para um nimero
de varidveis grande, o niimero de experimentos cresce exponencialmente (3" para um fatorial
completo ) e torna-se impraticavel, logo, o fatorial completo € utilizado para cinco varidveis ou

menos.

Se o niimero de varidveis de projeto se tornar grande, uma fragao de um fatorial completo
pode ser usada ao custo de estimar apenas algumas combinag¢des entre varidveis. Essa técnica
¢ denominada experimento fatorial fracionado e geralmente € usada para rastrear varidveis
importantes. Para um 3" fatorial, um (%)P fracdo pode ser construida, resultando em 3V 7
pontos. Por exemplo, para p = 1 em um 33 fatorial, o resultado é o experimento 33~! fatorial,
como mostrado na Figura 3 (MONTGOMERY, 1997).

Figura 3 — 3 fracdes de 1/3 de um experimento 3* fatorial

Fonte: (MONTGOMERY, 1997)
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2.52.7 Calibra

O algoritmo Calibra combina projeto experimental (exploration) e pesquisa local (ex-
ploitation) visando encontrar bons ajustes de parametros (ADENSO-DIAZ; LAGUNA, 2006).
Baseado em Design de Experimentos (DoE), o Calibra herda seus problemas de escalabilidade.
Um espacgo de parametro de crescimento linear permite que a quantidade de experimentos ne-
cessdrios cresca quadraticamente. A ferramenta Calibra 2 s6 pode ser usada para 5 parametros
discreto, exigindo que os parametros continuos sejam discretizados. A abordagem pode ser apli-
cada a todo um conjunto de instancias de treinamento, permitindo encontrar uma configuracao

robusta de parametros.

2528 SKO

Sequential Kriging Optimization (SKO, (HUANG et al., 2006)) € um algoritmo que
estende o projeto inicial de EGOs para algoritmos aleatorios ou fungdes com ruido. O algoritmo
baseia-se no projeto experimental e Krigagem, uma colecdo de técnicas de interpolagdo para a
criacdo de um modelo de superficie de resposta. O SKO restringe o usudrio a otimizar os parame-
tros continuos através de uma abordagem sequencial na qual o modelo vai sendo atualizado a

cada iteracdo até que uma certa qualidade ou limite de tempo seja atingido.

2529 SPO

Outra extensdo sequencial do EGO foi apresentada em Bartz-Beielstein, Lasarczyk e
Preu3 (2005), adicionando-se distribuicdo gaussiana com média zero de variincia que representa
o erro do modelo experimental acrescido do ruido experimental. A Otimizacdo Sequencial
de Parametros (SPO) ndo é um algoritmo, mas uma metodologia que enfatiza o sintonizador
a fazer as perguntas certas a fim de reduzir a quantidade de experimentos para a criagdo de
um modelo adequado do espago de parametros. A versdo original do SPO pode manipular
somente parametros continuos. Hutter ez al. (2009a) ampliou a estrutura de SPO por um projeto

experimental inicial baseado em Latin hypercube sampling (LHS).

25210 SMAC

Em Hutter, Hoos e Leyton-Brown (2011), define-se um modelo geral para ajuste de
parametros chamado de Otimizacdo baseada em Modelo Sequencial (Sequential Model based

Optimization - SMBO), consistindo de trés etapas repetidas:

e O ajuste do modelo;

e A selecdo de novas configuracdes a serem investigadas;
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e Uma fase de intensificacdo limitada pelo tempo, na qual as configuragdes sdo testadas
em um subconjunto selecionado aleatoriamente de um usudrio especificado conjunto de

treinamento.

A Configuracio Sequencial do Algoritmo Baseado em Modelos é uma implementagdo do
SMBO, na qual o treinamento consiste em avaliacdo de aptidao com base em configuracdes de
pardmetros distribuidas aleatoriamente bem como na melhoria esperada. E o primeiro algoritmo
que aborda a otimizagdo de vdrias instancias de problemas, sendo capaz de lidar com parametros
continuos, discretos e categéricos da mesma forma. A interpolacdo de modelo utiliza uma
métrica de distancia, baseada na distancia de Hamming ponderada e Florestas Aleatdrias, para
parametros categéricos. Uma Andlise de Componente Principal € executada para rastrear o espago
do problema. Os autores consideram a abordagem como um algoritmo de corrida agressivo,

porque rejeita as combinagdes online.
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CAPITULO

PROBLEMAS DE PROGRAMACAO DE
TAREFAS

Em um modelo programacdo de tarefas, cada trabalho deve ser processado em um
conjunto de maquinas em ordem especificada. O objetivo da programacgdo € determinar a
sequéncia de tarefas para otimizar uma dada fun¢do objetivo. Em qualquer momento, cada
maquina pode processar no maximo uma tarefa de cada vez, e cada tarefa pode ser processada
por uma maquina de cada vez e em ordem, ou seja, uma tarefa nao pode ser antecipada por

outras.

Problemas de FlowShop (como sao denominados) ocorrem amplamente na producao
industrial e fabricagdo mecanica como observamos em Jiang et al. (2015), Jun e Park (2015) e
Tang e Wang (2010) e sdo considerados NP-Dificeis (RUDEK; RUDEK, 2013). Por exemplo,
em um processo de fabrica¢do de aco, o ago fundido € moldado em lajes semi-acabadas, Depois

de serem aquecidas pelo forno térmico, as lajes sdo enroladas em produtos no laminador.

Desde de que o primeiro algoritmo foi apresentado por Johnson (1954) para um problema
FlowShop com duas méaquinas com o objetivo de minimizar o tempo para a ultima tarefas ser
processada pela tltima maquina (objetivo conhecido como makespan), muitos trabalhos tém
sido conduzidos nessa drea. Uma pesquisa abrangente sobre problemas de FlowShop até 2010
pode ser encontrada em Potts e Strusevich (2009) e Bai e Ren (2013).

Em Rudek e Rudek (2013), provaram a complexidade NP-dificil para o problema de
minimizacdo de makepan em problemas FlowShop de duas maquinas quando os tempos de
processamento do trabalho s@o descritos por fun¢des dependentes da posicao ndo decrescentes
(efeito de envelhecimento) em pelo menos uma maquina e indicaram complexidade NP-Dificil se
os tempos de processamento do trabalho variam em ambas as maquinas. Em Aydilek e Allahverdi
(2013), foi apresentado um algoritmo heuristico de tempo polinomial para o problema FlowShop

com makespan de duas mdquinas com datas de lancamento. Para facilitar a minimizagao de
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FlowShop de maquinas com problema de consideragdes de aprendizado, Chung e Tong (2011)
propuseram um teorema de dominédncia e um limite inferior para acelerar o algoritmo de branch-
and-bound para buscar a solugdo ideal. Para o critério de makespan, uma heuristica construtiva
de alto desempenho com uma estratégia eficaz de desempate foi proposta por Ying e Lin
(2013) visando melhorar a qualidade das solugdes. Da mesma forma, Gupta, Nailwal e Sharma
(2014) propuseram um algoritmo heuristico alternativo que é comparado com os algoritmos
de benchmark, Palmer, CDS e NEH (explicados na Se¢do 3.2), para resolver o problema de
programacdo de tarefas com minimizacdo de makepan. Para o resultado do critério relacionado
as tarefas, Bai (2015) apresentou a otimizac¢ao assintdtica dos algoritmos baseados no tempo de
processamento mais curto visando otimizar o tempo de conclusdo quadratica total com datas de

lancamento.

3.1 Problema FlowShop Permutacional

Um problema de sequenciamento é definido como, dado um conjunto de tarefas F que
precisam ser concluidas, cada uma das n € F tarefas requer um conjunto M de miquinas com
cardinalidade m. O objetivo € prover uma ordem de alocacdo das mdquinas as tarefas de forma a

minimizar o tempo de execu¢do de todas as tarefas.

O FlowShop permutacional representa um caso particular de problema FlowShop em
que a sequéncia de maquina deve ser a mesma para todas as tarefas e a sequéncia de tarefas
também deve ser a mesma. Esse problema € considerado intratavel, pois o espaco de solugdes

possiveis tem tamanho n!

1121314 ]5[6][7]8

Figura 4 — Representagdo de uma solucio de Flowshop Permutacional com 8 tarefas e duas maquinas. Independente
do nimero de maquinas a ordem das tarefas deve ser a mesma.

Fonte: AUTOR

Um problema FlowShop permutacional é frequentemente descrito pelos simbolos
n|m|permi|C,,qx, em que n representa o numero de tarefas, m representa o nimero de méaquinas,
prmu define o tipo de problema FlowShop (esse caso € especificamente permutacional), Gy €
o makespan. Dado que #; j(1 <i<n,1 < j <m) sdo os tempos de processamento da tarefa i na
maquina j, assumindo que o tempo de preparagdo para cada tarefa é zero ou estd incluido no
tempo de processamento t; j, T = (j1, j2, ..., jo) € uma sequéncia de processamento das tarefas.
[T é o conjunto de todas as sequéncias possiveis de tarefas, C(j;,k) é o tempo necessario para

que a tarefa j; seja completada na maquina k e toda tarefa serd processada da maquina 1 para
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mdquina m ordenadamente. O objetivo de achar a sequéncia de tarefas que tenha o tempo minimo

para que a ultima tarefa seja processada na ultima maquina € dado por:

C(ji, 1) =tj,, (3.1

C(ji,1) = C(ji1,1) +1j1,i = 2,3,...,m, (3.2)

C(j1,k) =C(ji.k— 1)+t 4,k =2,3,...,m, (3.3)

C(ji,k) =max  [C(ji—1,k),Cjik— )] + 1,4, =2,3,.on k=2,3,...,m, (3.4)

7. = arg[Cuax() = C(ju,m)] = min,Vm € [ | (3.5)
em que 7, € a sequéncia de tarefas mais otimizada que gera o makespan minimo Cyqy (7).

O gréfico de Gantt representado na Figura 5 ilustra visualmente a sequencia de processa-

mento de uma solugdo hipotética ao longo de um conjunto de 4 maquinas.
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Figura 5 — Grafico de Gantt para o exemplo da FlowShop Permutacional com o melhor makespan

Fonte: (RUIZ, 2015)

Existem muitos estudos sobre como resolver o problema de maneira exata. Pode-se citar
o algoritmo baseado em branch-and-bound que emprega distribui¢do de tarefas entre processos
vidveis(KOUKI; JEMNI; LADHARI, 2011), cujos resultados se mostraram encorajadores para
resolver os benchmarks de Taillard (TAILLARD, 2013a).

Contudo, estas técnicas podem ser computacionalmente custosas, mesmo para instancias
médias, e assim, ndo podem ser aplicadas para problemas reais . Para contornar essa situacao, mé-
todos heuristicos que garantem a obtencao de solugdes aceitdveis com recursos computacionais
razodveis possuem vantagem em eficiéncia. Interesses recentes em desenvolvimento eficiente de
algoritmos tém resultado na atencao considerdvel para metaheuristicas que sdo particularmente

atrativas para instancias em larga escala (TSAI et al., 2009).

Exemplos de contribui¢des significantes para a pesquisa de metaheuristicas na solucdo de

problemas FlowShop permutacional sao: algoritmo MOACSA de Yagmahan e Yenisey (2010),
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algoritmo CR(MC) de Rajendran (1995a), algoritmo ACO Lamoudan ez al. (2012) e algoritmo
HAMC (HAMCI1, HAMC2, HAMC3) de Ravindran e Selvakumar (2005). Em seguida foram
explicados métodos exatos e heuristicos conhecidos utilizados para resolu¢do de problemas
FlowShop.

3.2 Métodos Exatos

Conforme mencionado acima, os problemas FlowShop pertencem a uma classe de pro-
blemas NP-dificeis. Portanto, métodos exatos sao apenas adequados para alguns problemas de
tamanho pequeno, por isso, para se familiarizar mais com as contribui¢des iniciais, uma aborda-
gem por Programacdo Dindmica e também, o conhecido algoritmo na literatura que implementa
a regra de Johnson foram descritos nas Se¢des 3.2.1 e 3.2.2. Ambos podem ser usados para
problemas de minimizagdo de makespan em que m = 2 ou formalmente descrito por Conway
e Maxwell (1967) como n/2/F /Cyayx € para problema permutacionais do tipo F/prmu/Cyay.
Além disso, outras abordagens foram propostas, como exemplo temos: abordagens branch-and-
bound ( (IGNALL; SCHRAGE, 1965),(LOMNICKI, 1965), (DANIELS; MAZZOLA, 1994)),
Regras de Eliminacdo (BAKER, 1974), Algoritmos de Geracdo de Linhas (FRIEZE; YADE-
GAR, 1989) e até mesmo Modelos MILP para SDST (tempos de configuracdo dependentes da
sequéncia) e problemas SSIST (tempos de configuragao independentes da sequéncia separaveis)
(JR; TSENG, 1990) .

3.2.1 Programacao Dindmica

Programacao Dinamica € utilizada para resolver problemas FlowShop de tamanho pe-
queno (HELD; KARP, 1962). Dado que a; seja representativo para t1; (tempo de processamento
da tarefa i na maquina 1) e b; para fp;. Suponha que o1, 09, ..., 0 é a permutacao para as tarefas
T\,T»,...,T;. Para esta sequéncia, f1 e f2 sdo o momentos em que o processamento dos trabalhos
T\,T5,...,T; sao completados nos processadores (mdquinas) 1 e 2, respectivamente. t = f2 — f1,
O estado dos processadores (maquinas) na sequéncia das decisdes € completamente caracterizado

port.

Seja g(s,t) o comprimento de uma sequéncia ideal para o subconjunto de trabalhos s sob
o pressuposto de que a maquina 2 ndo estd disponivel até o tempo ¢. o Comprimento de uma
programagao ideal para o conjunto de trabalho (1,2,...,n) é g((1,2,...,n),0). Como o principio

¢é valido, obtém-se:

g<(17277n)50) = min a,~—|—g((1,2,...,n) _iabi) (3.6)
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Esta equacdo pode ser simplesmente generalizada para s e ¢ da seguinte maneira:

g(s,t) :miéla,-—l—g((s) —i,b; + max(t — a;,0)) (3.7)
IS

O termo max(f — a;,0) participa da equagdo pois a tarefa f,; ndo pode comecar até
max(a;,t). Consequentemente f» — f| = b; + max(a;,t) — a; = b; + max(t — a;,0). A equagado

acima leva a regra de Johnson explicada na proxima sec¢ao (BAKER, 1974).

3.2.2 Regra de Johnson

O campo de problemas de sequenciamento sofreu grande influéncia dos estudos reali-
zados por Johnson (1954). A regra de Johnson forneceu uma base para o desenvolvimento de
uma abordagem heuristica para problemas maiores (como em procedimentos Gupta e CDS) com

grande sucesso.

A regra de Johnson que € a regra 6tima mais conhecida aplicdvel a classes de problemas
FlowShop diz que a tarefa i precede a tarefa j em uma sequéncia 6tima se: min(t;,¢j2) <
min(t,1;1). Implementando a regra de Johnson, o problema do FlowShop para m = 2 e makespan
como critério de desempenho ou n/2/F /¢y, podem ser resolvidos de forma otimizada pelo

seguinte procedimento:

1. Encontre min;(t;1, 1)
2. Se o tempo de processamento minimo requer:

a) Madquina 1: coloque a tarefa associado na primeira posi¢ao disponivel em sequéncia

e va para o passo 3

b) Madquina 2: coloque a tarefa associado na tltima posicdo disponivel em sequéncia e

va para o passo 3

3. Remova a tarefa atribuida da consideracdo e volte para o Passo 1 até que todos as posi¢cdes

em sequéncia sejam preenchidas.
O procedimento também pode ser descrito da seguinte forma:

1. Dados U = (j|t;i <tjp) eV = (jltj > 1))

2. Organize os membros do conjunto U em ordem ndo decrescente de 7;; € membros do

conjunto V na ordem ndo crescente de 7.

3. Uma sequéncia 6tima € o conjunto ordenado U seguido pelo conjunto ordenado V.
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Além disso, existem algumas extensodes da regra de Johnson, uma € para m = 3 e critério
makespan. essa extensao define que uma generalizacdo € possivel quando a segunda maquina é
dominada (ou seja, quando nenhum gargalo poderia ocorrer na segunda maquina). Esta extensao

¢ descrita a seguir:

1. Se ming(t;;) > maxy(ty2), entdo a tarefa i precede a tarefa j em uma sequéncia Gtima se :
min(t; +ti2,¢j2 +1;3) < min(ti +1;3,tj1 +1)2)
2. Se ming(#;3) > maxy(fy), entdo a tarefa i precede a tarefa j em uma sequéncia 6tima se :

min(t; +ti2,tj2 +1;3) < min(tip +1;3,tj1 +1j2)

Para aplicar esses resultados em um algoritmo, € possivel usar um componente principal
implementando a regra de Johnson, com o primeiro passo para procurar um minimo na forma de
min(t;; +1p,t +1;3) ao invés de procurar o tempo de processamento minimo. Além disso, se
ndo houver presente dominancia, também € sabido que, o componente principal produz a mesma
sequéncia ideal para os sub-problemas de 2 méquinas representados pelo conjunto (#;1,¢) e

(ti2,;3). Entdo essa sequéncia é 6tima também para o problema de trés maquinas.

Existem outros tipos de generalizacao para o caso de duas miquinas, como anélises de
Mitten (1959) para um problema de duas maquinas envolvendo a adi¢do de atrasos. Naquele
trabalho, em muitas situagdes préticas, € possivel iniciar a operacdo 2 antes da operacao 1 estar

totalmente completa.

Esta estrutura pode aparecer quando as tarefas consistem em grandes partes que podem
ser divididas em subpartes e onde as subpartes concluidas podem prosseguir para uma operagao
subsequente sem esperar o tarefa toda ser processada. Essa estrutura, é chamada fase de colapso.
Nessa fase, ha um intervalo especifico a;, chamado de inicio de atraso, tal que A operagdo j»
pode ser iniciada assim que as unidades de tempo a;, ap0s a operagao j;, forem iniciadas. Em
particular, o rigoroso requisito de precedéncia do modelo FlowShop requer j = t;;, mas uma

fase de colapso, permite a; <1j;.

O problema do FlowShop de duas maquinas tem sido considerado em muitas pesquisas
com diferentes objetivos e premissas. Allahverdi e Al-Anzi (2002) usaram uma Problema do
FlowShop de 2 maquinas com atraso maximo para modelar objetos de dados para aplicagdes Web
entre outras aplicacdes (ALLAHVERDI, 2004). Cheng, Gupta e Wang (2000) consideraram um
FlowShop de duas maquinas sem espera com restricdes de disponibilidade; Sen, Sulek e Dileepan
(2003) também se concentraram em um FlowShop de duas maquinas sem espera; T kindt, Gupta
e Billaut (2003) trabalharam em duas maquinas com critério secundério; Allahverdi (1995)
concentrou-se em um problema de FlowShop de duas maquinas com tempos de configuracao

independentes de sequéncia para minimizar o tempo médio de fluxo. No entanto, embora exista
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muitas pesquisas sobre este tipo de problema, as mesmas nao demonstram aplicagdes no mundo
real, a falta dessas aplicacdes e estudos de caso no campo industrial sdo importantes para projeto
de solugdes de maior qualidade. Neste trabalho, experimentos foram realizados com instancias

aleatorias e realisticas para suprir essa necessidade.

3.3 Heuristicas Construtivas

Heuristicas construtiva constroem uma solucao passo a passo, introduzindo um elemento
da solugdo a cada passo. Conforme mencionado acima, abordagens baseadas em métodos
exatos como Programac¢do Dindmica, Branch-and-Bound, Algoritmos de Geracao de Colunas,
Programacdo Inteira , entre outros, ndo conseguem resolver de maneira eficiente problemas de
FlowShop por necessitarem uma grande quantidade de recursos computacionais, sendo assim,
solucdes pouco escaldveis. Consequentemente, abordagens heuristicas tem sido propostas em
vdrias pesquisas tais como: Dudek e Jr (1964), Palmer (1965), Campbell, Dudek e Smith (1970),
Gupta (1971), Bonney e Gundry (1976), Dannenbring (1977), King e Spachis (1980), Nawaz, Jr
e Ham (1983), Hundal e Rajgopal (1988), Koulamas (1998), Sarin e Lefoka (1993), Pour (2001),
Framinan, Leisten e Rajendran (2003). Além disso, para tais heuristicas construtivas, existem
algumas heuristicas de melhoria, incluindo: Dannenbring (1977) e Ho e Chang (1991). Nesse
sentido, as Secdes seguintes descreveram alguns algoritmos heuristicos construtivos iniciais
que foram pistas para os pesquisadores desenvolverem muitas outras técnicas conhecidas na

literatura.

3.3.1 Algoritmo de Palmer

Palmer (1965) sugeriu um algoritmo usando o conceito de um indice de inclinacdo para
cada tarefa que € uma medida de se uma tarefa passa de um tempo de processamento mais curto
para um mais longo na sequéncia. A sequéncia € entdo construida com indices de inclinacao
descendente, com a ideia de que tarefas que tendem a ir de tempos de processamento mais curto
para tempos de processamento mais longo na sequéncia de operacdes sao processadas primeiro.
Embora possa haver vérias maneiras de implementar este preceito, Palmer propds um indice de

inclinagdo S7; para a tarefa i como:

Z — (27— 1)]tj/2 (3.8)

em que ¢;; € o tempo de processamento para a tarefa i na maquina j e m € o nimero de méaquinas.

Assim, a permutagdo € determinada usando a ordenagdo :

Slm > 51[2] > .. > Sl[n]

para m = 2, o algoritmo se transforma no algoritmo de Johnson
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3.3.2 Algoritmo de Gupta

Gupta (1971) prop6s que para m = 2, o index da tarefa pode ser calculado como:

Shi=eif | _min_ (fi+ligerr)) G2

em que

1 se t <tim
e =
—1 se tj1 > tim

entdo a ordem da permutagdo

SI[I] > Sl[z] > ... > Sl[n]

faz uma boa permutacio. Ele também observou que quando a regra de Johnson € otimi-
zada no caso das trés maquinas, € na forma dos célculos acima mencionados para m = 3 e entdo
comparou essa heuristica com a de Palmer descobrindo que ela gera melhores resultados do
que em uma maioria substancial de casos. Além disso, Gupta investigou um conjunto de outras

heuristicas que também sdo baseadas em construgdo via regras transitivas.

3.3.3 Algoritmo CDS

Campbell, Dudek e Smith (1970) propuseram um algoritmo para problemas de makepan
denominado algoritmo CDS. Usando dois principios principais, esse procedimento encontra boas
solucdes usando a regra de Johnson de forma heuristica e geralmente criando vdrias sequéncias,

sendo a melhor, escolhida.

O algoritmo CDS cria m — 1 problemas artificiais de duas méquinas e, em seguida,
resolve-os implementando o algoritmo de Johnson. Entdo, a melhor m — 1 solug@o obtida torna-
se a melhor solucdo para o problema principal. Geralmente, os tempos de processamento para os

subproblemas para a tarefa i na maquina j no estigio k devem ser calculados como:

k m

!/ /

g = Z lij e Ip= Z lij (3.10)
j=1 j=m—k+1

Campbell, Dudek e Smith (1970) testaram e compararam os resultados com o a heuristica

de Palmer descobrindo que o algoritmo CDS € geralmente mais eficaz para pequenos e grandes

problemas com os tempos de computacdo da mesma magnitude para n < 20.

3.3.4 Algoritmo NEH

Em Nawaz, Jr e Ham (1983), foi proposta uma heuristica com base no pressuposto

que uma tarefas com maior tempo de processamento total em todas as maquinas devem ter
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mais alta prioridade do que tarefas com menor tempo de processamento total em todas as
maquinas. Portanto, propde-se inicialmente arranjar as tarefas em ordem decrescente do tempo

de processamento total (calculado simplesmente por Z?’:l ij).

A heuristica NEH, em homenagem aos seus proponentes NAWAZ, ENSCORE e HAM,
usa a ideia de sequenciamento parcial, a sequéncia € construida através da introducdo de uma
tarefa por vez na sequéncia parcial, se existir k tarefas na sequéncia parcial anterior, em cada
inclusdo de tarefa é escolhida a melhor sequéncia parcial entre k+ 1 sequéncias parciais possiveis,
ou seja, a nova tarefa pode ser colocada em um dos k + 1 lugares possiveis na sequéncia parcial
e depois de escolher o melhor lugar desta tarefa, em relacdo ao makespan obtido, esta sequéncia

parcial € fixada para o restante do procedimento (inclusdo de uma nova tarefa).

Esta inclusdo € baseada na ordem decrescente dos tempos de processamento totais em to-
das as maquinas. Por enumeracdo total n(n— 1) /2 — 1, a sequéncia heuristica e consequentemente
a solugdo heuristica para o problema de makespan pode ser obtida. Estudos computacionais,
como Nawaz, Jr e Ham (1983) e Turner e Booth (1987), mostraram que a heuristica NEH € a
melhor das vdrias heuristicas construtivas conhecidas. No entanto, o procedimento de Koulamas
(1998),Sarin e Lefoka (1993) e Pour (2001) sdo reivindicados como de desempenho superior a
NEH.

3.4 Metaheuristicas aplicadas ao problema FlowShop Per-

mutacional

Heuristicas modernas t€m sido implementadas como algoritmos de melhoria que conse-
guem orientar a busca de modo a superar procedimentos tipicos de otimizac¢do local em termos
de qualidade das solucdes encontradas. Existem muitos desses algoritmos que foram imple-
mentados em problemas FlowShop, incluindo: Recozimento Simulado (SA) (OSMAN; POTTS,
1989), Algoritmos Genéticos (GA) (MURATA; ISHIBUCHI; TANAKA, 1996), Busca Tabu (TS)
(REEVES, 1993), abordagens Gulosas (RUIZ; STUTZLE, 2007), abordagem de Pesquisa de
Profundidade Variavel (NEGENMAN, 2001), métodos Piloto (VOSSS; FINK; DUIN, 2005),
Procedimentos de Subida da Encosta ISHUBUCHI; MASAKI; TANAKA, 1995) e métodos ba-
seados em otimizag¢do por Colonias de Formigas (ACO) (T"KINDT; GUPTA; BILLAUT, 2003).
Algoritimos hibridos, que combinam algoritmos de vérias formas também foram propostos com
sucesso (ZOBOLAS; TARANTILIS; IOANNOU, 2009).

3.4.1 Recozimento Simulado

Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983) introduziram o conceito de Recozimento Simulado
(Simulated Annealing - SA) considerando a analogia entre o processo de recozimento de sélidos e

o processo de resolucdo de problemas de otimiza¢do combinatdria. No entanto, foi originalmente
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desenvolvido como modelo de simulagdo para um processo de recozimento fisico de matéria
condensada (METROPOLIS et al., 1953). Laarhoven e Aarts (1987) iniciaram uma discussao
abrangente sobre a teoria e revisdo de vérias aplicacdes mostrando que o processo de recozimento

simulado converge para o conjunto de solu¢des globais 6timas sob certas condi¢des.

Muitas pesquisas foram feitas sobre a aplicagdo de SA para problemas de sequenciamento
incluindo Osman e Potts (1989), Ogbu e Smith (1990), Ishubuchi, Masaki e Tanaka (1995),
Zegordi, Itoh e Enkawa (1995), Liu (1999), Wodecki e Bozzejko (2001) e Zheng e Wang (2003a).
O procedimento principal da SA pode ser descrito a partir de uma solug@o inicial para o problema
e depois gerando uma nova solucdo candidata na vizinhanca na solu¢do atual. Se a nova soluc¢do
for melhor do que a solugdo atual, ela € aceita como a nova solugdo atual. Caso contrario, pode
ser aceita ou rejeitado dependendo de uma funcdo de probabilidade determinada pela diferenca
entre a funcdo objetivo das duas solugdes e por um parametro de controle chamado temperatura,

seguindo a convenc¢do em termodinamica.

Inicialmente, a temperatura € definida em alto nivel, como num processo de recozimento,
de modo que quase todos 0os movimentos tendem a serem aceitos enquanto nesse patamar de
entropia. Em seguida, reduz-se gradativamente durante a procedimento até que quase nenhum

movimento ser aceito. O procedimento SA pode ser descrito da seguinte forma:

1. Inicializacdo: parametros do recozimento

2. Selecione um mecanismo de iteracdo: uma receita simples para gerar uma transi¢do do

estado atual para outro estado por uma pequena perturbacao.
3. Avalie o novo estado, calcula AE (valor do estado atual menos valor de novo estado).

4. Se o novo estado for melhor, torne-o estado atual, de outra forma, probabilisticamente
aceita ou rejeita-o (com uma determinada funcao de probabilidade geralmente chamada

fun¢do de probabilidade de aceitacio)
5. Com base nas regras de parada, pare ou continue as iteracdes no Passo 2.

Para implementar uma SA em aplicacOes especificas, como por exemplo, para proble-
mas FlowShop, itens como formas de gerar solu¢des de vizinhanca, denominado de esquema
perturbacio, programacao de resfriamento, que € uma temperatura decrescente, bem como a
relacdo entre a qualidade da solu¢@o e o tempo de computagdo, sdo muito importantes e devem
ser sintonizados de maneira apropriada. Os seguintes parametros devem ser determinados:

1. Valor inicial da temperatura

2. Funcido que determina como a temperatura é modificada
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3. Condicao do equilibrio Metropolis (METROPOLIS et al., 1953) sob cada temperatura,

isto €, o nimero de iteracdes a serem realizadas a cada temperatura

4. Critério de parada para terminar o algoritmo, isto €, o valor final do parametro de tempera-

tura.

Para um problema de FlowShop, diferentes esquemas de perturbagdo foram considerados.
Sridhar e Rajendran (1994) utilizaram trés esquemas de perturbacado (intercambios adjacentes,
esquema de insercdo e esquema de intercambio aleatério). Osman e Potts (1989) adotaram
intercambio de vizinhanca. Ogbu e Smith (1990) escolheram a inserc¢do e a troca entre pares
como o esquema de perturbacdo. Liu (1999) trabalhou no tamanho da vizinhanca e seu efeito
sobre o recozimento simulado para um problema de FlowShop usando uma vizinhanca de
tamanho varidvel para seu algoritmo SA proposto e projetando que variasse em func¢do do
niimero de testes até agora: tamanho = 1+ (n/2 —1)(1 —1/T)%*, em que ¢ é o niimero de testes
até o momento e 7 € o nimero total de testes para todo o processo. O tamanho da vizinhanga
para um método de troca pode ser caracterizado pela distancia entre a posi¢ao de duas tarefas
sendo trocadas na sequencia. A partir de qualquer um dessas duas tarefas, € possivel contar
para esquerda ou direita. A distancia entre as duas tarefas na sequéncia pode ser considerada
pelo nimero menor. Tian, Ma e Zhang (1999) usaram seis esquemas de perturbacio do seguinte

modo:

troca de duas tarefas adjacentes.

troca de duas tarefas.

Movendo uma unica tarefa.

Mover uma tarefa subsequente.

Inverter uma tarefa subsequente.

Inverter e / ou mover uma subsequencia de tarefas.

A escolha do esquema de resfriamento apropriado ou do cronograma de recozimento
também estd relacionada a qualidade da solucao e o tempo de computagdo. Normalmente, o
resfriamento ocorre por um fator de redu¢do a e uma funcio recursiva 8, = af3,_, em que
n € o estdgio no qual o horario de resfriamento é colocado. A probabilidade de aceitacao
geralmente € determinada pela fungdo e 9/kBr em que O € a diferenca entre a nova solugio
So e a solugdo anterior S, isto €, no que diz respeito ao makespan como critério objetivo
0 = Cmax(S) — cmax(So). Além disso, é sabido que se ¢;; denota o tempo de conclusio da ith
tarefa na sequencia de maquinas 1,2, ..., j, para diferentes problemas FlowShop com diferentes

politicas de armazenamento intermediario, Cuqx € Cum, €m que ¢;; pode ser definido como:
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e Para armazenamento intermedidrio ilimitado (UIS): ¢;; = max(c(,-,l) o Ci( j,l)) +1;

e Para armazenamento intermedidrio finito (FIS): ¢;; = max(c(i,l) jrCi(j—1) Climz—1)(j+1) —
tij) +tij

e Para nenhum armazenamento intermedidrio (NIS):c;; = max(c(i_l) JrCi(j—1)Cli—1)(j+1) —
fij) + tij

Portanto, pode-se alcangar 9§ para diferentes problemas de FlowShop com makespan.
k na fungdo ¢~ 9/kPr ¢ uma constante de Boltzman que no inicio da SA pode ser estimado por

k = [cmax(S) — cmax(So)]/Inpo/Po, em que pg € o valor inicial da probabilidade de aceitagdo.

No entanto, Ogbu e Smith (1990) mostraram que um SA com uma func¢do de proba-
bilidade de aceitacdo que é independente da mudanca no valor da funcdo objetivo ,8, proveu
solugdes com tdo boa qualidade quanto o esquema convencional (Metropolis). Portanto, a fun¢éo
de probabilidade de aceitagao, para & > 0, ou seja, aceitar uma solugdo pior, também pode
ser dada por algumas funcdes, como AP(k) = po(rf)*!,em que k =1 e rf < 1 é o fator de
reducdo.

Para comparar diferentes SA’s, ha algumas medidas de desempenho propostas. Por
exemplo, uma ¢é a otimizag@o da solug@o final: (¢yuax(T) — Chax) /Cinar» €M que T € o niimero
total de testes € ¢;qx(T) é 0 makespan da solugio final. Outra medida de performance pode ser

proposta para a eficdcia de todo o processo, tal como:

[ lmar(t) )/ (enarl©) ~ Gl G

em que Cpqx(t) é 0 makespan da melhor solugio encontrada por ¢ testes. A eficicia dada acima é

a area sob a curva de otimidade contra o ndmero de ensaios entre 0 e T testes.

O algoritmo 3 mostra o SA para o problema de FlowShop com critério makespan com 0s

parametros e detalhes descritos.
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Algoritmo 3: Recozimento Simulado
Input: Conjunto de pardmetros

1 Selecione uma solucao inicial Sp;

2 Configure Bo, Bfim, po. No:

3 Configure o de acordo com o tempo computacional permitido;

4 Estime ¢qe(S) — cmax(So) inicial e calcule k;

5 repeat

6

7

8

9

repeat
Selecione aleatoriamente uma solucao S da vizinhanca de Sy;
0+ Cmax<S) - Cmax(SO);
if 0 < 0 then
10 L So < 5;
11 else
12 Gere uma distribui¢do uniforme aleatéria entre [0,1];
13 if x < ¢~ 9/%B then
14 L So < S;
15 until o niimero de testes em B atinja Ny,
16 B+ af;

17 until B < Brim;
18 return a melhor solucdo S gravada no processo;

3.4.2 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu (Tabu Search - TS) foi proposta e bastante estudada por
Glover (1989) e Glover e Laguna (2013). Esta abordagem, a partir de uma solug¢do inicial,
iterativamente aplica um mecanismo de movimento para pesquisar a vizinhanga da solucdo atual
e escolher o movimento mais apropriado. A solu¢d@o vizinha € admissivel se ndo for considerada
tabu (proibida) ou se um critério de aspiracao (como permitir que todos 0s movimentos que

levem a um vizinho com melhor funcao objetiva do que encontrado até agora) seja cumprido.

Para usar as informacgdes sobre o histérico de pesquisas, os movimentos selecionados
sdo armazenados em uma estrutura de dados chamada lista tabu. Esta lista contém [ elementos
de cada vez e uma vez que um movimento € inserido, 0 mais antigo € excluido, ou seja, o
movimento selecionado é colocado na lista de tabu e permanece 14 para as proximas iteragdes.
Esse parametro, [/, € chamado de tamanho da lista de tabu. Para determinar este parametro,
existem atualmente trés alternativas (SARMADY, 2012): definir um valor constante, escolher
aleatoriamente de um determinado intervalo e mudar dinamicamente através de determinados

ajustes.

Apesar da simplicidade da TS, faz-se necessario a definicdo do mecanismo de vizinhanca,
tamanho da lista tabu etc. A construcao de tais componentes influencia o desempenho do
algoritmo, a velocidade de convergéncia, o tempo de execucdo, etc. Vdrias abordagens baseadas

em TS foram propostas para um problema FlowShop, incluindo Taillard (1990), Reeves (1993),
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Moccellin (1995), Nowicki e Smutnicki (1996),Ben-Daya e Al-Fawzan (1998) e o famoso
algoritmo SPIRIT proposto por Widmer e Hertz (1989).

Ben-Daya e Al-Fawzan (1998) implementaram um algoritmo de Busca Tabu com alguns
recursos extras, como esquemas de intensificacao e diversificacdo que proporcionam melhores
movimentos no processo de busca. O algoritmo proposto fornece resultados semelhantes ao TS
de Taillard (1990) e resultados ligeiramente melhores que a SA de Ogbu e Smith (1990).

Implementando propriedades de bloco, Solimanpur, Vrat e Shankar (2004) propuseram
um neuro-busca tabu e Grabowski e Wodecki (2004), uma abordagem rdpida de Busca Tabu para

problemas FlowShop Permutacional com critério de makespan.

Bem conhecido na literatura, o ¢ () (makespan) é dado pela melhor sequencia de

tarefas 7 e pode ser definido como:

Cmax(TT) = max + +...+ 3.12

max(T0) I<ti<n e i i<n ;pn ! JX;’, Pr(j)2 ; ;_lpn m) ( )
em que 7(j) é o jth elemento de permutac¢do 7. Em outras palavras, o makespan associado a 7
pode ser considerado como o melhor caminho do n6 (1,1) para o né (m,n) é um grafo orientado.
Cada sub-caminho do grafo horizontal é chamado de bloco, em outras palavras, se considerarmos

o caminho u = (uy,uy,...,uy,—1), tal que :

Cmax(T) = (7, u) = an 1+Zp71: 2t t+ Z Pr(j
J=uy Jj=um—1

bem como:

B = (m(ug—1), m(ug—1+1),..., (i)

que € um caminho critico em relacdo a 7, uma sequéncia de tarefas € chamado de bloco k em 7,

que € dependente de 7, mas por simplicidade, é representado como By.

Pode-se considerar muitos tipos de operadores de reordenacio, como trocar duas tarefas
adjacentes ou ndo adjacentes ou remover uma tarefa de seu lugar na sequéncia e inseri-la
em outra posic¢do. Taillard (1990) experimentalmente sugeriu que o dltimo, mover v = (x,y),
remover a tarefa colocada na posicao x e inseri-la na posic¢ao y, é mais eficiente e eficaz. como o
ndmero total dos movimentos a serem avaliados em cada iteracdo é (N — 1)? (alto para grandes
problemas), para reduzir o nimero de movimentos de algumas politicas de redu¢do com base

nas propriedades do bloco e observacdes podem ser usadas.

Por exemplo, uma propriedade elementar em termos aproximados mostra que as tarefas

em movimento em blocos com os operadores de movimentos discutidos ndo conseguem fazer



Capitulo 3. Problemas de programagdo de Tarefas 57

uma melhor configuracio, consequentemente, eles ndo sdo movimentos interessantes € 0 nimero
de movimentos pode ser reduzido. Além disso, os achados experimentais de Nowicki e Smutnicki
(1996) mostraram que poucas inser¢oes nos blocos adjacentes podem ser mais promissoras do
que outras posi¢des, que podem ser implementadas para reducdo adicional de movimentos, como
o que Solimanpur, Vrat e Shankar (2004) usaram em sua heuristica de busca de neuro-tabu para

um problema de FlowShop.

Grabowski e Wodecki (2004), para reduzir o gasto computacional, propuseram a utili-
zacgdo de limites inferiores no makespan para selecionar a melhor solucao e construir uma TS
muito rdpida para um problema FlowShop com critério de makespan. O algoritmo 4 exemplifica

o funcionamento da Busca Tabu.

Algoritmo 4: Busca Tabu
Input: S,Memoria Tabu
1 Inicialize a memoria Tabu;
2 while Critério de parada ndo for satisfeito do
3 s« MelhorVizinho(s, Vizinhana, MemriaTAbu); MemriaTabu.add(move(s,s ));

S¢S MemriaTabu.add(s);
4 if MemoriaTabu acionar a flag de escape then
L promova movimento de diversidade;

wn

¢ return a melhor solucdo S gravada no processo;

3.4.3 Colbnias de Formigas

O sistema de coldnias de formigas (ACS) proposto pela primeira vez por Dorigo e
Gambardella (1997) € uma das metaheuristicas mais recentes e promissoras para problemas
de otimizagdo combinatdria. A otimizagdo por coldnias de formigas (ACO) simula os habitos
coletivos de forrageamento de formigas, se arriscando por comida e trazendo de volta ao ninho.
Formigas reais s@o capazes de encontrar o caminho mais curto de uma fonte de alimento para o

seu ninho sem usar pistas visuais pois as mesmas possuem pouca visao.

As formigas comunicam informagdes sobre fontes alimentares via uma esséncia aroma-
tica. Esta substincia quimica depositada enquanto viajam é chamada feromo6nio. Uma maior
quantidade de feromonio no caminho d4 a uma formiga um estimulo mais forte e, portanto, uma
maior probabilidade de seguir aquele caminho. Formigas, essencialmente, se movem aleatoria-
mente, mas quando encontram uma trilha de feromodnio, decidem (dependendo da quantidade
de feromdnio no caminho potencial), segui-lo ou ndo, e, se o fizerem, depositam seu préprio
feromonio na trilha, o que refor¢ca o caminho. Uma vez que as formigas que passam por uma
fonte de alimento por um caminho mais curto voltardo ao ninho mais cedo do que as formigas
através de caminhos mais longos, o caminho mais curto terd uma maior densidade de trafego e,
portanto, a quantidade de feromodnio depositada no caminho mais curto crescerd mais rapido.

Além disso, com o tempo, o feromonio evapora e como as formigas que tomam o caminho mais



Capitulo 3. Problemas de programagdo de Tarefas 58

curto voltardo ao ninho primeiro com comida, o caminho mais curto possui mais feromonio.
Consequentemente, o caminho mais curto torna-se uma alternativa mais atraente para outras
formigas. No entanto, ha sempre uma probabilidade de uma formiga nao seguir uma trilha de
feromonio bem marcada, essa probabilidade (embora talvez pequena) permite a exploracdao de

outras trilhas.

O comportamento de forrageamento descrito de colonias reais de formigas pode ser
usado para resolver problemas de otimizagdo combinatdria por simulacdo: o valor objetivo
correspondente a qualidade da fonte de alimento, formigas artificiais buscando no espaco
de solucdes simula formigas reais que buscam em seu ambiente € uma memoria adaptativa
correspondente a trilha de feromo6nios. As formigas artificiais estdo equipadas com uma funcao

heuristica local para orientar sua pesquisa através do conjunto de solugdes viaveis.

O ACO foi aplicado para resolver diferentes tipos de problemas de otimiza¢do combi-
natéria incluindo o TSP (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997), QAP (Problema de atribui¢ao
quadrética) (GAMBARDELLA; TAILLARD; DORIGO, 1999), o Problemas de sequencia-
mento (COLORNI ez al., 1994), VRP (Vehicle Routing Problem) (BULLNHEIMER; HARTL;
STRAUSS, 1999), o problema de coloracdo de grafos (COSTA; HERTZ, 1997), o Problema
de Particdo (KUNTZ; LAYZELL; SNYERS, 1997) e o problema das redes telecomunicacao
(SCHOONDERWOERD et al., 1997).

Existem algumas pesquisas sobre a implementacdo de ACO para o problemas FlowShop.
T’kindt, Gupta e Billaut (2003) propuseram um algoritmo ACO para minimizar o tempo de
conclusdo total. Rajendran e Ziegler (2004) consideraram o problema FlowShop Permutacional
com o objetivo de minimizar o makespan, seguido pela consideracdo da minimiza¢do do tempo
total de fluxo de trabalho. Eles propuseram dois algoritmos de col6nia de formigas. O primeiro
algoritmo amplia as ideias da coldnia de formigas do chamado sistema de coldnia max-min
(MMAS) de Stiitzle e Hoos (1998), incorporando a regra de soma sugerida por Merkle e Midden-
dorf (2000) e uma técnica de busca local recentemente proposta. Os primeiros artigos aplicando
ACO (ainda denominado Ant Colony System - ACS) para n/m/p/cmax ou F / prmu/cqy foram
feitos por Stiitzle e Hoos (1998) e Ying e Liao (2004), que, conduzidos no bem conhecido
benchmark de Taillard (1990), mostraram que a abordagem ACS € uma metaheuristica efetiva

para problemas FlowShop.

Como exemplo, pode-se descrever a representacao do problema FlowShop Permutaci-
onal com critério demakespan no ACO. Este problema pode ser representado por um grafo
disjuntivo G = (0,C, D), em que O é um conjunto de nds, C € um conjunto de arcos conjuntivos

direcionados e D € um conjunto de arcos disjuntivos ndo direcionados.

A Figura 6 mostra uma instancia de 3/4/p/cmax (YING; LIAO, 2004)). Os arcos dis-
juntivos nao direcionados D de m saltos, um para cada maquina, podem determinar a ordem
de processamento da operagcdo na maquina; e enquanto em problemas de permutagdo todos os

trabalhos tem a mesma sequéncia de pedidos em cada médquina , basta encontrar a primeira
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sequencia do salto.

Em uma abordagem baseada em ACS, primeiro um conjunto de formigas artificiais
estd inicialmente posicionado no né inicial de acordo com alguma regra de inicializacio (por
exemplo, aleatoriamente). Cada formiga constréi um caminho que € uma solugdo viavel para
o problema (n/m/p/cmax), isso é feito aplicando repetidamente uma regra estocéstica gulosa,
que € chamada de regra de transicao de estado. De acordo com Dorigo e Gambardella (1997) e
Ying e Liao (2004), na constru¢do de um caminho no ACS, uma formiga na posic¢ao atual do
no i escolhe o proximo nd j para mover-se aplicando a regra de transi¢do de estado dada pela

seguinte equagao:

i argmax([t(i,u)][n(i,u)]P] se q<qo (3.13)

J contrario
onde 7(i,u) é a trilha de feromdnio do arco (i,u). A heuristica n(i,u) = 1/8(i,u) é o inverso do
comprimento do né i ao né u(d(i,u)), Sk(i) € o conjunto de ndés que permanecem para serem

visitados pela formiga k posicionada no né i (para fazer uma solucdo factivel).

A constante B € um pardmetro que determina a importancia relativa do feromonio versus
distancia (§ > 0) sendo um nimero aleatério uniformemente distribuido em (0,1), g, € um
pardmetro (0 < go < 1) que determina a importéncia relativa de intensifica¢@o versus explorag@o.
J € uma varidvel aleatéria que da a probabilidade com que a formiga k no né i escolha mudar

para o n6 j que estd selecionado de acordo com probabilidade de distribui¢do:

[2(@. )]G
i,J)

NP se i :
. 7€ Sk(i)
pk(l7]) — ZuESk [ ( 5]

]7[ (i) (3.14)
0 contrario

Ao construir seus caminhos, os arcos escolhidos, as formigas sdo guiadas por ambas as
informagdes heuristicas e informacao de feromdnio. A regra de transicao do estado resultante
das Equagdes 3.13 e 3.14 favorecem a escolha de nds conectados por arcos mais curtos com uma

maior quantidade de feromonio.

Toda vez que uma formiga no né i tem que escolher um né j para se mover, é amostrado
um numero aleatério g, se g < go, entdo o melhor arco (de acordo com a Equacdo 3.13) €
escolhido (intensificacdo), caso contrdrio, um arco € escolhido de acordo com a Equacao 3.14

(exploragdo tendenciosa).

Ying e Liao (2004) definiram o comprimento entre o nd i € o né u do primeiro salto

como:

o(i,u) =1/n(i,u)
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Figura 6 — Uma insténcia de 3/4/P/c;uq,. Legenda: (...) Arcos para mdquina 1, (- - -) arcos para maquina 2, (- . -)
arcos para maquina 3 e (- . . -) arcos para miquina 4

Fonte: (HEJAZI*; SAGHAFIAN, 2005)

em que
0(i,0) = (m = )pum+ (m=3)pum -1+~ (m=3)pua—(m—1)pyy ~min(n(i,u)) +1 (i)

Ao construir seu caminho, uma formiga também atualiza a quantidade de feromdnio ao

aplicar a regra de atualizacdo local da seguinte maneira:

(i, j) = (1—p)(i,j) +pT (3.15)
no qual 7 € o nivel inicial de feromoénio e 0 < p < 1 € a evaporagdo do pardmetro feromonio.
O efeito da regra de atualizacdo local é fazer a escolha de arcos mude dinamicamente para
embaralhar o caminho. Se as formigas exploram diferentes caminhos, entdo ha uma maior
probabilidade de que uma delas encontre uma solu¢do melhorada do que se todas procurarem em
uma vizinhanca de um melhor caminho anterior. Toda vez que uma formiga constréi um caminho,
a regra de atualizacd@o local fard o feromonio de arcos visitados diminuir e tornar-se menos
atraente, assim, os nés em um caminho de formigas serdo escolhidos com menor probabilidade
na construc¢ao de outros caminhos de formigas. Consequentemente, formigas irdo favorecer a

exploracao de arcos ainda nao visitados e evitar a convergéncia para um caminho comum.

Finalmente, uma vez que todas as formigas terminaram suas trajetorias, trilhas de fe-
romonio nos arcos sao modificados novamente aplicando a regra de atualizacao global. Para
fazer a busca se mover direcionado, esta regra destina-se a fornecer uma maior quantidade de
feromonio a mais curta trajetdria e reforga-la. Portanto, apenas a melhor formiga que encontrou
a melhor solu¢do (caminho mais curto) até as iteragdes atuais do algoritmo € permitido depositar

feromonio. O nivel de feromonio pode ser modificado por:

1(i, j) = (1 — a)t(i, j) + aAT(i, j). (3.16)
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, sendo que:

A‘L'(i,j):{ (L;bl) se (i,j) € Melhor caminho global (3.17)

0 contrrio

Na Equagdo 3.16, o/(0 < ¢ < 1) € o pardmetro de evaporacdo de feromonio. Na Equacédo
3.17, Lgp, € o tamanho do melhor caminho encontrado até a iteragdo atual, assim, a equagdo 3.16
modifica o nivel de feromdnio para fazer a busca se mover em dire¢do aos caminhos mais curtos

refor¢ados.

3.4.4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (Genetic Algorithm - GA) foram descritos por Holland (1992)
baseados no processo de evolugdo biolégica com o duplo objetivo de: melhorar a compreensao
do processo de adaptacao natural e projetar sistemas artificiais com propriedades semelhantes
aos sistemas naturais (GOLDBERG; HOLLAND, 1988), durante a ultima década, os GAs
foram amplamente aplicados em muitos campos de otimizag¢do, como problemas de otimiza-
¢do combinatoria (por exemplo, no TSP e problemas de sequenciamento e agendamento: Jog
(1989),Whitley e Fuquay (1991), Ulder et al. (1990), Cleveland e Smith (1989), Gabbert (1991),
Nakano e Yamada (1991), Fox e McMahon (1991), Syswerda (1991). A implementacdo de GA
para um problema FlowShop € vista em muitos artigos (por exemplo, Syswerda (1991), Reeves
(1995), Neppalli, Chen e Gupta (1996), Murata, Ishibuchi e Tanaka (1996), Reeves e Yamada
(1998), Ponnambalam, Aravindan e Rao (2001), Zheng e Wang (2003b)).

SA e GA tiveram seus desempenhos comparados para problemas FlowShop que variam
de 20 tarefas e cinco maquinas para 500 tarefas e 20 maquinas (REEVES, 1993). A principal
conclusdo desse trabalho foi que o SA possui melhor performance que o GA na maioria dos
testes, onde o nimero de tarefas é de 50 ou menos; Por outro lado, o GA forneceu a solugdes

superiores as obtidas pelo SA para grandes problemas.

Murata, Ishibuchi e Tanaka (1996) apresentaram resultados semelhantes comparando
varios operadores de cruzamento € mutagdo e mostraram que o cruzamento de dois pontos e
operadores de mutacao sao eficazes para um problema FlowShop. Eles também consideraram
duas variantes hibridas do GA, nomeadamente Busca Genética Local e algoritmos de Recozi-
mento Simulado Genético que apresentaram alto desempenho. Lee e Shaw (2000) usaram a GA
com operador de cruzamento de recombinagdo de borda (como se viu em Whitley e Fuquay ())
obtendo soluc¢des de boa qualidade. Eles também usaram uma rede neural hibridizada com GA
que apresentou 6timo desempenho. Algoritmos Genéticos para problemas FlowShop geralmente
usam representacdo de nimeros inteiros, em que os cromossomos sdo vetores de indices de
tarefas, que representam sequéncias das mesmas. Isso significa que, se uma tarefa estd na posi¢do

i do cromossomo, entdo também estd na posi¢cdo i dessa sequéncia.
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O espaco de busca é composto de todos 0os cromossomos atuais em uma populacdo
com um O numero fixo de cromossomos P. P € referido como o tamanho da populacdo. A
populacdo inicial pode consistir em P sequéncias geradas aleatoriamente ou podem ser obtidas
por heuristicas construtivas descritas anteriormente. A fun¢do de aptidao de um cromossomo
reflete a eficacia do makespan que corresponde a sequéncia de tarefas que ele representa (para
problemas de makespan). Simplesmente, um valor de aptiddo atribuido a um cromossomo i
pode ser proporcional a f; = r;/}Y;r;, em que r; € o reciproco do makespan do cromossomo
i na populagdo. Ao selecionar aleatoriamente cromossomos da populacdo atual (geralmente
dois pais) com uma probabilidade proporcional ao seu valor de aptidao , uma prole que herda
caracteristicas genéticas dos pais pode ser construida. O tamanho da populagdo é mantido
constante pela remo¢do de um cromossomo sempre que uma nova prole € introduzida na
populacdo. Este cromossomo removido pode ser selecionado aleatoriamente ou com base na
sua aptiddo. Isso simula um cendrio real em que os cromossomos que representam solucoes
com melhores makespans t€m uma maior probabilidade de permanecer na populagdo e de
ser selecionados mais vezes para passarem suas caracteristicas adiante. O ato de passar as

caracteristicas € feito por operadores de cruzamento e mutacao para formar a proxima geragao.

O objetivo principal do cruzamento € trocar informagdes entre cromossomos parentais
selecionados aleatoriamente com o objetivo de produzir melhores descendentes e direcionar
a busca por melhores genes. Dois pais selecionados para o cruzamento sdo copiados com
probabilidade 1 — p. e com probabilidade p. chamadas probabilidades de cruzamento, um ponto
aleatdrio (ou pontos) € selecionado e secdes de pais diferentes sdo unidas para criar um novo
cromossomo. A dificuldade na aplicacdo de operadores de cruzamento para Cromossomos que
nao sdo bindrios, como na representagdo inteira do problema FlowShop, é que a recombinacao
geralmente resulta em uma cadeia invidvel em que as tarefas aparecem duas vezes ou ndo na
prole. Por exemplo, um GA padrao com cruzamento de um ponto (chamado operador 1X) entre
dois pais é realizado escolhendo um nimero k aleatério entre 1 e / — 1 , em que / € o tamanho
do cromossomo. Dois novos cromossomos sdo criados trocando todos os elementos da posicao
k+ 1 para [. Esse cruzamento pode resultar em cromossomos invidveis. No entanto, muitas
modificacdes e operadores de cruzamento sdo sugeridos e demonstraram ser apropriados para um
problema FlowShop em muitas pesquisas, incluindo cruzamento de dois pontos (2X), cruzamento
de ordem linear (LOX), cruzamento parcialmente mapeado (PMX), cruzamento de ciclo (CX),
operador C1, operador NABEL, cruzamento multi-parental (MPX) entre outros. Alguns desses

operadores foram descritos a seguir:

e 2X: No caso de um cruzamento de dois pontos, os cromossomos parentais sdo cortados em
dois pontos aleatdrios. As tarefas nos extremos dos dois cortes sao herdados pelos filhos

nas localizacdes exatas e na ordem em que aparecem no cromossomo.

e LOX: Primeiro, dois locais de corte dos cromossomos parentais, exemplo (264735891) e

(452187693), sdo escolhidos aleatoriamente, exemplo 2 e 5. Em segundo lugar, os simbo-
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los que aparecem na secdo transversal do primeiro pai (a drea situada entre os dois pontos de
corte) sdo removidos do segundo pai, deixando alguns "buracos", ou seja, (H5|218|H69H )
e (H6|473|5H9H). Entdo os buracos sdo deslizados das extremidades para o centro até
chegarem a secdo de cruzamento, isto é (52|HHH|1869) e (64|HHH|7359). Finalmente,
a secdo transversal € substituida com o do pai correspondente para obter os filhos, isto
¢ (52|473|1869) e (64|218|7359). Considerou-se que a LOX poderia preservar o ma-
ximo possivel das posi¢cdes relativas entre os genes e as posi¢cdes absolutas em relagcdo as

extremidades do cromossomo.

e PMX:O operador PMX pode ser considerado o operador de cruzamento mais popular. Ele
escolhe os dois primeiros pontos de cruzamento e troca a subsec¢ao dos pais entre os dois
pontos e, em seguida, preenche os cromossomos por mapeamento parcial. Considerando
os dois pais acima, se os dois pontos de cruzamento forem 3 e 7, entdo os filhos serdo
(234]1876|95) e (412]7358]96).

Além do cruzamento, operadores de mutac¢do sdao implementados em GAs para melhorar
o desempenho. A mutacdo € uma forma de ampliar o espaco de busca. Atua para prevenir a
selecdo e cruzamento focada em uma drea estreita do espaco de busca,ficando presa em um
6timo local. Para cada filho obtido a partir do cruzamento, o operador de mutagao € aplicado de

forma independente com uma pequena probabilidade, chamada probabilidade de mutacao.

A Figura 5 mostra o algoritmo GA de uma maneira geral.

Algoritmo 5: Algoritmo Genético genérico
Input: PMaxGen

t<0;

Inicializar uma populagio de tamanho P(z);
Avalia(P(t));

while gr<MaxGen do

Ppest (t) < P(t).melhores;

Prross(t) < Reproducao(Ppeg (t));
Mutacao(Prress(t));

Avalia(Peress(t));

P(t+ 1) <~ NovaGeracao(P,,ss(t),P(t));
t<+—t+1;

e L NN BT R W N =

[
>

return a melhor solugcdo em P ;

—
[
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CAPITULO

ALGORITMO GENETICO DE CHAVES
ALEATORIAS VICIADAS GUIADO POR
AGRUPAMENTO

Com intuito de validar a metodologia de sintonizacao proposta, estd sendo proposto neste
trabalho um algoritmo genético hibrido para solucionar instancias de FlowShop Permutacional. O
algoritmo proposto, nomeado neste trabalho como Biased Random-Key Evolutionary Clustering
Search (BRKeCS), é baseado no algoritmo genético de chaves aleatdrias viciadas (acronimo em

inglés BRKGA) e na busca guiada por agrupamentos (acronimo em inglés CS).

A hibridizagdo BRKGA+CS foi inicialmente proposta para resolver problemas de mini-
mizacao de trocas de ferramentas, agregando o objetivo de reduzir a complexidade de desenvol-
vimento de aplicacdes baseadas em Clustering Search que comumente incorporam uma série
de componentes especificos destinados a resoluc@o do problema em questdao (CHAVES et al.,
2016). Portanto, o BRKeCS realiza busca guiada por agrupamentos em um espago de solugdes
candidatas codificado em vez do espago de busca original do problema.

Apesar do nimero de aplicacdes envolvendo algoritmos baseados em busca guiada
por agrupamento tanto no campo de combinatéria quanto otimizagdo continua (OLIVEIRA;
LORENA, 2007; LIU Y. AND OUYANG; SHENG; ZHANG, 2008; OLIVEIRA; COSTA, 2014a;
OLIVEIRA; COSTA, 2014b), uma certa dificuldade reside na necessidade de desenvolvimento
de procedimentos especificos para cdlculo da métrica de distancia, operacdo de assimilacio e
busca local, além de operadores heuristicos nativos (melhor explicados a seguir). Uma aplicacio

CS, ao final, oferece um desafio a mais que € o ajuste de muitos parametros de desempenho.

A metaheuristica hibrida desenvolvida neste trabalho, além da expectativa de competitivi-
dade que venha a favorecer o processo de validacdo da sintonizag¢do, também vem ao encontro da
necessidade premente de reduzir a complexidade desses procedimentos especificos do framework
CS.
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4.1 Algoritmos Genéticos de chaves aleatdrias e viciadas

Um algoritmo genético de chaves aleatérias e viciadas (Biased random-key genetic
algorithms-BRKGA) € uma metaheuristica de otimizacdo baseada nas chaves aleatdrias de Bean
(BEAN, 1994). A solu¢do de um problema de otimizagdo € codificada como um vetor de niimeros
reais mantidos sempre no intervalo [0, 1]. O algoritmo realiza uma busca através do espago de
solucdes do problema de otimizacdo combinatéria indiretamente, explorando o hipercubo de
unidade continua e mapeando solucdes continuas para solugdes discretas do problema usando

uma heuristica chamada decodificador.

A populacdo de chaves aleatorias, p, € evoluida durante uma série de iteragdes chamadas
geracdes. Cada componente de um individuo é gerado na faixa [0, 1] e cada individuo tem sua
aptidao calculada pelo método decoder, durante a geracdo k. A populacdo € particionada em
dois grupos: uma pequena p, de solugdes de elite, composta dos individuos com as melhores
aptiddes, e os p — p, individuos denominados como grupo nao-elite. Na geracao seguinte, uma
nova populagdo € produzida, todos os individuos do grupo elite da geracao k sdo copiados sem
modificacdes para a populagdo da geracdo k+ 1 . Um pequeno niimero de individuos mutantes

também é gerado, a partir de modificagdes pontuais nos individuos da populagao.

Com a elite p, e os mutantes p,,, € necessario gerar os outros p — p, — p,, individuos,
produzidos pelo processo de cruzamento. Durante a geracdo k+ 1, a populagdo € novamente
decodificada, avaliada e separada em elite e ndo-elite para iniciar uma nova geracio. O processo

¢ repetido até ser alcangado o critério de parada.

4.2 Evolutionary Clustering Search

Clustering Search (CS) € uma forma genérica de combinar metaheuristicas de otimizagdo
com algoritmos de agrupamento visando detectar regides promissoras do espaco de busca para
que essas regides sejam interativamente exploradas por heuristicas especificas do problema
(OLIVEIRA; LORENA, 2007). CS divide dinamicamente o espago de busca em clusters a partir

das solucdes candidatas amostradas pela metaheuristica de suporte.

Evolutionary Clustering Search (ECS) € um algoritmo evolutivo hibrido que emprega
a estrutura CS para explorar o espago de busca, possibilitando controlar melhor tanto a inten-
sificagdo por busca local (OLIVEIRA; LORENA, 2004) quanto a velocidade de convergéncia
(COSTA; OLIVEIRA; LORENA, 2010).

O ECS tenta localizar dreas de pesquisa promissoras enquadrando-as por agrupamentos
que sdo representados por centros c. O nimero de maximo de agrupamentos pode ser fixado ou
determinado dinamicamente de acordo com a largura das dreas de busca (tamanho do problema
em questdo) (OLIVEIRA; LORENA, 2004). A cobertura do cluster € determinada por uma

métrica de distncia que calcula a semelhanca entre uma dada solugdo e o centro do cluster, c.
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Distancia de Hamming e Euclidiana sdo métricas populares em aplicagdes CS (OLIVEIRA;
LORENA, 2004).

O ECS pode ser melhor compreendido considerando suas quatro partes conceitualmente
independentes. O componente Algoritmos Evolutivo funciona como um gerador continuo de
solucdes candidatas, evoluindo uma populacio independentemente dos demais componentes da
estrutura CS. Individuos selecionados sdo apresentados ao componente Agrupador Iterativo para
que 0 mesmo promova o agrupamento em um dos grupos ja identificados ou crie um novo cluster,
ativando ou criando um cluster, de acordo com a medida de similaridade empregada. Cada
cluster ativado recebe proporc¢des de votos e pode ser melhor explorado posteriormente. Um
cluster ndo ativado pode ser removido e a respectiva drea de pesquisa, € esquecida (OLIVEIRA;
LORENA, 2004).

Considerando ¢; (j—; ...y como todos os clusters correntes, a seguinte regra define

quando um novo cluster deve ser criado:

Crew = Sk if @(sk,cj) > r;,¥¥9;, ou 4.1)

Quando um individuo € bastante semelhante a um cluster existente, a regra de assimilacao
€ aplicada ao centro do cluster ativado, c; e ao individuo semelhante, s, produzindo em um novo

posicionamento do centro c}:

ci=c¢;® B(sx ©c;), contrdrio. (4.2)

em que & e © sdo operagdes abstratas sobre c; e s; significando, respectivamente, adicdo e
subtracdo de solucdes. A operagdo (s; © ¢;) significa quio distantes sdo as solugdes sy € ¢,
considerando a métrica de distincia. Uma taxa de aprendizado, 8, desta diferenca é usada para

atualizar ¢; para c!.

A assimilacdo desempenha um papel importante no processo de agrupamento, uma vez
que os clusters devem enquadrar e representar uma drea de busca onde existe uma sobreamostra-

gem de solucdes candidatas, identificando provavelmente uma drea de busca promissora.

O Médulo Analisador verifica os recebidos por cada cluster em intervalos de geracao
regulares, indicando quais sdo promissores. A densidade é o nimero de votos ocorridos recente-
mente no cluster. Em algumas aplicacdes, o analisador também € responsavel pela remogao de
clusters de baixa densidade (OLIVEIRA; LORENA, 2004). Finalmente, o componente de Busca
Local fornece um mecanismo de exploracao em supostas areas promissoras, enquadradas pelos

clusters mais votados.
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4.3 BRKeCS

O BRKeCS segue o mesmo principio de implementacdes anteriores do BRKGA+CS,
porém com modificacdes nos operadores de cruzamento e busca local para melhor adequé-lo ao
problema em questdo. O pseudocddigo usado para implementacdo do BRKeCS € apresentado

por meio do Algoritmo 6.

Algoritmo 6: BRKeCS
Input: Conjunto de parametros

1 f 4 o0} // inicialize o valor da melhor solugdo encontrada
2 repeat
3 Gere uma populacdo P com vetores de n chaves aleatdrias;
4 Decodifica(p € P); // Avalie o custo de cada solugdo em P
5 Particione P em dois grupos, um com as solu¢des mais bem avaliadas e outro com o
restante: P, ¢ P,,;
6 Pt < P,; // Inicialize a proxima geragdo com a elite
7 Gere um conjunto de mutantes P,,;
8 Pt PTYUPy; // Adicione P, & populagdo da prdoxima geragdo
9 for i< 1to (|P|— |P.| — |Pn|) do
10 Escolha um pai a aleatoriamente de P,;
11 Escolha um pai b aleatoriamente de P,,;
12 a+ —a;
13 b+—1+aw;
14 for j < 1tondo
15 Gere um nimero aleatdrio p no intervalo [0, 1];
16 r«px(b—a);
17 cljl = aljl+r=(blj] - aljl);
18 Pt + P"Jc; // Adicione c¢ & populagdo da prdoxima geragdo
19 for i < P, to Tumanho(P) do
20 L ECS(PT[i]); // Adiciona PT[i] ao cluster
21 P+ Pt // Atualiza a populagdo
22 Ache a melhor solu¢do X em P;
23 if Decodifica(X " )<Decodifica(f) then
24 L f< Xt

25 until Critério de parada for satisfeito;
26 return f;

O BRKGA possibilita a simplificacio de alguns componentes do CS, necessitando apenas

implementar o decodificador e a heuristica de Busca Local, conforme mostrado na Figura 7.

4.3.1 Cruzamento

O operador de cruzamento € o principal operador evolutivo da metaheuristica, combi-

nando basicamente as subestruturas de dois cromossomos para produzir novas estruturas. Um
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[SM] BRKGA Clustering process

create cluster centers | generate individuals @_' [IC] apply clustering
with random keys 1  with random keys process in offspring

decode each
Individual
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e e g [LS] apply local search
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classify individuals as : Problem-dependent
alite or non-alite

Figura 7 — Projeto conceitual do BRKeCS

Fonte: (CHAVES et al., 2016)

cromossomo tem associado um nivel de aptidao que esta correlacionado com o valor da funcao

objetivo correspondente a solu¢ao candidata que ele codifica.

Ao contrario do BRKGA regular, o BRKeCS emprega o Blender Crossover (BLX-)
(ESHELMAN; SHAFFER, ) para o qual dado dois cromossomos p; € p2, 0 cromossomo ¢ ¢
produzido por ¢ = p; + a(p2 — p1) onde @ ~ U(—a, 1 + ), com U representando uma distri-
buicdo uniforme. Normalmente, os valores o sdo de 0,5 ou 0,25 imprimindo um comportamento

mais ou menos diversificado, respectivamente.

O BLX-o tende a gerar individuos,com probabilidade uniforme, no interior do hiperplano
convexo centrado no segmento de reta tragado entre os dois individuos pais, admitindo uma
expansao proporcional ao & usado. Se ambos 0s pais estdo préximos um do outro, sucessivos
cruzamentos ddo um comportamento mais local ao algoritmo. Por outro lado, se os pais estao
distantes entre si, a busca passa a ser mais global (ESHELMAN; SHAFFER, ).
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4.3.2 Busca Local

A busca local também desempenha um papel importante para obtencdo de solugdes de
qualidade pela metaheuristica hibrida. A presente proposta usa a heuristica 2-opt para estruturar

e explorar a vizinhanca em torno dos individuos promissores encontrados pelo BRKeCS.

A heuristica 2-opt foi proposta por Croes (1958) para resolver o problema do Caixeiro
Viajante (HOFFMAN; PADBERG; RINALDI, 2013). O objetivo da heuristica € melhorar a
solugdo considerada promissora avaliando uma vizinhanga da solu¢do candidata. Uma Busca
Local completa de 2-opt, a partir de uma solucio candidata, pode avaliar O(n?) (sendo 7 o
numero de varidveis codificadas) possiveis solu¢des vizinhas obtidas pela remogao e reinsercao
de arestas. Esta técnica pode ser aplicada a qualquer problema de sequenciamento de padrdes
(JACKSON J.AND GIRARD, 2010; OLIVEIRA; LORENA, 2007).

4.3.3 Decodificador

o decodificador, juntamente com a busca local, formam os dois Unicos operadores
especificos para o problema de FlowShop Permutacional. Todos os demais operadores do
BRKeCS, como selecdo, cruzamento e mutagdo, sao genéricos e trabalham no espago de busca
de chaves viciadas. A busca local, bem como a avalia¢do de aptidao de solugdes candidatas
promovem a busca no espaco real do problema, que este caso € o espago O(n!) formado por

todas as possiveis permutacdes de tamanho n.

O Decoder ¢ projetado para garantir que, dado como entrada um vetor de chaves aleatdrias
(vetor de niimeros reais), seja produzida uma soluc¢do discreta (permutagdo) vidvel para o PFSP.

A Eqg. 4.3 representa o procedimento de decodificacdo de solugdes candidatas.

®(R") - N (4.3)

onde n é uma sequencia de tarefas (tamanho do individuo).

4.3.4 Assimilacao

A operacao de assimilacdo ocorre sempre que um cluster € ativado por um individuo
gerado pela metaheuristica, causando uma perturbacdo na localizagdo do centro, em geral,
proporcional a distancia deste para o individuo assimilado (OLIVEIRA; LORENA, 2004).

No presente trabalho, foi implementada a assimilacao baseada em Path-Relinking (LA-
GUNA; MARTI, 2012) que gera varias solu¢des candidatas uniformemente espacadas no cami-
nho entre individuo assimilado e centro do cluster. O processo de assimilagdo corresponde a
uma busca local interna ao clusters (intensificacdo), usando parametros de inicio e fim de busca,

e retornando, ao final, a melhor solucdo encontrada a ser assumida como novo centro.
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A implementacdo do BRKeCS, especificamente a codificagdao em chaves viciadas, per-
mite que a amostragem de solu¢des candidatas gerada pelo path-relinking ocorra no espaco
codificado em R, onde € mais intuitivo tracar um caminho formado por pontos a serem avaliados
pela funcao objetivo. Todavia, a avaliacdo de aptidao de cada ponto candidato evidentemente

precisa passar pelo decodificador.

4.3.5 Parametros de desempenho

O conjunto de parametros de desempenho do BRKeCS pode ser dividido em 3 grupos:

parametros de busca local, parametros de metaheuristica e parametros de agrupamento.

1. Parametros da busca local 2-opt:
e altura: esse parametro € responsavel por definir um nimero de trocas realizadas por
busca local 2-OPT dentro de um esmo segmento de largura;

e largura: responsavel por definir o segmento de tarefas dentro uma solucao de PFSP

a qual seriam realizadas as trocas;

e rmax: define o nimero de vezes que a busca local € realizada em um mesmo cluster

dado como promissor.
2. Parametros do BRKeCS:

e p.: porcentagem da populagdo seguinte que serd preenchida com os melhores indivi-

duos da populagao anterior;

e p,,: porcentagem de individuos da geracdo seguinte que serd formada por modifica-

¢oes (mutagdes) nos individuos da populacio anterior que nao pertencem a elite;

e p: nuimero de individuos amostrados em cada geracao.
3. Parametros do CS:

e numcl: quantidade de clusters amostrados em cada geracgao;

e A: porcentagem de individuos em um cluster com relagdo ao tamanho da populagio

para que o mesmo seja considerado promissor.

4.4 BRKeCS aplicado ao problema de FlowShop Permu-

tacional

O algoritmo BRKeCS foi implementado usando a linguagem C e avaliado em um
notebook com CPU Core 13 (2,4 GHz) e memoria de 3,8 GiB. Foram realizados testes iniciais

com intuito de avaliar a competitividade do BRKeCS em instancias propostas por Taillard



Capitulo 4. Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Viciadas Guiado por Agrupamento 71

(1990). Os resultados obtidos foram comparados com os obtidos pelos algoritmos MOACSA (B.
YAGMAHAN, 2010), CR (MC) (RAJENDRAN, 1995b), ACO e HAMC (HAMC1, HAMC?2,
HAMC3) (D. NOORUL HAQ A.; R., 2005)

Os parametros de desempenho do BRKeCS foram sintonizados conforme encontrado
na literatura e equiparado aos parametros dos algoritmos competidores (execucdo de tempo,
nimeros de repeticdes, etc.). A Tabela 1 mostra a erro percentual dos algoritmos para instancias
20x20. Como pode ser observado o BRKeCS tem desempenho equivalente ou superior aos

demais algoritmos.

Tabela 1 — Erro residual para instancias 20x20

Instincia HAMC1 HAMC2 HAMC3 CR(MC) MOACSA ACOC GA BRKeCS

Ta021 2,51 4,49 4,77 7,41 0 544 045 0,13
Ta022 11,96 11,96 16,22 3,42 2,56 5,43 0 0

Ta023 0,46 0,91 3,94 0 4,31 6,06 7,13 0,08
Ta024 11,41 16,88 18,14 0,29 0,30 6,70 0 0,04
Ta025 0 1,36 3,02 5,16 2,19 7,90 0,21 0,21

Para as instncias maiores, 0o BRKeCS mostrou desempenho satisfatério quando com-
parado com o ACO. A Tabela 2 apresenta todos os resultados das instancias consideradas de

dificuldade alta e média.

Tabela 2 — Compara¢do BRKeCS com ACO

Instances N° de tarefas N° de mdquinas Otimo conhecido ACO  BRKeCS

Ta041 50 10 3025 4036 3109
Ta051 50 20 3875 7080 3923
Ta061 100 5 5493 6245 5493
Ta071 100 10 5779 7563 5782

Ta081 100 20 6282 13270 6378
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CAPITULO

CROSS-VALIDATED RACING (CVR)

Neste Capitulo, a proposta de sintonia de metaheuristicas por Cross-Validated Racing é

apresentada, com énfase em seu design conceitual e etapas.

5.1 Definicao

O Cross-Validated Racing (CVR) € uma técnica de sintonizacdo automdtica de me-
taheuristicas que emprega abordagem por corrida e validagdo cruzada, realizando avaliacao
de diferentes ajustes de parametros sobre diferentes conjuntos de instancias de forma a possi-
bilitar a racionalizacdo do tempo de execugdo do experimento a partir de uma perspectiva de

generalizacdo por Aprendizado de Méquina.

5.2 Design conceitual

Dada uma base com diferentes instancias do problema que se pretende resolver, o médulo
de Pré-processamento do CVR analisa, formata e organiza as instancias em k grupos ou folds
de maneira aleatdria para que possam ser usadas pelo médulo de Validacido Cruzada e médulo
de Corrida. No médulo de Validagdo Cruzada, k — 1 grupos sdo separados para um processo de

treinamento e 1 grupo para teste.

O treino € executado pelo médulo de corrida que analisa os kK — 1 grupos com o objetivo
de gerar um conjunto de pardmetros 6timos que serd performado no grupo de teste (que nao
participou do treinamento) para avaliar sua capacidade de generalizacdo. Este processo em que
participam o mdédulo de Validacao Cruzada e o médulo de Sintonizacao ou Corrida € feito
k vezes, ou seja, até que todos os grupos gerados pelo médulo de Pré-processamento sejam
utilizados como grupo de teste uma vez. Ao final, serdo geradas k configuragdes candidatas
6timas que passarao pelo médulo de Andlise Estatistica onde sera comprovada sua relevancia

estatistica e gerada a configuracdo 6tima para o modelo geral. Essas etapas foram explicadas de
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maneira detalhada ao longo do capitulo, a Figura 8 representa o processo completo em um nivel

de abstracdo mais geral.
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Figura 8 — Design conceitual do CVR

Fonte: Autor

5.3 Pré-processamento

Training /
test
Process

A etapa de pré-processamento no CVR compreende a captacdo, organizacdo, tratamento

e a preparacdo dos dados. E uma etapa que possui fundamental relevincia no processo de

sintonizacdo que considera desde a corre¢do de dados até a formatagcdo dos dados para as etapas

seguintes.
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As instancias sdo altamente suscetiveis ao ruido e inconsisténcias, principalmente as
realisticas. A fim de ajudar a melhorar a qualidade dos dados e, consequentemente, melhorar a
eficiéncia e facilidade do processo de sintonizagao, o pré-processamento de dados € utilizado na

preparagdo e transformacdo do conjunto de instancias.

5.4 Sintonia Cross-Validada

ApOs as instancias estarem no formato correto, devem ser organizadas em folds destinados
ao experimento de validacdo cruzada para avaliar o erro do método de aprendizado gerado pela
etapa de sintonia por método de corrida. O CVR estima o erro do método de aprendizado para
instancias ndo incluidas no processo de treino e validagdo, ou seja, o CVR estima o erro residual

para novas instancias.

5.4.1 Estimativa do erro de aprendizagem

De fato, a teoria da generalizacdo diz que uma mdiquina M € capaz de generalizar se,
no conjunto de treinamento 7" = [xo,x1 e s X3 Y0y V1 - - ,yn] contendo as respostas yo,y1i,---,Vn
dadas por um supervisor para as entradas de valores xg,x1,...,x, , a maquina é capaz de prever

as respostas para as variaveis de entrada que ndo estdo contidas em T (VAPNIK, 1995).

Para analisar a estimacdo de erro do CVR, € necessdrio considerar os conceitos de bias e
variancia. O bias de um estimador € definido como o valor do erro real menos o valor do erro
esperado: € — E[€]. A variancia é determinada por E[(€ — E[€)?], ou seja, 0 bias mensura a média

de precisdo do erro estimado, enquanto a variancia mensura a variabilidade do erro estimado.

5.4.2 Validacao cruzada

No processo de validacao cruzada k-fold, a base de instancias §,, € aleatoriamente partici-
onada em k grupos de instancias mutualmente exclusivas de mesmo tamanho P = P, P, ..., P;
em que k — 1 grupos sdo utilizados pelo modelo de estimagdao em um processo de treinamento e
o grupo restante para teste. O processo € repetido até que todos os grupos tenham passado por

um estado de treino e validacdo. O erro estimado do modelo depois da validacdo é dado por:

- 1 & &
£(S,,P) = - Y. Y RACE(Pj,teste) (5.1)
i=1j=1

onde RACE (Pj,teste) é o erro resultante da aplicagdo do algoritmo de corrida treinado com
o grupo P; e testado no grupo de teste, ou seja, o erro estimado pela validacdo cruzada €
uma média de erros do modelo treinados com as respectivas parti¢oes P;. E esperado que as
sucessivas repeticoes da validacdo cruzada estabilizem o erro de estimagdo, reduzindo a varianga

e aumentando a confiabilidade nos resultados adquiridos.
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5.4.3 Algoritmo de corrida

Com os conjuntos de instancias geradas, o algoritmo de corrida € aplicado em um
processo de treinamento e teste. No processo de treino, a avaliacdo do desempenho de uma

configuracio candidata 6 € adquirida incrementalmente. De fato, a média epirica:

k
o)=Yy <, (52)
j=1

dos resultados para k experimentos € uma estimativa do critério dado por

1(e) = / cdPe(c|6,i)dP(i) (5.3)

desde que as instancias iy, iy, ..., i sejam amostradas de acordo com a medida P; e os custos
c(f, cg Yooy c,f das melhores solugdes encontradas em uma execucdo da configuracdo 6 em um
tempo ¢ sejam a realizagdo de varidveis estocésticas descritas pelas medidas desconhecidas
Pc(c|0,iy),Pc(c|0,iz),...,Pc(c|0,i3).

Baseado nessas premissas, pode-se concluir que uma sequéncia de estimadores t; (0), U2 (6), ...
podem ser construidos onde [i;(0) = c? € simplesmente o custo obtido pela execucao de uma
configura¢do 6 em um determinado tempo ¢ sobre uma instincia i; € o termo genérico 1y (0) é

dado por:

i(6) = (k— l)ﬁkk1<9)+c,‘3

onde c,f € o custo obtido por executar a configuracdo 6 em um tempo ¢ sobre a k —th instancia

(5.4)

ix de acordo com o a medida Py, em outras palavras, i (6) é uma média empirica do vetor de

observacdes dadas por:

e esse vetor pode ser adquirido adicionando o termo c,? ao vetor definido como:

&1(0) = (¢80, el )
cuja média € a estimativa t;_1(6).

A variancia desta sequéncia de estimativas diminui com 1/k e, portanto, a estimativa do
desempenho do candidato 6 fica mais nitida quando k£ aumenta e converge para a verdadeira

expectativa 1 (6).

Dada a possibilidade de construir a sequéncia de estimativas, 1 (6), u>(6), ... para cada
candidato 6 € ®, um algoritmo de corrida constrdi incrementalmente em paralelo tais sequéncias

para todos os candidatos em © e, logo que sejam obtidas provas suficientes que a estimativa ,u(G/)
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para um determinado candidato 6’ é melhor que a estimativa p(6) de algum outro candidato 0,

¢ descartado 0 de avaliacdes adicionais.

O algoritmo, portanto, gera uma sequéncia de conjuntos aninhados de configuracdes

candidatas:

G)OQ@] 26)227

iniciando com ®y = O, sendo que o passo de um conjunto ®@;_; para O, € obtido descartando

algumas configuragdes sub-6timas com base em informagdes disponiveis no passo k.

No passo k, quando o conjunto de candidatos ainda na corrida € ®;_ 1, uma nova instancia
i € selecionada. Cada candidato 6 € ©;_; é testado em ij e cada custo observado c,? ¢é anexado
ao respectivo vetor ¢*~1(@) para formar os diferentes vetores c*(8), um para cada 6 € ©;_.
O Passo k termina definindo o conjunto @, eliminando de ®;_; as configuracdes sub-6timas

utilizando o teste estatistico de Friedman que compara os vetores ¢, (60) para todos 6 € O;_;.

Esse processo guia a busca pela melhor estrutura do modelo, acelerada pelo descarte
de candidatos inferiores logo que sejam reunidas provas estatisticas de sua baixa qualidade
enquanto solucdo candidata. De fato, a avaliacdo da medida de p(6) em relacdo ao genérico
candidato 0, pode ser realizado de forma incremental: sendo a média de K erros, cada um com
relagdo a um dos K exemplos no conjunto de dados, esta quantidade pode ser aproximada pela
média L (0) que é a configuracdo de pardmetros 6timos para cada passo da validac¢@o cruzada.
Cada K teste de Validacdo Cruzada gera uma configuragdo ideal de parametros, contudo o
objetivo € encontrar a configuracio de parametros que tenha 6tima performance sob toda base de
instancias e instancias desconhecidas. Deste modo, o CVR utiliza um método estatistico baseado
no estimador u = [ cdPc(c|6,i)dP;(i) que permite encontrar uma configuracdo de parametros
Otima com relevancia estatistica que possua menor tempo computacional entre os parametros

escolhidos sob toda a base de instincias.

5.5 Testes estatisticos

Se os grupos de instancias gerados na etapa de pré-processamento forem representativas,
ou seja, cada grupo for uma amostra representativa da base total de instancias, as etapas seguintes
retornardo k configuracdes igualmente eficazes e com significancia estatistica para a resolucao do
problema em questdo, contudo, como ndo hi como garantir a regularidade da base de instancia
que serd analisada pelo modelo (podem existir grupos de instancias maiores ou menores, valores
errados e etc) , existe a possibilidade de no processo de validagcao cruzada, alguns grupos
apresentem configuragdes 6timas de baixa qualidade com relagc@o aos demais, logo, é necessério

um meio de verificar esses casos e tratd-los caso acontecam.

O teste estatistico utilizado para garantir a significancia do resultado do CVR € o de
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Kruskal-Wallis (ou Anova nao-paramétrico). Diferentemente do que ocorre com a Andlise de
Variancia de Um Critério (ou ANOVA de Fisher, teste paramétrico), Kruskal-Wallis ndo exige as
suposicoes de normalidade da varidvel, nem homogeneidade de variancias entre os tratamentos.
E caracterizado como teste livre de distribuicdo, ou seja, a distribuic¢io teGrica populacional dos
dados nao precisa ser estimada pelas médias ou varidncias amostrais para sua correta aplicagao.
Quando se detecta diferencas significativa entre os tratamentos pelo teste de Kruskal-Wallis,
usualmente sao efetuadas comparagdes multiplas envolvendo todos os pares de tratamentos. No
final dessa etapa, tem-se uma configuracdo otimizada para todo o conjunto de instancias e capaz

de performar bem em instincias novas.

Uma vez que os dados provem da observacao do erro residual médio da aplicacao do
Algoritmo de Corrida considerando cada grupo (sendo um grupo representado um fold k) como
um grupo de teste uma vez e k amostras aleatérias (considera-se agora a amostra aleatéria como
um grupo de instincias k e ndo mais apenas uma instancia) e independentes com tamanhos
amostrais ny,ny,...,n; sendo N = nj +np + ... + n; o nimero total de elementos considerados
em todas as amostras. Dessa forma. tem-se que os elementos de cada amostra j, com j € 1,2....k
formam uma distribui¢do continua com fun¢@o de distribui¢do F; que se relacionam atraves da

relagdo:

Fi(t) =F(t—1;),—o0 < oo,
para j =1,2,....k em que F € uma funcdo de distribuicdo para uma distribui¢do continua com

mediana desconhecida e 7; € o efeito do processo de treinamento com o grupo j como teste.

Neste caso, a hipdtese nula Hy € que ndo ha diferenca entre os efeitos 7, ..., T, isto é:
TT=T=..=T

Esta hipotese garante que F; = F, = ... = F;. Para aplicar o método de Kruskal-Wallis, primei-
ramente ordena-se todas as N observacdes das k amostras da menor para a maior observacao e

considera-se r;; como sendo o posto dos custos finais X;;:

n; Rl
Ri=Yrj e Ri=—,i=1,.k
: n;
Deste modo, R1 € a soma dos postos dos elementos da amostra 1 e R; € o posto médio

destas mesmas observagdes. A estatistica de Kruskal-Wallis H, é dada por:

o2 T (R = M) (2T B v

- 3, - 3
1 40—t | 4t
N3—-N N3—-N

em que 7; € o tamanho do grupo de elementos repetidos j. Uma observagdo que nao se repete
€ considerada como um grupo de tamanho 1. Esta estatistica tem, aproximadamente, uma

distribui¢do qui-quadrado com k — 1 graus de liberdade.
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Pode-se resumir esse processo da seguinte maneira, dada as hipéteses:

Hy:t1=m=..=17

H—1: contrario

Ordena-se de forma crescente de magnitude os valores deste novo conjunto de dados
e associa-se a cada valor seu posto correspondente, tendo cada posto o mesmo sinal do valor
que este representa. Posteriormente € calculado o valor da estatistica H. Em seguida, fixa-se o
nivel de significancia o e se verifica os valores criticos referentes ao nivel de significancia fixado.
Neste caso, calcula-se os valores Qg de modo que P[H > Qq] = o (sob Hy). Se H,ps > Qg @
hipétese nula de que as amostras provém de grupos igualmente distribuidos € rejeitada. O p-valor

€ calculado da seguinte forma:

P —valor = P[X? | > H|Hj

Quando rejeita-se a hipdtese nula Hy no teste de Kruskal-Wallis, indica que ao menos
um dos grupos € diferente dos demais. Porém, ndo se tem a informacao de quais sao diferentes.
Neste sentido, procedimento de comparacdes multiplas nos permite determinar quais grupos
sdo diferentes. Existe um procedimento simples para determinar quais os pares de grupos sao

diferentes.

Inicialmente, testa-se as diferencas para todos os pares de grupos. Quando o tamanho
da amostra é grande, estas diferencgas tem distribui¢do assintética normal padriao. No entanto,
quando tem-se um grande nimero de diferengas e se essas diferencas ndo sao independentes, o
procedimento de compara¢do multipla deve ser ajustada de forma apropriada. Suponha que a hi-
potese de ndo haver diferenca entre os k grupos foi testada e rejeitada ao nivel de significincia o.

Uma alternativa € testar a significancia dos pares de diferencas através da seguinte desigualdade:

. . a ,IN(N+1) l i

em que:

® 7; €njsao os tamanhos das amostras do grupo i e j respectivamente;

N =n| +ny+ ... +n; o nimero total de elementos considerados em todas as amostras;

R; e R; € o efeito dos postos (ranks) dos grupos i € j respectivamente;

|Ri —R;| ¢ a diferenca observada;

Z(k(koil) ) \Z/NU}';”) (nll + nl]) é a diferenca critica.
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Assim, se a Equagdo 5.5 ocorre, pode-se rejeitar a hipdtese 7; = 7; e concluir que 7; # 7;.

~ . <oz o1 k(=1
Para k grupos, entdo o nimero de comparagdes € de %

Como dito anteriormente, o processo de geracdo dos k folds € aleatério, logo, determina-
dos folds e grupos de folds podem ndo serem bons representantes da base total de instancias, tal
disposi¢do das instancias podem gerar configuracdes que dentro de seus respectivos testes sao
6timas, contudo sdo de baixa qualidade para todo o conjunto de instancias. O teste estatistico de
Kruskal-Wallis identifica se existe tal configuragcdo de baixa qualidade e, caso exista, a mesma é

eliminada e a configuracio 6tima média € re-calculada.
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CAPITULO

RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Neste Capitulo, descrevem-se os experimentos computacionais realizados visando a
validacao da proposta de Cross-Validated Racing (CVR). Nos experimentos, a metaheuristica
hibrida BRKeCS foi utilizada devido a mesma ser considerada bastante competitiva e apresentar

um numero razodvel de parametros de desempenho a serem ajustados.

Metaheuristicas desenvolvidas especialmente para a resolucdo de problemas FlowShop
foram comparadas com o BRKeCS sintonizado pelo CVR para medir a diminui¢do do erro
residual médio (distincia para o 6timo conhecido). Experimentos de generalizagdo também
foram realizados para analisar a capacidade do CVR de inferir boas configuragdes para instancias

que ndo participaram do processo de treinamento.

Para corroborar a eficiéncia do CVR em diferentes topologias de espagos de busca,
duas bases de instancias foram utilizadas, uma base aleatéria (TAILLARD, 2013b) e uma base
realistica e portanto estruturada(WATSON et al., 2002).

6.1 Instancias e metaheuristica

Para os testes, foi utilizado um benchmark composto de instancias propostas por Taillard
(TAILLARD, 2013b) e instancias realisticas geradas aleatoriamente com grau de dificuldade
majorado através do correlacionamento de tarefa e maquinas, conforme proposto por (WATSON
et al., 2002).

O uso de benchmarks randdomicos, como o do Taillard (2013b), para avaliar o desempe-
nho de algoritmos de sequenciamento levanta uma importante questdo: os resultados encontrados
podem ser generalizados para instancias reais ?. Pesquisadores geralmente assumem que algo-
ritmos com performance superior em instancias com caracteristicas aleatdrias também terdao
uma boa performance em instancias realisticas, ou seja, mais estruturadas e com um padrao

de construc¢do definido. Contudo, pequenas mudangas na topologia do espaco de busca podem
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afetar a performance de certos algoritmos tornado necessaria uma investigacao mais profunda
para esses casos. Com o objetivo de analisar a robustez do CVR para um conjunto de instancias
com topologia do espaco de busca diferente, um segundo conjunto de experimentos foi realizado

posteriormente com as instancias realisticas propostas por Watson et al. (2002).

Usualmente, as instancias utilizadas para comparar o desempenho de algoritmos sao
geradas aleatoriamente seguindo uma distribuicao simples e geralmente ndo correspondem a
nenhum caso real. A principal critica com relac@o a essa abordagem € o risco de sobreajuste
dos algoritmos para instancias especificas. De fato, diferencas na topologia do espago de busca

podem gerar mudancas significativas na eficiéncia do algoritmo testado (WATSON et al., 2002)

Kan e George (1976) introduziram métodos para criar dois tipos de problemas FlowShop
Permutacional: Correlacdo de tarefa e gradiente de tempo. Em correlagdo de tarefas, um pequeno
nimero de distribui¢des sem sobreposicao sdo definidas e todos os tempos de processamento
para uma dada tarefa sdo amostrados de uma dessas distribui¢des. No gradiente de tempo, impde-
se uma estrutura sintdtica nao aleatdria criando uma tendéncia nos tempos de processamento
como uma fun¢do da maquina que processam as tarefas. Em problemas com gradiente de tempo
positivo ou negativo, as tarefas requerem menos ou mais tempo nas primeiras maquinas que nas

ultimas.

As instancias realisticas utilizadas neste trabalho sdo uma mistura de correlagdo de
tarefa e correlacdo com mdaquinas. Nesse tipo de problema, os ranks relativos de tempo de
processamento das tarefas sdo consistentes em todas as maquinas, ou seja, se uma tarefa tem um
tempo maior de processamento na maquina 1, entdo certamente terd um tempo de processamento
maior nas maquinas restantes (PANWALKAR; DUDEK; SMITH, 1973).

Instancias consideradas de grande porte (500 tarefas e 20 mdquinas) foram removidas
do conjunto de treinamento e validagdo como parte da estratégia de avaliacio do método,
acrescentando-se uma etapa posterior, chamada de precisdo final, na qual o desempenho da
metaheuristica sintonizada pelo CVR é comparado a outras formas de sintonizagdo nessas
instancias. As instancias menores, incluidas no processo de treinamento e validacao, foram

divididas em 5 folds mutuamente exclusivos (sem repeti¢des de instancias).

Nos experimentos realizados, cada execu¢cao do BRKeCS assume limites de 2.000.000
para chamadas da func¢do objetivo (CFO) e 1.000 para tentativas para garantia de significancia
estatistica. As solucdes 6timas de cada instancia foram usadas como referéncia para cdlculo da

acurécia, dada por:

1 \4
Ac==-) &5, (6.1)
Vizi

onde v € o nimero de dados de validagdo e €, 5, € o erro residual dado por: €, 5 = % sendo
P 2, i

que y; € y; sdo o 6timo conhecido e 6timo encontrado, respectivamente.
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6.2 Analise 1

Foram realizados testes com a comparacao da metaheuristica sintonizada pelo método
proposto com outras metaheuristicas projetadas para o problema FlowShop Permutacional. A
Tabela 4 apresenta os resultados dos erros residuais das metaheuristicas para as instancias de
Taillard (TAILLARD, 2013b). Pode-se observar que o BRKeCS ajustado pelo CVR apresentou

os melhores resultados com um erro residual médio de menos de 2,3%.

A Tabela 3 apresenta os parametros encontrados pelo CVR para a andlise 1.

Tabela 3 — Configuragdo de parametros gerada pelo CVR para a andlise 1

altura largura p, DPm rmax A p numcl
5 5 0,3003 0,2818 10 0,598 733 13

Tabela 4 — Comparagdo entre o BRKeCS ajustado pelo CVR e outras metaheuristicas aplicadas ao problema

Instancias €, 5CDS  &,5SA  &,5PAL  ¢€,5CVR

20x5 0,0949 0,0940 0,01082 -0,00016
20x10 0,1213 0,1860 0,01528 0,00012
20x20 0,0964 0,3260 0,1634 0,001
50x5 0,0610 0,03 0,0534 0,00098
50x10 0,1298 0,17 0,1403 0,00914
50x20 0,1577 0,28 0,1794 0,1506
100x5 0,0513 0,04 0,0251 0,00202

100x10 0,0915 0,11 0,0913 0,0135
100x20 0,1419 0,15 0,1555 0,02302

€, 0,1050  0,1540  0,09272  0,0222

Na Tabela 5, estdo as configuracOes geradas pelos 5 experimentos de ajuste de pardmetros
realizados. Na Tabela 6, sao apresentados 5 testes do BRKeCS sintonizado com as configuragdes
otimas achadas pelo CVR. O erro residual médio de CVR sobre instancias ndao usadas no
treinamento € 0,0089 ou 0,89%, ou seja, o CVR € capaz de generalizar com eficiéncia. No teste
de validacdo, o conjunto de instancias 20x5 apresentou um erro residual médio menor que o

o6timo conhecido na literatura.

Tabela 5 — Configuracdo de parametros gerada pelo CVR

Teste altura largura p, Pm rmax A p numcl
CVRI1 3 4 0,3368 0,3314 3 0,2341 840 4
CVR2 4 5 0,3322 0,1792 3 0,4943 708 17
CVR3 5 5 0,3003 10,2818 5 0,5424 722 15
CVR4 5 5 0,3673 0,1411 2 0,3498 921 4
CVR5 5 5 0,3143 0,2821 3 0,598 689 22
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Tabela 6 — Erro residual médio do BRKeCS ajustado com o CVR para instancias nao utilizadas no treinamento

Instancias Sy[ 3 CVRI1 SyhinVRZ Syi,inVR:S Ey[ i CVR4 SyhinVRS
20x5 0 0 0 0 -0,0008*
20x10 0,0006 0 0 0 0
20x20 0 0,0004 0,0025 0 0,0021
50x5 0 0,0014 0,0003 0,0029 0,0003
50x10 0,0085 0,0107 0,0069 0,0022 0,01741
50x20 0,0147 0,0188 0,0199 0,0079 0,0140
100x5 0 0,0041 0,0034 0,0017 0,0009
100x10 0,0046 0,0132 0,0107 0,0208 0,0182
100x20 0,0171 0,0283 0,0316 0,0204 0,0177
200x10 0,0091 0,0116 0,0112 0,0165 0,0056
200x20 0,0222 0,0193 0,0256 0,0253 0,0179
&y, 3, 0,0070 0,0098 0,0102 0,0089 0,0085

Ac =0,0089 ==99,1%

6.3 Analise 2

Para analisar a estabilidade dos resultados do CVR, realizou-se o teste das instincias
minimas que consiste em especificar o menor nimero de instancias necessarias para que a CVR

execute de maneira efetiva, ou seja, sem comprometer a qualidade do treinamento.

Os testes foram realizados por meio de 6 experimentos. O primeiro consiste em usar os
melhores parametros encontrados pelo sintonizador treinado para instancias do mesmo grupo de
validacdo. O problema com esta abordagem € o custo computacional necessario para resolver
problemas de tamanho maior. Por exemplo, para encontrar a solu¢gdo de uma instancia de
200x200, exigiria treinamento em grupos de instancias 200x200, ou seja, um processo de alto

custo computacional.

Os proximos 4 experimentos usam a CVR com 46%, 42%, 25%, 8% do total das ins-
tancias. O ultimo usa as melhores configuracdes de parametros encontrados na literatura para
o algoritmo em diferentes problemas (D. NOORUL HAQ A.; R., 2005) (MORO et al., 2017),
(MAINIERI, 2014), (POMARI; CHAVES, 2014).

A Figura 9 representa as configuragdes Otimas encontradas para a maior instancia
(500x20), que nao participou do processo de treinamento e validagdo, visando avaliar a capaci-
dade de generalizacao da CVR em instancias de maior custo computacional sem a necessidade

de inclui-las no processo de aprendizagem.

O teste preliminar demonstra uma predisposicio CVR para manter o erro residual baixo

quando usado entre 42% e 25% das instancias totais.
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Erro Residual Médio para Instancias 500x20

0,07 0,06074

0,049325 0,05167

0,03891 0,02933

Erro Residual Meédio

Sintonizagdo CVR{46%) CVR[42%) CVR{25%) CVR[8%) Utilizagdo de
especifica parametros
da literatura

Instancias

Figura 9 — Erro residual Médio para os 6 experimentos sob o maior grupo de instincias

6.4 Analise 3

Com o objetivo de corroborar os resultados em instancias realisticas, um novo conjunto
de experiéncias foi realizado com uma base do tipo correlacdo mista em instancias realisticas. A

Figura 10 representa um erro residual médio para os dois experimentos em conjunto.

Como esperado, a sintonizacdo CVR se comportou de maneira semelhante no grupo
de instancias realisticas aleatdrias do tipo correlagdo mista, indicando satisfatéria robustez do

método com relagdo a instancias sintetizadas de diferentes formas.

A Figura 11 representa o grau de melhoria no erro residual de acordo com o nimero
de tarefas para o BRKeCS. Para pequenas instancias, o ganho foi de 5%, seguido de instancias
médias com ganho de 20%. Usando o modelo validado, um experimento final foi realizado no

maior conjunto de instincias (500x20) com ganho de 32,78% como mostrado pela Figura 12.
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Erro Residual Médio para Instancias 500x20

0,08 0,0723
007 0,
0,06 0,049325
0,05 0,038591 0,03993
0,04

0,03 0,0163
0,02 0, /
0,01

Sintonizagdo CWVR(46%) CVR[42%) CVR(25%) CVR(8%) uUtilizagdo de
especifica parametros
da literatura

0,0671

0,05167

Erro Residual Médio

Instancias
s [n15t3ncia s aleatdrias (Taillard) s [N stancias realisticas

Figura 10 — Erro residual Médio para os 6 experimentos sob o maior grupo de instancias do Taillard e realisticas

Erro Residual Médio por nimero de tarefas

0,02732 -

0,02143

Erre Residual Médio
(]
=
T

0,01
0,005 u,oq1u1
0 ~— 0,00096
20 50 100 200

Numero de tarefas

s Erro Residual Médio com Sintonizacdo Manual

e Fr 1o residual Médio com o CVR

Figura 11 — Erro residual por nimero de tarefas
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Erro Residual Médio para instancias 500x20

0,06

0,05167

0,05

0,03851

0,04

0,03

0,02

Erro Residual Medio

0,01

Erro Residual M édio com sintonizagdo Erro Residual Meédio com CVR
manual

Figura 12 — Diferenca entre os erros residuais do BRKeCS sintonizado e com ajuste manual para o maior grupo de
instancias

6.5 Consideracoes finais

O padrao de desempenho do método proposto se mantem satisfatério desde que mantenha-
se o dataset de treinamento com tamanho compativel com a complexidade da sintonizagdo que,
neste trabalho, foi apurado ser entre 25% e 42% do total de instancias disponivel para o problema.
O resultado também demonstra que o CVR, até onde foi testado neste trabalho, mantém robustez

satisfatoria com relagdo a mudanga na natureza das instancias de um mesmo problema.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Metaheuristicas desempenham um importante papel para o desenvolvimento de solvers
eficientes aplicdveis a problemas de otimiza¢do combinatdria que apresentam alto custo compu-
tacional para sua solu¢do 6tima. Geralmente, uma metaheuristica € sintonizada manualmente na
base da tentativa e erro a partir do conhecimento do especialista. Tal abordagem € comum em
varias pesquisas na drea, sendo uma alternativa facil e de baixo custo, apesar de sabidamente

limitada.

O principal problema com a abordagem se refere a producao industrial em larga escala
de metaheuristicas, que requer grande quantidade de tempo, trabalho intensivo e aten¢do de
um especialista (geralmente quem implementou o algoritmo). Em nivel académico, a adogao
dessa abordagem incorre no risco de invalidar conclusdes para comparacdes experimentais de
diferentes algoritmos. Portanto, o estudo da melhor sintonizagdo dos parametros livres € de

grande relevancia para a construcdo de algoritmos mais eficientes.

7.1 Resumo das Contribuicoes

As principais contribuicdes deste trabalho estdo relacionadas ao projeto do Cross-
Validated Racing, que propde uma técnica de baixo custo computacional para sintoniza¢ao
de metaheuristicas que utiliza uma perspectiva de aprendizado de maquina para prever configu-
ragdes de parametros 6timas para instancias que ndo fizerem parte do processo de treinamento
(FONSECA; OLIVEIRA, 2017). Essa caracteristica permite que muitas instancias de grande
porte possam ser retiradas do processo de treinamento, economizando tempo sem perda de

qualidade das solugdes.

A implementacdo do algoritmo hibrido BRKeCS também € uma importante contribuicao.
Modifica¢Oes feitas no modulo de Busca Local e no operador de Cruzamento contribuiram para

tornar o algoritmo competitivo para resolucdo de problemas FlowShop com resultados superiores
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aos encontrados na literatura recente, considerando as mesmas circunstancias experimentais.

7.2 Discussao

Devido a variedade de tipos de pardmetros que podem ser sintonizados, existe a possibili-
dade de mais de uma configuracdo candidata ser responsédvel pela geracao de uma mesma solugdo
de qualidade. Tal caracteristica ocorre pela existéncia de familias de configuracdes 6timas (uma
vez que todas as configuracdes estdo sob o mesmo grau de confiabilidade do teste estatistico).
Essa caracteristica abre a possibilidade de pesquisadores diferentes, projetando metaheuristicas
variadas e que estejam utilizando o mesmo modelo de sintonizagdo (CVR), possam comparar
seus algoritmos de maneira mais confidvel, pois apesar de seus modelos gerarem configura-
¢oes Otimas diferentes, as configuracdes encontradas possuem o mesmo grau de confiabilidade

estatistica, sendo portanto equivalentes em nivel de sintonizagao.

Em outras palavras, a superioridade da metaheuristica A em relacdo a metaheuristica B se
d4 unicamente pela qualidade do projeto do algoritmo A, uma vez seguida a mesma metodologia
de sintonia. Tal comparac¢ao torna-se facilitada devido a diminuicdo da influéncia do ajuste de

parametros no desempenho dos algoritmos em teste.

7.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar os experimentos utilizando o CVR como
metodologia de sintonia, favorecendo sua consolidacdo e refor¢ando-o como contribui¢ao cienti-
fica. Neste trabalho, o CVR foi testado para uma tnica metaheuristica para diferentes conjuntos

de instancias de um mesmo problema.

Pretende-se futuramente aplicar o processo de sintonizagdo em um modelo online, ou
seja, que consiga realizar a sintonizacao a medida que tenta encontrar a melhor solug¢do para o

problema.

Também € importante investigar mais profundamente a capacidade do CVR de padronizar
a sintonizacdo e permitir a comparacio de diferentes metaheuristicas feitas por diferentes
pesquisadores. Apesar de ser uma consequéncia légica do CVR, ndo foi testada a comparagao de
duas metaheuristicas diferentes sintonizadas pelo CVR usando diferentes datasets de treinamento.
Também advoga-se a relevancia de se reproduzir futuramente os experimentos com diferentes

metaheuristicas e diferentes problemas.
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