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Resumo

Meta-heuristicas sao estratégias de busca de alto nivel que orientam a busca para regides
mais promissoras do espago da solugao e tentam escapar das solu¢oes 6timas locais. Porém,
devido a heterogeneidade das instancias dos problemas de otimizagao combinatéria nao ¢é
garantido que uma meta-heuristica consiga obter sempre a melhor solu¢gao em um conjunto
de meta-heuristicas, por isso a selecao de algoritmo, como a meta-aprendizagem, pode
fornecer uma solugao mais efetiva ao definir qual meta-heuristica escolher de acordo com
as caracteristicas estruturais das instancias. Neste trabalho propoe-se um framework de
meta-aprendizagem para selecdo de meta-heuristicas sintonizadas por método de corrida,
que inclui meta-caracteristicas extraidas a partir da representacao baseada em grafo
do problema e definicdo das meta-classes a partir das meta-heuristicas sintonizadas.
Experimentos mostraram que a abordagem ¢é eficaz para selecdo de meta-heuristicas e
de seus parametros para instancias Flow Shop. E que as meta-caracteristicas escolhidas

conseguem extrair informagoes estruturais relevantes para o problema abordado;

Palavras-chaves: Meta-aprendizagem. método de corrida. Meta-heuristica. Representacao

baseada em grafos. Problema de escalonamento Flow Shop Permutacional.



Abstract

Meta-heuristics are high-level search strategies that guide the search for the most promising
regions of the solution space and try to escape the optimal local solutions. However, due to
the heterogeneity of instances of combinatorial optimization problems, it is not guaranteed
that a meta-heuristic can always obtain the best solution in a set of metaheuristics, so
algorithm selection, such as meta-learning, can provide a most effective solution when
defining which meta-heuristic to choose according to the structural characteristics of
the instances. In this work we propose a meta-learning framework for meta-heuristics
selection tuned by the race method, which includes meta-features extracted from the
graph-based representation of the problem and definition of the meta-classes from of the
tuned meta-heuristics. Experiments have shown that the approach is effective for selecting
meta-heuristics and their parameters for instances And that the chosen meta-features can

extract structural information relevant to the problem addressed;

Palavras-chaves: Meta-learning. Racing. Metaheuristic. Graph-based representation. Per-

mutation Flow Shop Scheduling Problem.
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1 Introducao

Otimizacao consiste em achar a melhor combinacao dentre um conjunto de variaveis
para maximizar ou minimizar uma funcao, geralmente chamada de fung¢ao objetivo ou
funcao custo. Aplicacoes de otimizacao sao inimeras. Todo processo tem um potencial
para ser otimizado. Nao ha empresa que nao esteja envolvida na solucao de problemas de
otimizacao. De fato, muitas aplicagoes desafiadoras na ciéncia e na industria podem ser
formuladas como problemas de otimizacao. A otimizacao ocorre na minimizag¢do do tempo,
custo e risco ou na maximizacao do lucro, qualidade e eficiéncia. Por exemplo, existem
muitas maneiras possiveis de projetar uma rede de telecomunicacao para otimizar o custo
e a qualidade do servigo; Ha muitas maneiras de programar uma producao para otimizar
o tempo; Ha muitas maneiras de prever uma estrutura 3D de uma proteina para otimizar
a energia potencial e assim por diante. Um grande nimero de problemas de otimizacao
da vida real em ciéncia, engenharia, economia e negocios é complexo e dificil de resolver.
Eles nao podem ser resolvidos de maneira exata dentro de um periodo de tempo razoavel.
Visto que um método exato, em geral, tende a apresentar um crescimento assintético do
esfor¢o computacional a medida que cresce o tamanho do problema. Sao exemplos de
métodos exatos classicos: métodos enumerativos, branch and bound, métodos baseados em

programagao matemaética, programagcao dindmica, etc. (ROTHLAUF, 2011).

Usar algoritmos aproximados ¢ a principal alternativa para resolver essa classe
de problemas. Os algoritmos aproximados podem ainda ser decompostos em duas classes:
heuristicas especificas e meta-heuristicas. Heuristicas especificas sdo dependentes do
problema; elas sao projetadas e aplicaveis a um problema especifico. Ja as meta-heuristicas
representam algoritmos aproximados mais gerais aplicaveis a uma grande variedade de
problemas de otimizacao. Eles podem ser adaptados para resolver qualquer problema de
otimizagao.(TALBI, 2009). As meta-heuristicas (MH) sao estratégias de busca de alto
nivel que orientam a busca para regioes mais promissoras do espaco da solucao e sao
equipadas com mecanismos capazes de escapar de solugoes 6timas locais (GENDREAU;
POTVIN et al., 2010). Podem ser aplicadas as instancias de problemas de otimizagao,
como o Problema do Flowshop(HEJAZI*; SAGHAFIAN, 2005), para gerar solugoes vidveis
com um custo computacional menor que métodos exatos classicos. Porém, devido a sua
natureza generalista, uma meta-heuristica precisa ser instanciada especificamente para um
dado problema, por meio de implementacao de procedimentos especificos e sintonia de
pardmetros de desempenho (SAKA; DOGAN, 2012).

A importéancia da sintonia é reconhecida pela comunidade cientifica (BARR et al.,
1995): é evidente para quem tem alguma experiencia direta com esse tipo de algoritmo

de otimizacao que esses métodos sao bastante sensiveis ao valor de seus parametros e
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que uma sintonia cuidadosa geralmente melhora o desempenho de forma significativa. O
processo de sintonizacao consiste em encontrar a melhor configuracao dentro um conjunto
de configuracoes candidatas que melhore os resultados sobre um conjunto de instancias
de problema. Como método de sintonizacao para meta-heuristicas destaca-se o método
de corrida que emprega uma estatistica robusta para avaliar as configuragoes candidatas
durante o processo de sintonizagao e descartar aquelas consideradas estatisticamente
inferiores, assim que coletar evidéncias suficientes contra elas. A eliminacao de candidatos
inferiores acelera o procedimento e permite avaliar as configuragoes em mais instancias e,
assim, obter estimativas mais confidveis do seu comportamento(BIRATTARI; KACPRZYK,
2009).

Porém, Devido a heterogeneidade das instancias nao ¢ garantido que uma meta-
heuristica, mesmo sintonizada, consiga obter sempre a melhor solu¢ao dentre um conjunto
de meta-heuristicas (WOLPERT; MACREADY et al., 1997). Uma forma de lidar com
o desafio de identificar o melhor algoritmo para resolver um dado problema é a selegcao
de algoritmo, que pode empregar aprendizagem de maquina para produzir um modelo
de decisao(RICE, 1976). Algoritmo de aprendizagem de maquina pode ser definido como
um programa que consegue melhorar sua performance em uma tarefa com a aquisicao
de alguma experiéncia (MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994). Uma subérea de
aprendizagem de maquina, a meta-aprendizagem estuda a selecao do melhor algoritmo
para uma determinada tarefa (BRAZDIL et al., 2008). Ela estuda como os sistemas de
aprendizagem podem aumentar em eficiéncia através da experiéncia, almejando ainda
entender como o aprendizado em si pode se tornar flexivel de acordo com o dominio ou
a tarefa em estudo (VILALTA; DRISSI, 2002). Além disso, alguns dos classificadores
induzem modelos que podem ser explicados e podem ser usados como ferramenta adicional
para melhor entender a estrutura do problema (MIRANDA et al., 2018).

A meta-aprendizagem, com base nos dados de treinamentos que compreende
caracteristicas de entrada e a classe de saida que mostra qual algoritmo é o melhor, tem
a tarefa de aprender um mapeamento para produzir uma previsao de qual algoritmo
serd melhor para instdncias de testes nao vistas (SMITH-MILES, 2009). Um processo
de meta-aprendizado aborda o problema de selecao de algoritmos de forma semelhante a
um processo de aprendizagem tradicional, através da inducao de um meta-modelo, que
pode ser visto como o meta-conhecimento capaz de explicar por que certos algoritmos
funcionam melhor do que outros em conjuntos de dados com caracteristicas especificas.
O meta-modelo também pode ser usado para prever o melhor algoritmo para um novo
conjunto de dados / problema (SERBAN et al., 2013).

Portanto, meta-aprendizagem explora diferentes abordagens de aprendizagem
de maquina que visam aprender a resolver problemas a partir da observacao de expe-

riéncia, de forma incremental, possibilitando generalizar para novos problemas rapida-



Capitulo 1. Introdugdo 18

mente(VANSCHOREN;, 2018). Isso nao sé acelera e aperfeicoa drasticamente o design
de pipelines de aprendizagem de maquina ou de arquiteturas neurais, mas também per-

mite substituir algoritmos construidos manualmente por novas abordagens aprendidas de
maneira orientada a dados (BRAZDIL et al., 2008).

Meta-aprendizagem pode ser aplicado para melhorar a recomendacao das técnicas
mais promissoras para uma determinada tarefa a partir de experiéncias anteriores com
tarefas relacionadas (ndo necessariamente as mesmas). Algumas das aplica¢oes de meta-
aprendizagem para recomendacio de algoritmos sdo abordadas em (DORES et al., 2016)
que utiliza uma para recomendacao de algoritmos na previsao de falha de software e
(KANDA et al., 2016) que a utiliza para recomendar meta-heuristicas para o problema do

caixeiro viajante.

1.1 Objetivo Geral

Este trabalho visa propor uma metodologia de meta-aprendizagem para selecao
de meta-heuristicas sintonizadas por método de corrida, buscando auxiliar na escolha do
algoritmo mais apropriado para cada instancia de um problema de otimizacdo. O método
de corrida vem dar maior qualidade aos dados de experiéncia de desempenho, uma vez que
o problema de ajuste de parametros é abordado de forma sistematica possibilitando uma
maior capacidade de generalizacdo da metodologia. Além disso, na etapa de caracterizacao
das instancias de problema de otimizacao, a metodologia contempla o uso de representacao
baseada em grafos, ao invés de representagao especifica do problema em questao. A
proposta ¢é validada em um conjunto de instancias do Problema do Flowshop Permutacional
(Permutation Flowshop Problem - FFSP). Esse problema trata sobre programagao de
tarefas que é um processo de tomada de decisao usada regularmente em muitas industrias
de manufatura e servigos. Esse processo lida com a alocagao de recursos para tarefas em
determinados periodos de tempo e sua meta é otimizar um ou mais objetivos (PINEDO,
2012).

1.2 Contribuicoes

A seguir, apresenta-se as etapas metodoldgicas que resultam em potenciais contri-

buic¢oes deste trabalho:
1. Extracao de meta-caracteristicas de instancias, que compoem um importante bench-
marking do PFSP, a partir de grafos comumente encontrados na literatura;

2. Implementacao das principais meta-heuristicas encontradas na literatura para compor

o conjunto de algoritmos candidatos;
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3. Definicao de metaclasses a partir de experiéncia prévia obtida por meio de sintonia

sistematica das meta-heuristicas;

4. Definicao de metadados para o PFSP a partir do agrupamento das configuracoes

mais representativas encontradas no processo de sintonizacao de meta-heuristicas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao esta organizada em capitulos, sendo este o primeiro, que contex-

tualiza a pesquisa e apresenta os principais objetivos do trabalho.

No Capitulo 2, sao descrito os conceitos fundamentais relacionados ao problema
PFEFSP, bem como os métodos de resolucao do problema, com enfase em meta-heuristicas.
No Capitulo 3, apresenta-se o conceito de configuracao automatica de algoritmo, seguido
descrigao do pacote Irace e seu funcionamento geral. Meta-aprendizagem tem seus principais
conceitos apresentados no Capitulo 4, enfatizando-se a capacidade de ser empregado para
selecao de algoritmos. No mesmo capitulo, caracterizam-se os principais classificadores
utilizados nas abordagens de meta-aprendizagem. No Capitulo 5 define-se a abordagem
utilizada, assim como a caracterizacao do PFSP, selecao dos algoritmos sintonizados e
construgao do modelo de meta-aprendizagem. No Capitulo 6, sdo fornecidos detalhes do

ambiente computacional utilizado e discutidos os principais resultados encontrados.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sao descritos os conceitos fundamentais do problema de flow shop
e meta-heuristicas de otimizagao a fim de fornecer um escopo geral do problema de flow

shop.

2.1 Problema de programacao de tarefas

A programacao de tarefas é um processo de tomada de decisao que é usada
regularmente em muitas industrias de manufatura e servigos. Esse processo lida com
a alocagao de recursos para tarefas em determinados periodos de tempo e sua meta é
otimizar um ou mais objetivos. Os recursos e tarefas de uma organizacao podem assumir
muitas formas diferentes. Os recursos podem ser maquinas em uma oficina, pistas em um
aeroporto, equipes em um canteiro de obras, unidades de processamento em um ambiente
de computacao e assim por diante. As tarefas podem ser operagoes em um processo de
producao, decolagem e aterrissagem no aeroporto, etapas de um projeto de construcao,
execucoes de programas de computador, e assim por diante. Cada tarefa pode ter um
certo nivel de prioridade, um determinado tempo de inicio e uma data de vencimento.
Os objetivos também pode assumir muitas formas diferentes. Um objetivo pode ser a
minimizacao do tempo de conclusdao da ultima tarefa e outro pode ser a minimizagao do

nimero de tarefas concluidas apds seus respectivos vencimentos(PINEDO, 2012).

O problema de programacao flow shop é uma classe de problemas de programacao
na qual o controle de fluxo deve permitir um sequenciamento apropriado para cada tarefa
e para processamento em um conjunto de maquinas. H4 maquinas em series. Cada tarefa
tem que ser processada em cada uma das m maquinas. Todos as tarefas devem seguir
a mesma rota, isto €, eles precisam ser processados primeiro na maquina 1, entdao na
maquina 2, e assim por diante. Apds o termino em uma maquina, a tarefa em seguida
entra na fila da préxima maquina (PINEDO, 2012). Muitas aplicagoes nas industrias
podem ser modeladas como problema de flow shop como, por exemplo, para industria
de transformadores (JUN; PARK, 2015), industria siderurgica (JIANG et al., 2015), as
industrias 4.0 (IVANOV et al., 2016) e processo de controle de qualidade em uma empresa,
de roupas e vestuarios (ERSEVEN et al., 2018).

Esse problema de programagao da producao tem sido intensamente estudado na
literatura, desde os resultados reportados por Johnson (JOHNSON, 1954) para o problema
com somente duas maquinas. (RUIZ; MAROTO, 2005) apresenta uma revisao e avaliagao
comparativa de heuristicas e meta-heuristicas para o PFSP com o critério makespan. ja
em (HEJAZI*; SAGHAFIAN, 2005) é feito um levantamento completo do PFSP com
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contribuicao dos primeiros trabalhos de Johnson. Este trabalho pesquisa alguns métodos
exatos (para problemas de tamanho pequeno), heuristicas construtivas e aprimoramento
de abordagens meta-heuristicas e evolutivas, bem como algumas propriedades e regras bem
conhecidas para este problema. Em (FERNANDEZ-VIAGAS; RUIZ; FRAMINAN, 2017)
¢é apresentado uma revisao abrangente da literatura do problema flow shop referente aos
ultimos 10 anos. Nessa revisao sao identificadas as melhores heuristicas e meta-heuristicas,
sendo fornecido uma abrangente avaliacdo computacional e estatistica e proposto um

método para comparacao de meta-heuristicas.

2.1.1 Problema do Flow Shop Permutacional

Um caso especifico de programacao flow shop, denominado permutacional(PFSP),
é quando em cada maquina mantém-se a mesma ordem de processamento das tarefas. A
solugdo do problema consiste em determinar dentre as (n!) sequencias possiveis das tarefas,
aquela que otimiza alguma medida de desempenho da programacao, sendo que as usuais
consistem na minimizac¢ao da Duracao Total da Programacao (makespan), ou minimizagao
do Tempo Médio de Fluxo. A primeira relaciona-se a uma utilizagao eficiente dos recursos

(méquinas) enquanto que a segunda busca minimizar o estoque em processamento.

O problema flow shop permutacional é geralmente representado pela notagao
Fm|prmu|Cmazx, Fm descreve maquina, onde sao m méquinas em série, prmu define o
tipo de problema flow shop (no caso, permutacional), Cmaz é objetivo a ser minimizado,
no caso makespan (PINEDO, 2012).

Uma definicdo matemaética para o problema flow shop Permutacional pode ser
descrita a partir dos seguintes elementos. Seja t; 5, (1 <i <m,1 <k <n) os tempos de
processamento da tarefa k na maquina ¢, assumindo que o tempo de preparacao para cada
tarefa ¢ zero ou estd incluido no tempo de processamento t; ., ™ = (j1, j2, ..., jn) ¢ UmMa
sequencia de processamento de tarefas. II é o conjunto de todas as sequencias possiveis de
tarefas, C(i, ji.) é o tempo necessario para que a tarefa ji seja completada na maquina
1 e toda tarefa deve ser processada da maquina 1 para a maquina m ordenadamente
(PINEDO, 2012).

Em geral, o objetivo do problema é encontrar a sequencia de tarefas para a qual o

tempo de processamento total seja minimo, dado por:

C(jl,l) = tj1,1 (21)

C(]lml) = C(jk—lal) +tjk,1’k = 2737"'777’7 (22)
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C(j,1) =C(jr,i — 1) +t,,,1=2,3,....,m, (2.3)
C(jr, i) = maz[C(jr-1,1), C(Jr, 1 — 1)] + )y i) k=2,3,.... ni=2,3,....m, (2.4)
e = arg[Craz(m) = C(jn, m)] = min,Vr € 11 (2.5)

O valor do makespan de uma determinada programagao de permutacao também
pode ser calculado determinando o caminho critico em um grafo direcionado que cor-
responde a programacao. Para uma dada sequencia ji, ..., j,, este grafo direcionado é
construido da seguinte forma: para cada operagao, processamento da tarefa j, na maquina
i, existe um né (i, jx) com um peso que é igual ao tempo de processamento da tarefa jj
na maquina . N6 (i, jk),i =1,..m—1e k=1,..,n — 1, tem arestas saindo para nos
(1+1,jx) e (4, Jk+1- Os nds correspondentes a maquina m tém apenas uma aresta de saida,
assim como os no6s correspondentes as tarefas j,. O né (m, j,) ndo possui arestas de saida,
como mostra a Figura 1. O peso total do caminho de peso maximo do né (1, 7;) para o né

m, jn) corresponde ao makespan da permutagao ji, ..., j, (PINEDO, 2012).

Figura 1 — Grafo direcional para Calculo do makespan em F'm|prmu|Cy,q, sob a sequencia
Ty ey Ine

! ;
@ :

T
0

Fonte — (PINEDO, 2012).

A seguir é apresentado um exemplo da representacao em Grafo do flow shop
permutacional. Esse exemplo possui 5 tarefas em 4 maquinas com o tempo de processamento

apresentado na Tabela 1.

O grafo e diagrama de Gannt correspondente sao retratados na Figura 2, ilustrando
visualmente a sequencia de processamento de uma solucao. A partir do grafo direcionado
¢ calculado que o valor de makespan é 34. Este valor é determinado pelo caminho critico,

destacado em negrito.
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tarefas t1 t2 t3 t4 t5
ml 2 2 3 4 6

m2 4 3 1 2 2
m3 5 o5 6 2 1
m4 > 4 6 4 2

Tabela 1 — Problema flow shop em forma de matriz da permutacao inicial.

Figura 2 — Grafo direto, caminho critico e diagrama de Gannt referente a Tabela 1 (As
entradas numéricas representam o tempo de processamento das tarefas.)

0 10 20 30

Fonte — Acervo do autor.

Trocando a permutacao original, 1,2, 3,4, 5 pela permutagao 4, 3,1,2,5, ou seja,
alterando a ordem das coluna, é obtido a Tabela 2.

Nessa nova permutacao o valor de makespan passa a ser 31, como visto calculando

os dois caminhos criticos mostrados no grafo da Figura 3.
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tarefas t4 t3 tl1 t2 t5

ml 4 3 2 2 6
m2 2 1 4 3 2
m3 2 6 5 5 1
m4 4 6 5 4 2

Tabela 2 — Problema flow shop em forma de matriz da permutacao final.

Figura 3 — Grafo direto, caminho critico e diagrama de Gantt referente a Tabela 2 (As
entradas numéricas representam o tempo de processamento das tarefas. )

4 3 2 2 6
v _ v v
2 1 4 3 2
2 ] 5 5 1
)
4 ] 5 4 2

0 10 20 30

Fonte — Acervo do autor.

2.1.2 Métodos para resolucao do problema flow shop permutacional

Métodos para resolugao do problema flow shop permutacional podem ser dividido
em duas categorias: Métodos exatos e métodos heuristicos. Como métodos exatos pode

se citar a regra de Jonhson (JOHNSON, 1954), usada para resolver o problema pra duas
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maquinas, e Branch and Bound. Porém, como o PEFSP é NP-Dificil, a medida que a
escala do problema aumenta, é impraticavel resolver o problema com os métodos exatos
(GAREY; JOHNSON; SETHI, 1976) .Desde modo, heuristicas aproximativas sao boas

escolhas para resolucao deste problemas.

Algoritmos heuristicos para resolu¢do do PFSP podem ser categorizados como
algoritmos construtivas e meta-heuristicas. AS heuristicas construtivas constroem uma
solugao passo a passo, introduzindo um elemento da solucao a cada passo. Alguns métodos
construtivos utilizadas para o PFSP sdao o Algoritmo de Palmer (PALMER, 1965),
Algoritmo de Gupta (GUPTA, 1971), Algoritmo CDS (CAMPBELL; DUDEK; SMITH,
1970), Algoritmo NEH(Nawas-Enscore-Ham) (NAWAZ; JR; HAM, 1983).

Ja as meta-heuristicas utilizam combinacao de escolhas aleatorias e conhecimento
historico dos resultados anteriores adquiridos pelo método para se guiarem e realizar
suas buscas pelo espago de busca em vizinhangas dentro do espaco de pesquisa, o que
reduz paradas prematuras em 6timos locais. Elas resolvem instancias de problemas que se
acredita serem dificeis em geral, explorando o espago de pesquisa de solu¢ao geralmente
grande dessas instancias. Esses algoritmos conseguem isso reduzindo o tamanho efetivo
do espago e explorando esse espago com eficiéncia. As meta-heuristicas servem a trés
finalidades principais: resolver problemas mais rapidamente, resolver grandes problemas e
obter algoritmos robustos. Além disso, sao simples de projetar e implementar, e sdo muito
flexiveis (TALBI, 2009). Algumas abordagens de meta-heuristicas para o problema do flow

shop sao listadas a seguir.

(CHANG et al., 2013) propoe um algoritmo evolucionério baseado em blocos
(AEBB) que conduzira operagoes em conjuntos de blocos em vez de genes. Os resultados
do trabalho mostram que o AEBB compete com abordagens tradicionais como Algoritmo
Genético Padrao e Algoritmo Genético com cromossomos artificiais e pode melhorar

bastante o desempenho do algoritmo evolucionario e ainda ter uma economia de tempo.

Em (LIU; LIU, 2013) é apresentado um algoritmo hibrido de colonia de abelha
discreta com GRASP(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (MARQUES-SILVA;
SAKALLAH, 1999) para minimizar o makespan no problema de escalonamento flow shop
permutacional. Primeiro, a populacao inicial com certa qualidade e diversidade é gerada
a partir do GRASP, baseado na heuristica NEH. Segundo, os operadores e algoritmos
discretos, como insercao, troca, religacao de trajeto e GRASP, sao aplicados para gerar

nova solugao para as abelhas, observadoras e exploradoras empregadas.

(LIU; YIN; GU, 2014) propoe uma evolugao diferencial hibrida (EDH) chamada
L-HDE para resolver o problema de escalonamento de flow shop que combina o DE
com o esquema de melhoria Individual. Para tornar o DE adequado para o PEFSP ¢
introduzida uma nova Largest-Rank-rule (LRV) baseada em chave aleatéria é introduzida

para converter a posicao continua do DE para a permutacao discreta para que o DE possa
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ser usado para resolver PFSP.

(XIE et al., 2014) apresenta um algoritmo hibrido de Otimizacao Baseado em
Ensino e Aprendizagem, que combina um novo algoritmo de otimizacao baseado em
ensino-aprendizagem para evolugao de solugoes e busca de vizinhanga variavel (VNS) para
melhoria réapida da solugao. Um algoritmo de arrefecimento simulado é adotado como
busca local do VNS.

2.2 Algoritmos de Otimizacao

Nesta secao é apresentado os algoritmos utilizados no trabalho. Os algoritmos
considerados sao Multi-start Simulated Anneling (MSA) (LIN et al., 2012), (discrete
artificial bee colony with composite mutation strategies, CDABC') (LI; YIN, 2012) e um
hibrido de AG e Clustering Search chamado de Biased Random-Key and Clustering
Search (BRKeCS) (FONSECA; OLIVEIRA, 2017). Sao apresentados aspectos gerais dos

algoritmos, pseudo-cddigo e os pardmetros de desempenho.

2.2.1 Algoritmo Multi-start Simulated Annealing (MSA)

O algoritmo Simulated Anneling com multi-partida, proposto por (LIN et al.,
2012), adota uma estrategia de escalada multi-partida no recozimento simulado. O uso da
estrategia de escalada multi-partida é utilizada como uma maneira de alcancgar diversificagao
e escapar de 6timos locais, pois essa estrategia executa o procedimento de busca com

varios pontos de partida. A seguir é descrito o passo-a-passo do algoritmo;
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Algoritmo 1 Algoritmo Arrefecimento Simulado com Multi-partida
Entrada: 1;.,, 1y, Tr, aetamP

Saida: Melhor solucao encontrada

inicio

Passo 1: Gerar as solugdes iniciais opaleatoriamente;

Passo 2: Seja T=Ty; N = 0;01e1nor= @ melhor o, entre as Piymanno solugoes;
TFTyest = Obj(o-melhor);

Passo 3: N = N + 1;

Passo 4: Para k = 1 até Piomanio

Passo 4.1 Gerar a solugao oy baseada em oy;

Passo 4.2

if Ay = obj(o,,)-obj(or,) < 0 then

Faca oy, :a;;

else

Gerar r U*0,1);

if r < Exp(Ay/T) then
‘ Faca o, = 0y,

else
‘ Descarta oy;

end
end
Passo 4.3
if Ob](O'k) < TFTbest then
Sigmabest = Ok, TFTbest = Ob.] (Uk)a
Fa(;a 04 = Obpest (] = 17 ceey Ptamanho)
end
Passo 5:
if N=I;. . then
T=T xa; N = 0;
Realize a busca local para cada oy;
if obj (or) < TFTjesithen
Obest = Ok; TFTbest - Ob](ak)a
Fa(;a 05 = Obpest (J:La Ptamanho)
end
else

‘ Vai para passo 3

end

Passo 6:

if T <Ty then TerminaoprocedimentoM SA
else Vai para o passo 3

fim

Afim de explorar a vizinhanga de uma solucao, neste algoritmo é usado as operagoes

de troca e insercao com probabilidade de 50% para cada.
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2.2.1.1 Exploracao na vizinhanca da solucao

Para fazer a exploracdo da vizinhanca, o algoritmo MSA utiliza as operagoes
de inser¢ao e troca com com probabilidade aleatoria de escolha. A operagao de insercao
consiste em escolher aleatoriamente uma posicao da solugao reinseri-la a frente de outra
posicao escolhida. A operacao de troca consiste na escolha aleatoria de duas posigoes da
solugdo e troca-la de lugar. O procedimento de exploracao da vizinhanca é feito tanto
no melhoramento do SA quanto para a busca local, onde esse procedimento é repetido n

vezes onde n é o tamanho do vetor de solucao.

2.2.1.2 Parametros de desempenho

O conjunto de parametros de desempenho do MSA ¢ listado a seguir:

® iteracao: €55€ parametro é responsavel por definir um nimero iteracoes realizada pelo

algoritmo em uma temperatura particular.
e Tj: esse parametro define a temperatura inicial;
e T'r: esse parametro define a temperatura final do algoritmo;
e «: esse parametro define o coeficiente de controle de arrefecimento;

® Piumanho: €sse parametro define o tamanho da populagao de solugoes mantidas pelo

algoritmo.

2.2.2 Algoritmo Discrete Artificial Bee Colony with Composite mutation
strategies (CDABC)

O algoritmo de colonia de abelhas artificiais ¢ um algoritmo evolutivo introduzido
por(KARABOGA, 2005). Este algoritmo simula o comportamento de forrageamento da
colonia de abelhas. Cada ciclo da pesquisa consiste em trés etapas: mover as abelhas
empregadas e observadoras para as fontes de alimento, calcular suas quantidades de néctar,
determinar as abelhas exploradoras e, em seguida, mové-las aleatoriamente para a possivel
fonte de alimento. Uma fonte de alimento representa uma possivel solugdo para o problema

a ser otimizado.

O algoritmo colonia de abelhas artificial discreta com estratégias de mutacao
composta (Discrete Artificial Bee Colony with Composite mutation strategies, CDABC')
é apresentado por (LI; YIN, 2012) para compensar os defeitos do esquema de mutagao
unica que facilmente fica preso a 6timos locais. As estrategias de mutacao composta atuam
sobre uma permutacao de tarefa, considerada uma fonte de alimento, aplicando operagoes

discretas para gerar uma nova fonte de alimento vizinha para diferentes abelhas. Ao final de
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cada iteracdo, a busca local rapida é usada para melhorar o melhor individuo. O Algoritmo

2 exemplifica o funcionamento da CDABC.

Algoritmo 2 Algoritmo Colonia de abelha discreta

Entrada: 1;.,, 1o, Tr, aetamP

inicio

Passo 1: Gere as solugoes

Passo2: Avalie o fitness para cada individuo e determine o melhor. Passo 3: enquanto
critério de para nao satisfeito, faca:

Passo 3.1: fase das abelhas operarias - produzir uma nova fonte de alimento para a
i-ésima abelha operaria associada a soluc¢ao II;, usando as estrategias de mutacao e
escolhendo a melhor. Entao, quanto a selecdo, se a nova fonte de alimento é melhor
que a atual, entao aceita-se a nova fonte de alimento. Caso contrario, a a fonte atual é
mantida.

Passo 3.2: Atualize as probabilidades para cada individuo;

Passo 3.3: fase das abelhas observadoras - selecione uma fonte de alimento para a
abelha observadora de acordo com a probabilidade associada a aquela fonte de alimento.
Produzir uma nova solucao para a observadora usando a estrategia de mutagao composta
e avalie-a. Se a nova fonte de alimento é melhor que a atual, entao aceita-se a nova
fonte de alimento. Caso contrario, a a fonte atual é mantida.

Passo 3.4: fase das abelhas exploradoras - se uma solucdo nao melhora por um pre-
determinado numero de iteragoes chamado "limite", entao estd fonte de alimento é
abandonada pela abelha operaria e a abelha se torna uma exploradora, a exploradora
gera uma fonte de alimento realizando varias operagoes de "insercao'na melhor fonte
de alimento na populagao.

Passo 3.5: avalie o fitness para cada individuo e determine o melhor individuo

Passo 3.6:faca uma busca local no melhor individuo

Passo 3.7: va para o Passo 3

Passo 4: retorne a melhor solugao encontrada

fim

2.2.2.1 Estrategia de mutacao

Para resolver o PFSP, (LI; YIN, 2012) propds um composto de estratégias de
mutacao que é empregado no algoritmo DABC. isto é feito para evitar que as solugoes

fiquem presas em diferentes 6timos locais. As operacoes de mutacao usadas no DABC sao:

e SWAP mutation: escolhe aleatoriamente duas posi¢oes diferentes de uma permutacao

de tarefas e as trocam.

e INSERT mutation: seleciona aleatoriamente um job e o realoca para tras de outro

job selecionado.

e INVERSE mutation: inverte a subsequéncia entre as duas diferentes posi¢oes aleaté-

rias de uma permutacao de trabalho.
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e Adjacent exchange: escolha aleatoriamente duas posi¢oes adjacentes de uma permu-

tagao de trabalho e troque-as.

Cada método para a geracao de fontes alimentares vizinhas pode ter diferentes
desempenhos durante o processo de evolu¢ao. No processo de busca de vizinhanga, cada
estrategia de mutacao é usada para gerar uma nova fonte de alimento. Entao, a melhor é
escolhida ser for melhor que a fonte atual. A Tabela 3 apresenta exemplos de cada uma

das operagoes de mutacao.

Mutagao Origem Resultado

Insertion 31456287 131845627
Inverse 31456287[31482657
Swap 31456287 131486257
Adjacent exchange | 31456287 31456827

Tabela 3 — Exemplos das operacoes de mutacao. A posi¢ao sublinhada é onde ocorre a
operacao.

2.2.2.2 Parametros de desempenho

O conjunto de pardmetros de desempenho do CDABC ¢ listado a seguir:

e sn: esse parametro é responsavel por definir o nimero de abelhas operarias;
e Observador _tamanho: esse parametro define o niimero de abelhas observadoras;

e [imite: esse parametro define o nimero de nao melhoramento que uma fonte de

alimento pode ter antes de ser descartada e substituida;

e mut_rate: esse parametro define a porcentagem de alteragao feita a melhor fonte

encontrada para gerar uma fonte nova para a abelha exploradora;

e fator bl: esse parametro define nimero de execugoes da busca local na melhor
solucao encontrada na iteragao e na melhor global, o nimero de busca ¢ calculado

como numeroDeBuscas = fator bl x tam__fonte.

2.2.3  Algoritmo Biased Random-Key Evolutionary Clustering Search (BR-
KeCS)

BRKeCS é um algoritmo genético hibrido usado para solucionar instancias de
Flow Shop Permutacional. O algoritmo, nomeado como Biased Random-Key Evolutionary
Clustering Search (BRKeCS)(FONSECA; OLIVEIRA, 2017), é baseado no algoritmo
genético de chaves aleatdrias viciadas( acronimo em inglés BRKGA) e na busca guiada

por agrupamentos (acrénimo em inglés CS5).
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Um algoritmo genético de chaves aleatorias viciadas (biased random-key genetic
algorithm — BRKGA) é uma metaheuristica evolutiva para problemas de otimizagao
discreta e global baseada no algoritmo de chaves aleatérias de (BEAN, 1994). Cada
solucao é representada por um vetor de n chaves aleatérias, onde uma chave aleatéria é
um numero real, gerado aleatoriamente, no intervalo continuo [0, 1). Um decodificador
mapeia um vetor de chaves aleatorias numa solugao do problema de otimizacao e calcula
o custo desta solucao. O algoritmo comega com uma populagdo de p vetores de chaves
aleatorias. A cada iteracao, os vetores sao particionados em um pequeno conjunto com
os melhores elementos (o conjunto elite) e o restante (o conjunto nao-elite). Todos os
elementos elite sao copiados sem alteracao para a populagao da préoxima iteragao. Um
nimero pequeno de vetores de chaves aleatérias (os mutantes) é adicionado a populacao
da préxima iteragdo. O restante da populacdo da préxima iteracao é composta de solucoes
geradas pela combinagao uniforme parametrizada de (SPEARS; JONG, 1995) de pares de

solugdes, onde uma solucao ¢ elite e a outra nao (RESENDE, ).

Clustering Search (CS) é uma forma genérica de combinar meta-heuristicas de
otimizacao com algoritmos de agrupamento visando detectar regides promissoras do espaco
de busca para que essas regides seja iterativamente exploradas por heuristicas especificas
do problema (OLIVEIRA, 2004). CS divide dinamicamente o espago de busca em clusters

a partir das solucoes candidatas amostradas pela meta-heuristica de suporte.

Algoritmo 3 Algoritmo BRKeCS
Entrada: Conjunto de parametros

Saida: Melhor solucao encontrada

inicio

Passo 1: inicialize o valor da melhor solugao encontrada

Passo 2: enquanto critério de parada nao satisfeito, faca:

Passo 2.1: Gere uma populacao P com vetores de n chaves aleatérias e avalie o custo
de cada solugao em P;

Passo 2.2: Particione P em dois grupos, um com as solugoes mais bem avaliadas
(Populagao elite - P,) e outro com o restante( Populacao nao elite - P,;

Passo 2.3 Inicialize a proxima geragao com a elite

Passo 2.4: Gere um conjunto de mutantes P,, e adicione a populacao da préxima
geragao;

Passo 2.5: Para completar a populagao da préxima geragao, gere (|P| — |P.| — | Pn|)
individuos usando BLX, escolhendo aleatoriamente um pai da P, e outro da P,,.
Passo 2.6: Adicione, individualmente a Populacao gerada( com excecao da elite) ao
cluster;

Passo 2.7 Atualize a Populacao e a melhor solugao encontrada;

Passo 3: retorne a melhor solucao encontrada

fim

O BRKGA possibilita a simplificacao de alguns componentes do CS, necessitando

apenas implementar o decodificador e a heuristica de busca local, conforme mostrado na
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Figura 4.

Figura 4 — Modelo conceitual do BRKeCS. Apenas o decodificador e a busca local sao
dependente do problema.

her'" [SM] BRKGA Clustering process
create cluster centers | generate individuals @_‘_ [1C] apply clustering
with random keys with random keys process in offspring
decode each
individual

generate offspring for
ﬂn'r.lr“ next generation promising center
[
satisfied? I
mﬁm [LS] apply local search
e [ In promising centers
copy elite individuals
into next generation
! [ ] problem-independent
classify individuals as [ eroblem-dependent
elite or non-elite

Fonte — (FONSECA; OLIVEIRA, 2017).

2.2.3.1 Cruzamento

Ao contrério do BRKGA regular, o BRkeCS emprega o Blender Crossover (BLX- «)
para qual dado dois cromossomos p; e py, 0 cromossomo q é produzido por ¢ = p;+a(p2—p1)
onde aU(—a, 1+ «a), com U representado uma distribui¢ao uniforme. Normalmente, os
valores a sao de 0,5 ou 0,25 imprimindo um comportamento mais ou menos diversificado,

respectivamente.

2.2.3.2 Assimilacao

A operacao de assimilagdo ocorre sempre que um cluster é ativado por um

individuo gerado pela meta-heuristica, causando uma pertubacao na localizacao do centro,
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em geral, proporcional a distancia para o individuo assimilado. O processo de assimilagao
corresponde a uma busca local interna ao clusters (intensificagdo), usando parametros de
inicio e fim de busca, e retornando, ao final, a melhor solucao encontrada a ser assumida
CcOmo novo centro.

2.2.3.3 Parametros de desempenho

O conjunto de parametros de desempenho do BRKeCS pode ser dividido em
3 grupos: parametros de busca local, parametros de meta-heuristica e parametros de

agrupamento.

1. Parametros da busca local 2-opt:

e altura: esse parametros é responsavel por definir um niimero de trocas realizadas

por busca local 2-OPT dentro de um mesmo segmento de largura;

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

a qual seriam realizadas as trocas;

® 7,...: defini o nimero de vezes que a busca local é realizada em um mesmo cluster

dado como promissor.
2. Parametros do BRKeCS:

e p.: porcentagem da populacao seguinte que sera preenchida com os melhores indivi-

duos da populagao anterior;

e p,,: porcentagem de individuos da geracao seguinte que sera formada por modificagoes

(mutagoes) nos individuos da populagao anterior que nao pertencem a elite;

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

e numcl: quantidade de clusters amostrados em cada geracgao;

e porcentagem de individuos em um cluster com relagao ao tamanho da populacao

para que o mesmo seja considerado promissor.
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3 Sintonizacdo de meta-heuristica por mé-

todo de corrida

Neste Capitulo é descrito o conceito de configuracao de algoritmos. Também é
apresentado o pacote Irace, com descri¢cao sobre método de corrida e funcionamento geral

do pacote.

3.1 Configuracao de algoritmos

Muitos algoritmos de otimizacao sao configuraveis, ou seja, possuem parametros
que devem ser ajustados, e suas performance em um problema especifico geralmente
depende de uma determinada configuracao desses parametros. Este é o caso de muitos
tipos de algoritmos que vao desde métodos exatos, como branch-and-bound e as técnicas
implementadas em solvers de programacao inteira moderna, até métodos heuristicos, como
busca local ou meta-heuristicas(LOPEZ-IBANEZ et al., 2016b). Por isso, é crucial a
utilizacao de métodos de sintonizacao de parametros para selecionar o conjunto 6timo de

parametros.

A importéancia da sintonia é reconhecida pela comunidade cientifica (BARR et al.,
1995): é evidente para quem tem alguma experiencia direta com esse tipo de algoritmo de
otimizacao que esses métodos sdo bastante sensiveis ao valor de seus parametros e que

uma sintonia cuidadosa geralmente melhora o desempenho de forma significativa.

Para um dado algoritmo, considerando um conjunto de instancia de problema e
uma medida de custo, o objetivo da sintonizacdo automatica é encontrar a melhor configu-
racao de parametros que minimize a medida de custo para um conjunto de experimentos

de aplicacao do algoritmo ao conjunto de instancias.

(BIRATTARI; KACPRZYK, 2009) apresenta uma defini¢ao geral para o problema

de sintonizar uma meta-heuristica, considerando os seguintes objetos:

e O é o conjunto de configuracoes candidatas;
e [ ¢ o conjunto de instancias;

e P é a medida de probabilidade sobre o conjunto de instancias I, sendo P;(i) a

probabilidade que a instancia ¢ seja selecionada para ser resolvida;

e {: I — IR ¢é a funcao que relaciona o tempo computacional para cada instancia;
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e ¢ ¢ a variavel aleatéria que representa o custo da melhor solugao encontrada execu-

tando a configuracdo © na instancia ¢ por (i) segundos;

e (' C IR intervalo de valores possiveis de ¢, ou seja, o custo da melhor solucao

encontrada da execugao da configuracao © na instancia ;

e P¢ é amedida de probabilidade sobre o conjunto C, sendo Po(c|©, ) a probabilidade
de que c seja o custo da melhor solugao encontrada ao executar a configuracao ©

por t(i) segundos na instancia ;
e C(0)=C(0|0,1,P;, Po,t) é o critério a ser otimizado em relacao a 6,

e T ¢é o tempo maximo para o experimento, dado um conjunto de configuracoes

candidatas em um conjunto de instancias.

Com base nesses conceitos, o problema de configuracao de meta-heuristicas pode
ser descrito pela 7-tupla {(©, I, Pr, Po,t,C,T)}. A solugao deste problema é a configuragao
0 tal que:

0 = argmingC(6) (3.1)

Espera-se encontrar o custo C(#) expresso pela equacao(BIRATTARI; KAC-
PRZYK, 2009):

C(0) = Brop = / cdPo(c|, 1) dP; (i) (3.2)

A expressao acima nao pode ser calculada analiticamente uma vez que os valores
de Ps e P nao sao conhecidos. No entanto, as amostras podem ser analisadas e, de acordo
com essas medidas, as quantidades C'(0) podem ser estimadas usando o método de Monte
Carlo.

Em relagao a estratégias para otimizagao de parametros de meta-heuristicas,
na grande maioria dos casos, meta-heuristicas sao sintonizadas manualmente em um
procedimento de tentativa e erro, guiado por algumas regras basicas. Essa abordagem é
tipicamente adotada na maioria dos trabalhos de pesquisa que tratam de meta-heuristicas.
Poucos pesquisadores declaram isso explicitamente e mostram estar cientes da limitagao da
abordagem - ver, por exemplo, (BREEDAM, 1995) e (GENDREAU; HERTZ; LAPORTE,
1994) - enquanto a grande maioria nem sequer da uma palavra sobre o assunto(BIRATTARI;
KACPRZYK, 2009).

Em relagao a estrategia para sintonizacao automadatica de meta-heuristicas, a
abordagem de forca bruta é uma maneira simples de prover um ajuste para uma meta-

heuristica. Na estratégia de forca bruta o poder computacional é atribuido uniformemente
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para todas as configuragoes candidatas previamente definidas. Deste modo, a estratégia
executa o mesmo nimero de experimentos para cada configuragao candidata. O que gera
um problema: configuragoes candidatas de qualidade inferior sao testadas tanto quanto
aquelas consideradas boas. Para evitar este problema, o método de Corrida tradicional
emprega uma estatistica robusta para avaliar as configura¢oes candidatas durante o
processo de sintonizacao e descartar aquelas consideradas estatisticamente inferiores,
assim que coletar evidéncias suficientes contra elas. A eliminacao de candidatos inferiores
acelera o procedimento e permite avaliar as configura¢des em mais instancias, assim, obter
estimativas mais confidveis do seu comportamento(BIRATTARI; KACPRZYK, 2009).

3.2 lrace

O pacote Irace (Iterated racing) implementa um procedimento de corrida
iterada, que é uma extensao do procedimento iterado F-race(l/F-Race) proposto
por(BALAPRAKASH; BIRATTARI; STUTZLE, 2007). O principal objetivo do irace é
configurar automaticamente os algoritmos de otimizacao encontrando as configuragoes

mais apropriadas, considerando um conjunto de instancias de um problema de otimizagao

(LOPEZ-IBANEZ et al., 2011).

Corrida iterada consiste de trés passos: (1) Amostragem de novas configuragdes
de acordo com uma distribui¢ao particular inicial; (2) aplicar e selecionar as melhores
configuragoes das recém-amostradas; e (3) atualizar a distribuigdo de amostragem para,
influenciar as préximas corridas. Estes trés passos sao repetidos até que um critério de
parada seja alcancado (LOPEZ-IBANEZ et al., 2011).

No pacote [race, cada parametro configuravel tem associado uma distribuicao
de amostragem independente, além das restricbes e condigoes entre os parametros. A
distribuicao amostral é uma distribuicao normal truncada para parametros numéricos ou
uma distribuicao discreta para parametros categéricos.Pardmetros ordinais sao tratados
como numéricos (inteiros). A atualizagao das distribuigoes consiste em modificar a média
e o desvio padrao no caso da distribuicao normal, ou os valores de probabilidade discreta
das distribuigoes discretas. A atualizagao polariza as distribui¢bes para aumentar a
probabilidade de amostrar, em futuras iteragoes, os valores dos parametros nas melhores
configuraces encontradas até o momento.(LOPEZ-IBANEZ et al., 2016b).

Apds novas configuragdes serem amostradas, as melhores configuracoes sao selecio-
nadas por meio de corridas. Uma corrida comeca com um conjunto finito de configuragoes
candidatas. Em cada etapa da corrida, as configuragdes candidatas sdo avaliadas em uma
unica instancia. Depois de varias etapas, as configura¢oes candidatas que apresentam
desempenho estatisticamente pior do que pelo menos uma outra sao descartadas, e a

corrida continua com as configuragoes sobreviventes restantes. Esse procedimento continua
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até atingir um niimero minimo de configurac¢oes sobreviventes, um ntmero maximo de
instancias que foram usadas ou um orcamento computacional predefinido. Esse or¢gamento
computacional pode ser um tempo de computacao geral ou um ntimero de experimentos, em
que um experimento ¢é a aplicacdo de uma configuracao a uma insténcia(LOPEZ—IBANEZ

et al., 2016b). Na Figura 5 é mostrado um exemplo de corrida com 10 configuragoes.

Figura 5 — Corrida para configuragao automatica de algoritmo (L()PEZ—IBANEZ et al.,
2016b). Cada linha é a avaliagdo de uma configuragao em uma instancia. 'x’
significa que nenhum teste estatistico é realizado, ’-’, significa que o teste
descartou pelo menos uma configuracao, '=’ significa que o teste nao descartou
nenhuma configuracio. Neste exemplo T4t = 5 e Te%h = 1.
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Fonte — (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016b).

O pacote irace fornece uma ferramenta de configuracao automatica para ajustar os
algoritmos de otimizacao, ou seja, encontrar automaticamente boas configuragoes para os
valores dos pardmetros de um algoritmo (de destino) salvando o esfor¢o que normalmente
requer ajuste manual. a Figura 6 d4 um esquema geral de como irace funciona. Irace
recebe como entrada uma defini¢ao de espaco de pardmetro correspondente aos parametros
do algoritmo de destino que serd ajustado, um conjunto de instancias para as quais os
parametros devem ser ajustados e um conjunto de opgoes para irace que definem o cenario
de configuracio (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016a).

O espaco de parametros define os parametros a serem configurados, seus tipos,
dominios e restrigoes. Na descricao dos parametros sao definidos os tipos dos parame-
tros(inteiro, real, ordinal ou categérico); rétulos para passar os valores destes parametros
por linha de comando; o dominio dos parametros, que pode ser o limite superior e inferior
para os tipos inteiros e reais, ou o conjunto de valores para parametros categéricos ou
ordinais; Opcao condicional que determina se o pardmetro esta ativado ou desativado,
tornando o parametro condicional. parametros condicionais sao apenas quando outros tem

certos valores.

O conjunto de instancias de treinamento que na pratica é uma amostra finita e
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Figura 6 — Esquema do fluxo de informacao do irace
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Fonte — (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016a).

representativa do conjunto de todas as instancias. o conjunto de instancias pode ser dado
explicitamente, como um diretorio, para o irace ou, como alternativa, as instancias podem

ser lidas de um arquivo de instancia.

O cenario de configuracao ira fornecer toda a informagao necessaria para otimizar
os parametros do algoritmo. Os parametros mais importantes do cenario de configuracao
sao: maxEzperiments, que define o niimero maximo de experimentos realizado pelo irace.
onde cada experimento é a execucao de uma configuragdo em uma instancia; targetRunner,
serve como medidor de custo, sendo responsavel por fazer a chamada ao algoritmo de
acordo com a configuracao de pardmetros encontrada e retorna como saida o desempenho
do algoritmo; firstTest, define o nimero de instancia a serem vista antes do primeiro
teste estatistico, a primeira iteracao é muito importante para definir a distribuicao dos
parametros, por padrao ¢é 5; eachTest, define o nimero de instancias vista cada iteracao;
testType, define o tipo de teste estatistico podendo ser o teste t, que usa o desempenho
médio das configuragdes para analisar as diferencas entre as configuragoes, ou teste de
Friendman, que usa a classificacdo das configuragoes para analisar as diferencas entre seu

desempenho.
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4 Meta-aprendizagem

Neste capitulo, os principais conceitos inerentes a meta-aprendizagem sao apre-

sentados.

4.1 Conceito

Projetar um algoritmo para resolver um novo problema é uma tarefa dificil. As
dificuldades surgem principalmente da variedade significativa de pardmetros que precisam
ser ajustados e da propria escolha do algoritmo que pode nao ser o melhor para resolver
determinado problema. Isso motiva o crescimento do interesse em pesquisas de técnicas
para automatizar o projeto de algoritmos em otimizacao, aprendizagem de maquinas e
outras areas da informatica. Como ¢é o caso da meta-aprendizagem, que com base nos
dados de treinamentos que compreende caracteristicas de entrada e a classe de saida que
mostra qual algoritmo é o melhor em um conjunto de algoritmos, a tarefa é aprender um
mapeamento para produzir uma previsao de qual algoritmo serd melhor para instancias de
testes nao vistas (SMITH-MILES, 2009).

Meta-aprendizagem é uma subérea de aprendizagem de Maquinas que investiga
a selecao do melhor algoritmo para uma determinada tarefa (BRAZDIL et al., 2008).
A Meta-aprendizagem estuda como os sistemas de aprendizagem podem aumentar em
eficiéncia através da experiéncia, almejando ainda entender como o aprendizagem em
si pode se tornar flexivel de acordo com o dominio ou a tarefa em estudo (VILALTA;
DRISSI, 2002). Além disso, alguns dos classificadores induzem modelos que podem ser
explicados e podem ser usados como ferramenta adicional para melhor entender a estrutura
do problema (MIRANDA et al., 2018).

Um processo de meta-aprendizagem aborda o problema de sele¢ao de algoritmos
de forma semelhante a um processo de aprendizagem tradicional, através da inducao
de um meta-modelo, que pode ser visto como o meta-conhecimento capaz de explicar
por que certos algoritmos funcionam melhor do que outros em conjuntos de dados com
caracteristicas especificas. O meta-modelo também pode ser usado para prever o melhor
algoritmo para um novo conjunto de dados / problema (SERBAN et al., 2013). A Figura

7 apresenta o processo de meta-aprendizagem.

Um dos principais desafios em meta-aprendizagem ¢ definir quais sao as meta-
caracteristicas que efetivamente descrevem quao fortemente um conjunto de dados corres-
ponde ao viés de cada algoritmo (BRAZDIL et al., 2008). Outro desafio é definir qual o

métrica de desempenho melhor retrata a performance de um conjunto de algoritmo para
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Figura 7 — Processo de Meta-Aprendizagem.

Caracterizacdo de dados

Conjunto
de dados

Meta-Dados

/ Avaliagdo

Algoritmo 1

Meta-aprendizagem

Algoritmo p

Fonte — Adaptado de (BRAZDIL et al., 2008).

uma instancia especifica.

Meta-aprendizagem tem sido utilizado para a selecao de algoritmo em diversos do-
minios como por exemplo em problemas de selecionar o melhor classificador para conjuntos
de dados desbalanceados (MORAIS; MIRANDA; SILVA, 2016), classificagdo de dados de
expressao genética (SOUZA; CARVALHO; SOARES, 2008) e para para a recomendagao
de algoritmos de segmentagao de imagem (CAMPOS; BARBON; MANTOVANI, 2016).
A tarefa de selecdo de algoritmos pode ser vista como um problema de aprendizagem,
langando-a no ambito da predi¢ao. Para tal, usa-se uma meta-base, onde cada meta-
exemplo corresponde a um conjunto de dados. Para cada meta-exemplo, as caracteristicas
preditivas (meta-caracteristicas) sao extraidas do conjunto de dados correspondente e os
objetivos sao os desempenhos (meta-rotulo) de um conjunto de algoritmos quando sao
aplicados no conjunto de dados (BRAZDIL et al., 2008).

Algumas das aplicagbes de meta-aprendizagem para recomendacao de algoritmos
sao abordadas em (DORES et al., 2016) que utiliza uma estrutura de meta-aprendizagem
para recomendacao de algoritmos na previsao de falha de software e (KANDA et al., 2016)
que utiliza meta-aprendizagem para recomendar meta-heuristicas para o problema do

caixeiro viajante.
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Nesse sentido, meta-aprendizagem tem se mostrado promissora como uma abor-
dagem capaz de produzir modelos de associagao entre instancias de problemas de oti-
mizacao e solvers. Sendo mais especifico, um sistema de recomendacgao, baseado em
meta-aprendizagem, deve ser capaz de selecionar a melhor meta-heuristica para resolver
uma instancia de problema em particular. Para conseguir isso, sdo extraidas caracteristicas
de um conjunto de instancias de problemas, para as quais sao conhecidos os desempenhos
de varias meta-heuristicas, e um algoritmo de aprendizagem de méaquina pode ser usado
para aprender associacoes entre as caracteristicas e as meta-heuristicas com melhores
desempenhos. Dessa forma, um modelo pode ser induzido a prever qual meta-heuristica

deve ser usada para resolver um problema, dadas as suas caracteristicas, mesmo que ele
seja totalmente desconhecido a priori (PAVELSKI; DELGADO; KESSACI, 2018).

4.2 Histérico

Em 1976 John Rice, (RICE, 1976), apresentou um modelo formal abstrato que
pode ser usado para explorar a questao: Com tantos algoritmos disponiveis, qual prova-
velmente é o melhor para o meu problema e instancia especifica? A estrutura do modelo
abstrato proposto por Rice, Figura 8, contém 4 componentes essenciais: o espaco de
problema P representa o conjunto de instancias de uma classe de problema; o espago
de caracteristica F contém as caracteristicas mensuraveis das instancias geradas por um
processo computacional de extracao de caracteristicas aplicado a P; o espaco do algoritmo
A é o conjunto de todos os algoritmos considerados para abordar o problema; o espaco de
desempenho Y representa o mapeamento de cada algoritmo para um conjunto de métricas
de desempenho. Essas quatro componentes permitem analisar qual algoritmo do conjunto
de algoritmo pode apresenta o melhor resultado para uma instancia visto que o teorema de
NFL (No Free Lunch) para otimizagdo (WOLPERT; MACREADY et al., 1997) afirma que,
se o algoritmo A superar o algoritmo B em algumas func¢oes de custo, entao deve existir
exatamente muitas outras funcoes em que B supera a A. os teoremas da NFL sugerem

que é necessario afastar-se de uma abordagem de caixa preta para selecao de algoritmos.

Deve-se entender mais sobre as caracteristicas do problema para selecionar o
algoritmo mais adequado que idealmente levara em consideracao propriedades estruturais
conhecidas do problema ou instancia. A escolha das caracteristicas dependem tanto do
dominio do problema quanto do conjunto de algoritmo escolhido. As caracteristicas devem
ser escolhidas para que as complexidades variaveis das instancias do problema sejam
expostas, quaisquer propriedades estruturais conhecidas dos problemas sejam capturadas e
quaisquer vantagens e limitacoes conhecidas dos diferentes algoritmos estejam relacionadas

as caracteristicas (SMITH-MILES, 2009).

O projeto do algoritmo automatizado apareceu, na area de aprendizagem de
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Figura 8 — Estrutura do Problema de Selegao de Algoritmo proposto por (RICE, 1976).
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Fonte — (RICE, 1976).

maquina, como uma extensao natural dos primeiros trabalhos com foco na selecao de
algoritmos automatizados, segundo (PAPPA et al., 2014). A drea de meta-aprendizagem
tomou o desafio e comegou a tomar forma no final dos anos oitenta, mas foi formalmente
introduzida em 1992 com o projeto MLT(Machine Learning Toolboxr) (KODRATOFF
et al., 1992), destinado a criar um sistema especializado, chamado Consultant-2, para
ajudar na selecao ou recomendacao do melhor algoritmo para um determinado problema.
Este primeiro projeto foi seguido por outros dois, nomeadamente Statlog (MICHIE;
SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994) e METAL (BRAZDIL; SOARES; COSTA, 2003). A
principal diferenca, apresentada nos trés projetos, entre meta-aprendizagem e a abordagem
tradicional de aprendizagem de maquina, foi seu nivel de adaptacdo. Ao aprender no
nivel base, concentra-se na acumulacao de experiéncia em uma tarefa de aprendizagem
especifica; aprendendo no nivel meta, a experiéncia é acumulada pelo desempenho de
multiplas aplicacoes de um sistema de aprendizagem. Posteriormente, a meta-aprendizagem
desenvolveu outros ramos de pesquisa, como a combinag¢ao de modelos e, mais recentemente,
a geracao automatizada de algoritmos (PAPPA; FREITAS, 2009).

Atualmente, os dominios de aplicacao do problema de selecao de algoritmo sao
variados, desde problemas para determinar qual melhor classificador para uma base de
dados, a problemas de satisfacdo de restricao, otimizagao, regressao, predi¢ao de falha de
software, dentre outros. A prépria escolha do melhor algoritmo para selecionar a funcao
de mapeamento S consiste de outro problema de selecao de algoritmo. Para a comunidade
de aprendizagem de maquinas, porém, esse era um problema de aprendizagem padrao.
Com base nos dados de treinamento (meta-dados), que compreendem padroes de entrada
f(x), e a classe de saida, que mostra qual algoritmo é o melhor, a tarefa é determinar o

mapeamento S para produzir uma previsao de do melhor algoritmo para instancias de
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teste, ainda nao conhecidas (SMITH-MILES, 2009).

4.3 Meta-caracteristicas

O objetivo do meta-aprendizagem ¢é relacionar o desempenho dos algoritmos de
aprendizagem com as caracteristicas dos dados, ou seja, as meta-caracteristicas. Assim
sendo, é necessario ter métodos para extrair as caracteristicas boas o suficiente para
representar o problema abordado. Os principais conjuntos de meta-caracteristicas sao:
medidas simples (MS), medidas estatisticas (ME), medidas de teoria da informacao (MTI),
medidas de complexidade de dados (MCD), medidas discriminantes (MD), medidas de
modelo (MM), medidas de rede complexa (MRC) e Landmarkers (LM).Nesta segao sera

apresentada as propriedades de cada conjunto afim de clarificar onde podem ser usados.

Em (MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994), sdo apresentadas medidas
que descrevem conjuntos de dados. Essas medidas sdo de trés tipos: (i) medidas simples,
como o numero de exemplos; (ii) baseadas em estatistica, como a assimetria dos atributos;
e (iii) informagao teodrica, como o ganho de informacao dos atributos. As caracteristicas
extraidas dos conjuntos de dados também sao variadas e tem relacao direta com o tipo
de dados do conjunto de dados. Medidas simples conseguem extrair atributos numeéricos
diretamente do conjunto de dados. Medidas estatisticas extraem dados numérico complexo

e medidas de teoria da informagao extraem valores de atributos categoricos.

As medidas de complexidade de dados representam a complexidade de um problema
de classificacdo considerando aspectos como a sobreposi¢ao nos valores dos recursos, a
separabilidade das classes e propriedades geométricas ou topolédgicas (BASU; HO, 2006).
Exemplos de medidas de complexidade de dados sao discriminante de Fisher, Dimensao

fractal do conjunto de dados, Dispersao do conjunto de dados.

Medidas de andlise discriminante sao aplicaveis a atributos numéricos. Como
exemplo dessas medidas tem-se o Fract, que descreve a importancia relativa do maior
autovalor como indicagdo para a importancia da 1* funcao discriminante; correlacao
candnica, que é um indicador para o grau de correlagao entre a funcao discriminante
mais significante e a distribui¢do da classe; Numero de fungoes discriminantes (LINDNER;

STUDER, 1999).

Na caracterizacao de dados baseada em modelo, um modelo é induzido a partir
dos dados e as meta-caracteristicas baseiam-se nas propriedades desse modelo. Caso o

modelo puder ser relacionado aos algoritmos candidatos, abordagens assim tendem a
fornecer recursos tteis (BHATT; THAKKAR; GANATRA, 2012).

Uma rede complexa é um grafo rede com caracteristicas topoldgicas nao trivi-

ais, isto é, recursos que nao ocorrem em redes simples, como redes ou grafos aleatérios,
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mas geralmente ocorrem em grafos reais. As redes complexas sao uma area de pesquisa
ativa devido ao grande niimero de aplicagoes do mundo real, como a regulacao de genes,
redes informéticas e sociais (GANGULY; DEUTSCH; MUKHERJEE, 2009). Exemplos
de caracteristicas baseadas em Redes complexas sdo: grau médio, média do menor cami-
nho ponderado e nao ponderado, média do didmetro do grafo(GANGULY; DEUTSCH,;
MUKHERJEE, 2009).

Landmarkers sdo estimativas rapidas do desempenho do algoritmo em um determi-
nado conjunto de dados. As estimativas podem ser obtidas executando versoes simplificadas
dos algoritmos. Uma maneira alternativa de obter estimativas de desempenho rapido ¢é
executar os algoritmos cujo desempenho pretende-se estimar em uma amostra dos dados,
obtendo os chamados marcadores terrestres de sub-amostragem (BHATT; THAKKAR;
GANATRA, 2012). Um exemplo de abordagem baseada em landmarkers sao as caracte-
risticas baseadas em propriedades de meta-heuristicas encontradas em (KANDA et al.,
2016)

As caracteristicas extraidas dos conjuntos de dados também sao variadas e tém
relagao direta com o tipo de dados do conjunto de dados. Medidas simples conseguem
extrair atributos numéricos diretos, medidas estatisticas permitem extrair dados numéricos
complexos e medidas de teoria da informacao, por sua vez, sdo uteis para atributos

categoricos.

Existem ainda medidas baseadas em representacao de grafo como medidas de
vértice e aresta e medidas de rede complexa. Grafos sao muito populares para representar

instancias de problemas de otimizacao ou matrizes de dados.

4.4 Medidas de desempenho

A medida de desempenho define os critérios a serem usados para avaliar um
algoritmo para um problema especifico. Algoritmos diferentes podem ser apropriados
para diferentes problemas de acordo com esta medida (PAPPA et al., 2014). O uso e
interpretacao de tais métricas ndo se restringem apenas a avaliar a dificuldade de resolver
determinada instancia de problema por um algoritmo mas também a outros fatores que

podem ser priorizados como tempo de execucao, eficicia, simplicidade.

Alguns exemplos de medidas de desempenho utilizadas na literatura sao: equilibrio
que ¢ a distancia euclidiana entre a previsao gerada e o equilibrio ideal entre a taxa de
verdadeiro positivo e a taxa de falsos positivos (MENZIES; GREENWALD; FRANK, 2007),
¢é utilizada para medicao em previsao de falhas de software; relagao ajustada de indices
que combina informagoes sobre a precisao e o tempo de execucao total dos algoritmos
de aprendizagem (BRAZDIL; SOARES; COSTA, 2003), usada para ranqueamento de

algoritmos de classificacdo em um conjunto de dados; métrica de desempenho ponderada,
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que é uma métrica usada para melhorar a medi¢do em conjuntos de dados desbalanceados
(MORAIS; MIRANDA; SILVA, 2016); fungao de custo usada em problemas de otimizagao

para definir o custo de uma solugao.

As medidas de desempenho usadas para cada caso de meta-aprendizagem devem
considerar fatores como conjunto de algoritmos utilizados, conjunto de dados, a natureza do
sistema de decisdo (recomendagao simples ou ranqueada), tempo de execugao de algoritmo

e eficacia.

4.5 Meta-aprendizagem em diversas areas

Uma abordagem de aprendizagem para o problema de selecao de algoritmo
pode ser aplicada a qualquer dominio, desde que haja dados suficientes disponiveis para
aprender um mapeamento sobre os metadados (SMITH-MILES, 2009). Na literatura, os
dominios de aplicagao do meta-aprendizagem aplicado a selecao de algoritmo é amplo:
predicao de falha de software((DORES et al., 2016)), classificacio de conjunto de dados
((MORAIS; MIRANDA; SILVA, 2016), (MORAIS; PRATI, 2013), (JR et al., 2012)),
otimizacdo ((KANDA et al., 2016)), dentre outros. Nesta segao ¢ apresentada abordagem

de aprendizagem para selecao de algoritmos em véarios dominios interdisciplinares.

Em classificacdo, tem sido proposto métodos para selecionar técnicas de amos-
tragem para conjuntos de dados desbalanceado (MORAIS; MIRANDA; SILVA, 2016),
i.e., dominada por uma classe majoritaria. Em maior detalhe, o método recomenda uma
solucao para um novo problema com base em solugoes armazenadas para problemas
anteriores (meta-data). A proposta foi avaliada em 29 bases de classificacao, as meta-
caracteristicas usadas para representar o conjunto de dados sao do tipo simples e estatistica

e o desempenho baseia-se na média ponderada.

Em (MORAIS; PRATI, 2013), investiga-se a adogao de medidas utilizadas para
avaliar propriedades de redes complexas na caracterizacao da complexidade de conjuntos
de dados em aplicacoes de aprendizagem de maquina. Essas medidas sao obtidas a partir
de uma representacao baseada em grafo de um conjunto de dados. Para avaliar as medidas,
sao utilizadas bases de classificagdo da UCI (DUA; GRAFF, 2017) em uma estrutura de

meta-aprendizagem, em uma comparagao pareada (pairwise comparison).

(AMADINTI et al., 2015) apresenta em seu trabalho o impacto das técnicas de
selecdo de caracteristicas no desempenho do seletor de algoritmo SUNNY tomando como
referéncia os benchmarks da biblioteca AS (ASlib)(BISCHL et al., 2016). SUNNY (AMA-
DINI; GABBRIELLI; MAURO, 2014) é um seletor de algoritmos originalmente adaptado
para Problemas de Satisfacao de Restricdo e mais tarde, adaptado para lidar com Proble-
mas de Otimizacao de Restricdo. O experimento foi feito usando os seguintes avaliadores

de atributos: Information Gain, Gain Ratio, Symmetrical Uncertainty, Relief e OneR. Os
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resultados indicam que um punhado de recursos é suficiente para alcancar um desempenho

similar, sendo melhor, da abordagem original SUNNY que usa todos os recursos disponiveis.

Em (MISIR; SEBAG, 2017), é apresentada uma abordagem de filtragem colabo-
rativa para selecao de algoritmos (Algorithm Selection - AS). A filtragem colaborativa
(Colaborative Filtering - CF), popularizada pelo desafio da Netflix, visa recomendar os
itens que um usuario provavelmente ird gostar, com base nos itens anteriores que ela
gostou e nos itens que gostaram outros usuarios. Sele¢do de algoritmos requer experimentos
extensivos e computacionalmente caros para aprender um modelo de desempenho, com
todos os algoritmos lancados em todas as instancias do problema, enquanto que filtragem
colaborativa pode explorar uma matriz esparsa, com alguns algoritmos langados em cada
instancia de problema . Além disso, AS aprende um modelo de desempenho como uma
funcao da representacao inicial da instancia, enquanto que CF cria fatores latentes para
descrever algoritmos e instancias e usa as métricas latentes associadas para recomendar
algoritmos para uma instancia especifica do problema. Uma contribui¢ao principal do
sistema de recomendador de algoritmo proposto ¢ para lidar com o problema de inicio a
frio - emitir recomendacoes para uma nova instancia de problema - através da modelagem

nao linear dos fatores latentes com base na representacao inicial da instancia.

Em (ROSSI et al., 2014), apresenta-se um método baseado em meta-aprendizagem
para a selecao de periddica algoritmos em ambientes em mudanca de tempo, denominado
MetaStream. Ele funciona ao mapear as caracteristicas extraidas do passado e os dados
recebidos para o desempenho de modelos de regressao, a fim de escolher entre algoritmos de
aprendizagem tnico ou sua combinagao. Os resultados experimentais para dois problemas
de regressao real mostraram que o MetaStream ¢é capaz de melhorar o desempenho geral
do sistema de aprendizagem em comparacao com um método de linha de base e uma

abordagem baseada em conjunto.

Em (KANDA et al., 2016), uma abordagem de meta-aprendizagem baseada em
algoritmos de classificagao de rétulos é aplicada na solugao de instancias do problema do
caixeiro viajante (Traveling Sallesman Problem -TSP) . Nesse trabalho, quatro conjuntos
diferentes de meta-caracteristicas com base em diferentes medidas das propriedades das
instancias TSP sao investigadas: a) medidas de borda e vértice; b) medidas de rede com-
plexas; c¢) propriedades de meta-heuristicas e; d) landmarkers. Os modelos sao investigados
em quatro cenarios TSP diferentes, apresentando variagoes de simetria e forga de conexao.
Os resultados experimentais indicam que os modelos de meta-aprendizagem podem prever
com precisao rankings de meta-heuristicas para diferentes cenarios T'SP. As boas solugoes
podem ser obtidas a partir da predi¢ao de rankings, independentemente do algoritmo de
aprendizagem usado no meta-nivel. Os resultados experimentais também mostram que a

definicao do conjunto de meta-caracteristicas tem um impacto importante na qualidade
das solugoes obtidas (KANDA et al., 2016)
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4.6 Aprendizagem de maquina

Em meta-aprendizagem, algoritmos candidatos a uma dada instancia sao represen-
tados de duas formas: melhor algoritmo ou ranking de algoritmo. A escolha do classificador
depende dessa decisdo. Nesta secao, sdo apresentados quatro classificadores que podem ser
empregados no meta-nivel, destacando uma breve descri¢ao, principais caracteristicas e

eventuais vantagens.

4.6.1 Random Forest

Aprendizagem por Arvore de Decisao (Decision Tree - DT) gera um modelo
preditivo a partir do conjunto de caminhos decisérios desde a caracteristica armazenada
no no raiz, passando por noés intermediarios, até alcangar o rotulo armazenado em nés

folhas (MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994).

Florestas aleatérias (Random Forest - RF) formam uma combinagao de preditores
de arvores de decisao, de modo que cada uma delas depende dos valores de um vetor
aleatério amostrado independentemente e com a mesma distribuicao para todas as arvores
na floresta (BREIMAN, 2001). RF tém sido empregadas em meta-aprendizagem para
selecao de algoritmos (DORES et al., 2016) e é conhecida por seu bom desempenho, bem
como interpretabilidade (ROSSI et al., 2014).

Algumas vantagens do uso de Arvore de decisdao sao: gerar meta-modelos mais
inteligiveis, pois mostram as regras usadas pelo meta-modelo para produzir o resultado em
sua saida (KANDA et al., 2016); ter grande capacidade de pesquisa por relacionamentos
de dados, mesmo quando nao sao aparentes (PARMEZAN; LEE; WU, 2017).

4.6.2 Multilayer perceptron - MLP

MLP constitui-se em uma espécie de rede neural artificial pertencente ao paradigma
conexionista, que foi inspirado no estudo das conexdes neurais do sistema nervoso central
e baseia-se na combinacao de unidades simples altamente conectadas. Neste modelo,
pode haver uma ou mais camadas de neurdnios entre as camadas de entrada de dados
e a saida de resultados. Essas camadas intermedidrias sao unidades que nao interagem
diretamente com o meio ambiente e funcionam como combinadoras de caracteristicas. Se
houver conexoes apropriadas entre as unidades de entrada e um conjunto consideravel
de unidades intermediarias, sempre pode ser encontrada a representacao que produzira o
mapeamento correto entre entrada de dados e saida de resultados (classificacao). Um dos

algoritmos mais utilizados para treinar esse tipo de rede é a backpropagation(HAYKIN et

al., 2009).

Algoritmos baseados em MLP tém sido muito usados em selecao de algoritmos
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para problemas de otimizacao, sendo capaz também de operar em cenarios multi-rotulo.
Para usar a MLP em técnicas de ranqueamento de rotulos, m MLP conseguem formular

um ranking para cada um dos rétulos, a partir das saidas ordenadas (KANDA et al., 2016).

4.6.3 Maquina de vetores de suporte - SVM

Os SVMs assumem os dados linearmente separaveis no espaco de caracteristica
e constréi um hiperplano linear que separa as classes positivas e negativas pela maior
margem. A margem ¢é definida como a distancia do hiperplano da amostra de classe positiva
e negativa mais proxima presente nos dados historicos. Obviamente, o limite de decisao
real pode nao ser linearmente separavel, para o qual o SVM usa o truque do kernel. Os
dados sao projetados para um espaco de caracteristica de maior dimensao pelo uso de
kernels. O truque é que os dados separaveis nao linearmente no espago de caracteristica
podem ser linearmente separaveis em um espago dimensional maior por uma boa escolha
de kernel e pela aplicacdo de multiplos kernels. Os outliers e os dados ruidosos podem
ainda ter um efeito severo e, portanto, um termo é adicionado para tornar o hiperplano de

decisao resistente a alguns dados por uma pequena margem(KALA, 2016).

(GIANNAKOPOULOS; PIKRAKIS, 2014) fornece uma explicagao dos parametros
cruciais do SVM:

e Tipo de kernel: De acordo com a metodologia SVM, uma funcao kernel é usada para
mapear os vetores de recursos para o "espago kernel'. Os niicleos tipicos sao lineares,

polinomiais (de ordem 3 ou superior), e nicleo de fun¢ao de base radial (RBF), etc.

e Propriedades do Kernel: dependendo do kernel selecionado, certos parametros do
kernel precisam ser definidos para o treinamento e avaliagao do classificador SVM.
Por exemplo, no caso de um ntucleo polinomial, a ordem do polinémio deve ser

especificada pelo usuario.

e Parametro de restricao, C. Estd relacionado com a funcao de custo do procedimento
de treinamento SVM. A medida que o valor de C aumenta, o custo de amostras

erradas também aumenta.

4.6.4 Naives Bayes - NB

Consiste em um algoritmo de aprendizagem a partir do paradigma estatistico
que assume os dados seguindo uma distribuicao normal e podem ser aproximados, por
um modelo probabilistico, do conceito induzido. NB pode ser entendido como uma rede
bayesiana especializada, tal como esta em dois pressupostos importantes: os recursos sao
igualmente importantes e também estatisticamente independentes, de modo que, quando

a classe ¢ conhecida, conhecer o valor de um recurso nao adiciona nenhuma informacao
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sobre o valor de outro. Em termos praticos, o algoritmo classifica um novo exemplo de

acordo com a classe mais provavel, dado o conjunto de dados(WITTEN et al., 2016).

Algoritmos baseados em NB tém sido usados satisfatoriamente para sele¢ao de
modelo em um cenario de fluxo de dados (ROSSI et al., 2014), bem como em problemas
de meta-classificagdo binaria usando meta-caracteristicas baseadas em grafos (MORAIS;
PRATI, 2013). Observe-se ainda que atributos correlacionados tendem a degradar o
desempenho do classificador NB (PARMEZAN; LEE; WU, 2017).

4.6.5 K vizinhos mais préximos - KNN

KNN ¢é um algoritmo de aprendizagem baseado em instancias que busca, de
acordo com alguma medida de similaridade, os k exemplos ja rotulados mais proximos de
um exemplo nao rotulado. A classificagao é, portanto, decidida por meio dos rétulos dos

exemplos mais proximos (FIX; JR, 1951).

O uso de KNN para fornecer uma recomendacao de algoritmos inclui as seguintes
etapas. Inicialmente, calcular meta-caracteristicas para o conjunto de dados em questao.
Em segundo lugar, identificar os vizinhos mais proximos entre os conjuntos de dados
existentes. Em terceiro lugar, recuperar os rankings de algoritmos associados aos vizinhos
mais préximos e usar essa informacao para fazer o ranking global de recomendacao

(SOARES; BRAZDIL; KUBA, 2004).

O classificador KNN permite a previsao de uma lista de classificacio (DORES et
al., 2016) com desempenho dependente de muitos fatores. Uma condicao suficiente para
seu bom desempenho é que as instancias de problema no espaco inicial guardem a mesma

relagdo de distancia no espago latente(MISIR; SEBAG, 2017), (JR et al., 2012).
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5 Meta-aprendizagem aplicado para selecao
de meta-heuristicas sintonizadas por mé-

todo de corrida

Neste capitulo, estende-se o framework para selecao de algoritmos (RICE, 1976),
agregando-se novos elementos para torna-lo mais genérico e aplicavel a varios problemas de
otimizacao combinatéria. Os novos elementos estao relacionados com uma nova represen-
tagao de instancias de problema (ou tarefas) baseada em grafos, bem como a sintonia de
algoritmos de otimizacao usando métodos de corrida para posterior andlise de desempenho

e formacao das metaclasses.

5.1 Framework

O quadro geral da abordagem de meta-aprendizagem para recomendar algoritmos
para instancias de problemas de otimizacao ocorre em quatro fases: geracao dos metadados,
sintonizacao de algoritmos, agrupamento dos algoritmos sintonizados e construcao do

meta-modelo.

Durante a geracao de metadados, as instancias de problemas sao usadas para
extrair as meta-caracteristicas. As meta-caracteristicas sdo geradas a partir das proprieda-
des extraidas das representagoes em grafo de cada instancia, o que produz, ao final, um
conjunto de instancias-meta-atributos. Na sintonizacao, o grupo escolhido de algoritmos
de otimizacao tém seus parametros ajustados separadamente pelo pacote de sintonia
por corrida. Neste trabalho, propoe-se o emprego do Irace (Iterated Racing for Automa-
tic Algorithm Configuration), devido sua popularidade e capacidade de encontrar boas

configuragoes rapidamente.

O Irace produz pelo menos uma configuragao de algoritmo por instancia o que
pode levar a um bom niimero de configuracoes semelhantes e as vezes pouco representativas.
Por esse motivo, o framework prevé o uso de agrupadores para encontrar configuragoes mais
representativas, ou seja, configuracoes que operam em dominios diferentes, e assim reduzir
futuramente o niimero de metaclasses. As metaclasses sao associadas ao melhor algoritmo
otimizador para uma dada instancia, considerando a melhor sintonia encontrada pelo
Irace. Pode-se dizer que uma dada metaclasse é formada pelo par {algoritmo, parametro}
que obteve os melhores resultados para uma dada instancia do problema de otimizacao,

considerando um certo nimero de execucoes do algoritmo.

Durante a construgdo do metamodelo, primeiramente, o conjunto de instancias de
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classificagdo (meta-instancias), formado por meta-caracteristicas e meta-rétulos é gerado
usando as caracteristicas e as classes obtidas nas etapas anteriores. Entao, aplica-se
o treinamento de um dado classificador sobre o conjunto de dados para se obter um
meta-modelo de classificacao. Espera-se que o meta-modelo seja robusto o suficiente para

classificar posteriormente meta-instancias deixadas de fora do treinamento.

Figura 9 — Framework proposto.
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Fonte — Acervo do autor.

5.2 Espaco das meta-caracteristicas

5.2.1 Representacdo baseada em grafo

Para este trabalho, sao utilizadas métricas para extracao de meta-caracteristicas
a partir de grafos que representam cada instancia de problema de otimizacao. Espera-se
que tais métricas possam capturar informacoes estruturais do problema. A representagao
baseada em grafo pode codificar relagoes locais de vizinhanga, bem como as caracteristicas
globais associadas a espacialidade e densidade dos elementos estruturais da instancia de
problema (MORAIS; PRATI, 2013). Porém, alguns atributos extraidos de grafos podem
ser custosos de calcular, como atributos relacionados a distancia entre dois vértices, que
tornam o calculo desses atributos custoso a medida que aumenta o ntimero de nés do
grafo. Outro problema ¢é que alguns atributos sao especificos para determinado tipo de
grafo, como atributos relacionados a tridngulos em grafos (por exemplo: transitividade e
coeficiente de agrupamento) que s6 podem ser calculados se os vértices dos grafos formarem

ciclos.
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As representacoes em grafos para abordagens de meta-aprendizagem em problemas
de otimizagdo ja foram utilizadas anteriormente nos trabalhos de (MIRANDA et al., 2018),
que utilizou para o problema MaxzSat, e (KANDA et al., 2016), que empregou no problema

do caixeiro viajante.

Para o problema flow shop Permutacional ( Permutation Flowshop Problem - PFSP)
foram consideradas duas representagdes baseadas em grafos. Na primeira representacao, o
chamado grafo de fluxo de trabalho é caracterizado por ser dirigido, em que cada né do
grafo representa uma tupla maquina-tarefa e contém, pelo menos, trés arestas: a) aresta
para o né que representa a proxima tarefa na maquina; b) aresta para o nd que representa,
a tarefa anterior na maquina; e c¢) aresta para a proxima maquina que executa a tarefa
atual, se houver préxima. Deste modo, um fluxo com 3 tarefas e 2 maquina pode ser
representado como na Figura 10. Os pesos em cada aresta que sai de um né correspondem

ao tempo de execucao da tarefa na méaquina.

Figura 10 — Grafo de fluxo de trabalho.

M1J2

Fonte — Acervo do autor.

Na segunda representacao, o grafo bipartido, associando-se tarefa-maquina, é
direcionado de forma que os nds sdo divididos em dois grupos: a) grupo formado por
tarefas; e b) grupo formado por maquinas. As arestas do grafo ocorrem entre dois nos,
relacionando uma tarefa a uma maquina. Cada no-tarefa tem ligagao com todos os nos-
maquinas e os pesos das aresta representam o tempo de execugao da tarefa em uma dada
maquina. Deste modo, um fluxo com 3 tarefas e 2 maquina pode ser representado como

na Figura 11.
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Figura 11 — Grafo de tarefas-maquinas.

Fonte — Acervo do autor.

5.2.2 Caracterizacdo das instancias

Para a caracterizacao do problema é necessario extrair medidas estruturais a
partir das instancias do problema. Como o problema abordado é representado em grafo
¢ importante salientar que nenhuma destas medidas estd diretamente ligada a estrutura
especifica de uma instancia PFSP. De fato, tal associacdao aparece indiretamente por meio
de caracteristicas do grafo que representa a instancia. Observa-se, assim, a capacidade
de generalizagao da representacao usando grafo, todavia prevendo-se que a capacidade
preditiva de cada métrica tende a variar entre problemas diferentes (nem tanto entre

instancias diferentes do mesmo problema).

Segue-se a descricao das medidas utilizadas:

e numero de Nos (1)
e nimero de Arestas(2)

e densidade: a razao entre o nimero de arestas e de nés. dado pela formula d = ﬁ

e Centralidade de grau: Centralidade de grau é definida como o ntimero de ligagoes
incidentes de um vértice. O grau pode ser interpretado como a probabilidade que o
vértice tem de receber alguma informacao da rede. A centralidade de graus para um

no v é a fracdo de nds aos quais ele esta conectado.

e conectividade: média da vizinhanga(conectividade): grau médio de vizinhos mais

proximos
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e grau-Numero de arestas conectadas a um no.

e peso arestas: soma dos pesos das arestas que chegam a um no;

A centralidade de grau, conectividade, grau e peso arestas sao calculados para
cada no e retiradas as seguintes medidas estatisticas como caracteristicas globais do grafo:
média, desvio padrao, coeficiente de variagdo, minimo, maximo e entropia (NUDELMAN et
al., 2004). Tendo ao final um total de 426 = 24 atributos além dos outros 3, o que totaliza
27 atributos por grafo. Além dessas, outras caracteristicas chegaram a ser utilizadas para
o problema PFSP, como coeficiente de agrupamento e excentricidade do né, porém foram

descartadas devido ao tempo levado para calcula-las.

5.3 Sintonizacao de algoritmos

A sintonizacao dos algoritmos ocorre no espaco de algoritmo usando-se o pacote
Irace. E necessério inicialmente identificar os parametros de desempenho do algoritmo mais
efetivos para serem ajustados, bem como suas respectivas faixas de valores e restrigoes
dos mesmos. Também sao definidas as instancias que farao parte da sintonizacao, além de

critérios de parada do sintonizador e demais parametros do Irace.

Ao final, como resultado, é obtido um conjunto de configuragoes para cada
algoritmo. Essas tuplas de algoritmos-parametros sao entao passadas para o espaco de

desempenho.

5.4 Espaco de desempenho

Nessa etapa, as tuplas algoritmos-parametros sao validadas em um conjunto de
instdncias e entao agrupadas usando o algoritmo de propagacio de afinidade (FREY;
DUECK, 2007) a fim de obter-se centros de agrupamento que vao compor futuramente
as metaclasses usadas na etapa de meta-aprendizagem. Esse algoritmo é utilizado por
conseguir definir grupos a partir da matriz de similaridade e escolher exemplares como

centro de grupo.

A validacao das tuplas algoritmos-parametros é feita executando-se cada tupla
n vezes para cada instancia do conjunto, obtendo-se uma média de desempenho para
cada instancia-algoritmo-configuracao. Em seguida, as tuplas algoritmos-parametros sao
passadas como entrada para o algoritmo de agrupamento de propagacao de afinidade, para

o qual os desempenhos das instancias, em um algoritmo-configuracao, sao os atributos.

O método de agrupamento por propagacao de afinidade (FREY; DUECK, 2007)
recebe, como entrada, medidas de similaridade entre pares dos pontos de dados. Entao,

mensagens de valor real sao trocadas entre pontos de dados até que um conjunto de
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exemplares de alta qualidade e clusters correspondentes emerge gradualmente. Existem
dois tipos de mensagens trocadas entre pontos de dados, e cada um leva em conta um
tipo diferente de competicao. As mensagens podem ser combinadas em qualquer estagio
para decidir quais pontos sao exemplares e, para todos os outros pontos, a que exemplar

pertence.

Mensagens de responsabilidade sao enviadas de pontos de dados para exemplares-
candidatos e indica com que intensidade de cada ponto de dados favorece o exemplar-
candidato em relagao a outros exemplares de candidatos. Mensagens de disponibilidades
sao enviadas de exemplares-candidatos para pontos de dados e indicam em quem medida
cada exemplar candidato esta disponivel como um centro de cluster para o ponto de dados.
As principais caracteristicas desse método sao a determinagao do nimeros de clusters pela

matriz de similaridade e a identificacdo de exemplares representativos dos clusters.

5.5 Meta-aprendizagem

Nesta etapa, o conjunto de dados é construido usando-se um conjunto de ins-
tancias e as meta-classes obtidas na etapa anterior. A partir desse conjunto, produz-se
o meta-modelo de aprendizagem. Cada uma destas tuplas de {algoritmos, parametros}
¢é considerada uma classe para o problema de aprendizagem. Desta forma, a geracao de
exemplos se da por meio da execucao de algoritmos diversos em uma ampla gama de

instancias.

A caracterizagao das instancias do problema se da por meio da extracao das
caracteristicas apresentadas anteriormente. Para definicao das classes, o conjunto de
instancias é validado no conjunto de configuragoes-classes e entao é determinada a classe
que melhor resolve uma dada instancia, baseado no melhor desempenho médio das classes

na instancia.

Com o conjunto de dados ja definido, a etapa de meta-aprendizagem inicia-se e
esse conjunto é colocado com entrada para o algoritmo de aprendizagem de maquina super-
visionado para determinagao do meta-modelo capaz de prever o algoritmo de otimizacgao

que melhor solucione instancias nao incluidas no treinamento.
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6 Resultados Computacionais

Neste capitulo, descreve-se o ambiente em que os experimentos foram realizados
para validacao do arcabouco proposto. Considera-se para esse fim, a configuragao do
experimento, o conjunto de instancias do problema de otimizagao, bem como as ferramentas

computacionais utilizadas. Ao final, os resultados obtidos sdo discutidos.

6.1 Configuracao do Experimento

Para validar a proposta de meta-aprendizagem foi considerado o dataset, proposto
por (VALLADA; RUIZ; FRAMINAN, 2015). Esse benchmark para o PFSP tem como
objetivo a minimiza¢do do makespan(tempo total da programacgao) e possui 480 insténcias
PFEFSP, separadas em Small (240) e Large(240). Esse conjunto de benchmark foi criado
com a inten¢ao de fornecer instancias de benchmark mais dificeis do que as do conjunto de

benchmarks da Taillard (TAILLARD, 1993).

As instancias do grupo Small foram descartadas devido ao desempenhos dos
algoritmos nessas instancias serem muito semelhantes, o que impossibilitaria a selecao de
um algoritmo uma vez que qualquer um escolhido apresentaria um resultado muito proximo
ao outro. Deste modo, apenas o grupo de instancia Large foi utilizado na experimentagao.
As 240 instancias sdo combinagoes de pardmetros n € {100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800}

em € {20,40,60}, disponibilizando-se 10 instancias para cada combinagcao.

Em relagao aos algoritmos, os parametros de desempenho considerados sao apre-
sentados na Tabela 4. A escolha dos algoritmos foi determinada pela forma em que cada
algoritmo trabalha o espago de solugao. Enquanto o algoritmo Multi-start Simulated
Anneling adota de escalada multi-partida no recozimento simulado, usando operagoes
simples como insercao e troca para explorar a vizinhanca de um solugao; O Coldnia de
Abelha Discreta com Mutagao Composta (CDABC), utiliza 6 operacoes para explorar
a vizinhanca de uma solugao, o que torna o processo mais pesado e a exploracdo mais
esparsa; Ja o Biased Random-Key Evolutionary Clustering Search(BRKeCS) emprega

uma busca 2-opt local para uma exploragao mais intensa do espago de solucao.

As faixas de valores sdo usadas pelo pacote [race para ajustar os parametros dos
algoritmos de otimizacao. Quanto a execuc¢ao dos algoritmos de otimizacgao, optou-se por
definir como critério de parada em 400.000, 00 chamadas a fungdo objetivo, para cada
algoritmo de otimizacao, tanto na sintonizagao quanto na construcao do conjunto de dados

da aprendizagem . Isto foi feito para ajustar o tempo total do experimento.

Para a configuracdo do cenario do idrace foi utilizado como pardmetros
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MH Parametros Tipo Dominio
Iiteragées inteiro (1 a 5)
To(temperatura inicial) real (50 a 1500)

MSA Tr(temperatura final) real (0,01 a 2)
a (coeficiente de controle de arrefecimento) real (0,05 a1)
Promanto inteiro (1 a 10)

n (fonte de alimentos) inteiro (1 a 30)
observadoras inteiro (1 a 30)

DABC limite inteiro (1 a 30)
taxa de mutagao real (0,05 a 0,5)
fator busca local inteiro (1 a 30)
Altura inteiro (1 a 5)
Largura inteiro (1 a 5)
pe (populagao elite) real (0,05 a 0,5)
pm (populacdo mutante) real (0,05 a 0,5)

BRKeCS Tmae (repeticdo da busca local no cluster) inteiro (1 a 10)

A % da populacao no cluster promissor real (0al)
p inteiro (1 a 1000)
numCl (nimero de clusters) inteiro (1 a 20)

Tabela 4 — Meta-heuristicas e o total de instancias em que foram melhores.

max Experiments = 3000, que define o orcamento computacional da execucao do irace,
isto é, o nimero de experimentos realizados antes do fim da execucao do irace. Esse valor
foi escolhido porque o aumento do niimero de experimentos acima de 3000 nao apresentou

ganho expressivo no desempenho. Os outros parametros foram mantidos padrao.

6.2 Sintonizacao de meta-heuristica

Na etapa de sintonizagao de meta-heuristica, o irace é empregado individualmente
a cada algoritmo de otimizagao tendo como saida um conjunto das configura¢des melhores
ranqueadas pelo método de corrida. Na tabela 5, mostram-se as configuragoes obtidas
nessa etapa. Na etapa seguinte, o conjunto de configuracao é passado como entrada para o
algoritmo de Agrupamento por Afinidade (AA) que tem como saida os centros de cada
grupo, que é representado na Tabela 5 em negrito e serdao utilizadas como metaclasses na

etapa de meta-aprendizagem.

6.3 Avaliacao da proposta de meta-aprendizagem

Para gerar conjunto de dados da aprendizagem, foram executadas todas as meta-
heuristicas(meta-classes) em todas as instancias disponiveis do conjunto, repetidas 30 vezes
em cada instancia-classes para obter a média de desempenho. Considerando-se a solucao

obtida por cada meta-heuristica em cada instancia PFSP, foi atribuida uma metaclasse
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Meta-heuristicas grupo
MSA I =4, TF =1302,36, 70 =0,2, « = 0,13, p =2 1
MSA =3 TF=1233,63,70=0,13, a =0,11, p=1 1
MSA [ =3, TF =1281,05,7T0=0,09, « =0,14, p =2 1
MSA T =4 TF =1304,39, 70=0,10, a =0,13, p =2 1
MSA I =2, TF =1276,26, T0 = 0,15, « = 0,069, p = 3 1
CDABC SN =26, OB = 10, lim = 2, mut = 0,29, bl = 25 2
CDABC SN =29, OB =13, lim = 2, mut = 0,30, bl = 25 2
CDABC SN =28, OB =10, lim = 14, mut = 0,27, bl = 23 2
CDABC SN =22, OB = 14, lim = 15, mut = 0,22, bl = 22 2
CDABC SN =26, OB =12, lim = 16, mut = 0,25, bl = 22 2
BRKeCS A=2,L=1,p.=0,40, p,, = 0,24, 710 = 3, A= 0,28, p =57, numcl =1 3
BRKeCS A=2L=2,p. =0,41,p,, = 0,27, "o = 2, A = 0,36, p = 141, numcl = 1 3
BRKeCS A=2, L=2,p.=0,41, p,, = 0,27, 7ppae = 1, A =0,24, p =165, numcl =1 | 3
BRKeCS A=3,L=1,p.=0,39 p = 0,27, "ypaz = 2, A = 0,43, p = 237, numcl =2 | 3
BRKeCS A=2, L =2,p.=0,41, p,, = 0,23, Typae = 2, A = 0,42, p =98, numcl =1 3

Tabela 5 — Configuracoes sintonizadas para o problema flow shop. A coluna grupo indica

a qual grupo a configuragdo pertence e as configuragoes em negritos sao os
respectivos centros de grupo.

a cada meta-instancia (problema de classifica¢ao). A metaclasse de cada meta-instancia

foi definida como sendo a meta-heuristica otimizada que obteve o melhor resultado. Na

Tabela 6 ¢ apresentada a distribuicao de instancias por classes.
Meta-heuristicas Total
MSA I =3 TF =1281,05,70=0,09, a =0,14, p =2 86
CDABC SN =28, OB = 10, lim = 14, mut = 0,27, bl = 23 122
BRKeCS A =2, L =2, p. =0,41, p,, = 0,27, "o = 2, A = 0,36, p = 141, numcl =1 | 32

Tabela 6 — Meta-heuristicas e o total de instancias em que foram melhores.

6.3.1 Importancia da escolha

Para que o problema de selegao de algoritmos aplicado ao flow shop seja considerado
um problema de classificagdo é preciso que seja possivel a construgdo de um modelo de
decisao para esse objetivo. Deste modo, é necessario que a escolha de uma MH para uma
instancia seja relevante, isto é, se o algoritmo A superar o algoritmo B em algumas fungoes

de custo, entao deve existir muitas outras fungoes em que B supera a A.

Para verificar a importancia da escolha, os desempenhos dos algoritmos na ins-
tancias sdo comparados a fim de apurar as diferengas entre eles (Figura 12). Isso é feito
calculando o ganho obtido por cada instancia ao escolher a melhor meta-heuristica. O
ganho obtido é calculado pela diferenca de desempenho entre a segunda melhor escolha
(segunda melhor meta-heuristica para a instancia) e a melhor escolha. Os ganhos séo

agrupados por cada meta-heuristica e ordenados de forma crescente.
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Figura 12 — Desempenho das meta-heuristicas nas instancias.
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Fonte — Acervo do autor.

No gréfico, observa-se que pode haver um ganho na escolha das meta-heuristicas,
visto que a maior parte das instancias obtiveram um ganho expressivo em relacao a segunda
escolha. O proximo passo é fazer o modelo de meta-aprendizagem afim de confirmar se os

atributos escolhidos ajudam na classificagao do problema.

6.3.2 Selecdo de meta-heuristicas

Para obtencdo do metamodelo de aprendizagem, foram considerados trés classifi-
cadores: Multi-layer Perceptron - MLP, Random Forest - RF e Support Vector Machine -
SVM. Eles foram executados com os pardmetros padrao dos pacotes R. A Tabela 7 mostra

os parametros considerados para os classificadores e os pacotes R que os implementam.

Algoritmo  Parametro(s) Pacote

SVM o = 1/#Atributos, C =1 el071

RF ntree = 500, mtryFactor =1 randomForest
MLP mazxit = 100, learnFunc = ”"Std__Backpropagation” RSNNS

Tabela 7 — Parametros dos classificadores e pacotes R utilizados

O classificador Zero Rule, que seleciona apenas a moda, ou a meta-heuristica
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majoritaria, foi introduzido na Tabela 8 para base de comparacao. Isto é feito para
determinar se a meta-aprendizagem apresenta algum ganho em relagao a usar um algoritmo

sintonizado para o problema.

Classificador AUC Acuracia Medida F Precisao Sensibilidade
SVM 0.959 0.90 0.90 0.907 0.900
RF 0.955 0.896 0.896 0.897 0.896
MLP 0.962 0.892 0.892 0.893 0.892
Classe Majoritaria 0.500 0.508 0.343 0.258 0.508

Tabela 8 — Desempenho dos classificadores para selecdo de meta-heuristicas

A classificacao foi realizada usando validacao cruzada estratificada (Stratified
Cross-Validation)(KRSTAJIC et al., 2014). Nessa validacao a varidvel de saida é primeiro
estratificada e o conjunto de dados ¢é dividido aleatoriamente em k-particoes, certificando-se
de que cada particao contém aproximadamente a mesma proporcao de diferentes estratos.
Para a classificacao foi escolhido 10 parti¢oes, as parti¢oes sao as mesmos para todos os

classificadores.

Para avaliacao foram usadas medidas para classificacao multi classe baseada numa
generalizagao das medidas de classificagdo binaria (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Essa
métrica considera a média sobre as medidas binarias para cada classe. Observa-se que o
classificador SVM obteve a maior acuracia, e que a medida F acompanhou o valor da
Precisao e Revocacao, garantindo que a acuracia obtida é confiavel. Também nota-se que
a métrica AUC, que mede a qualidade das previsdes do modelo, estd proxima de 1, o que

indica que o modelo tem bom desempenho preditivo.

Além disso, pode ser verificado que todos os classificadores obtiveram resultados
bastante superiores na selecao de meta-heuristicas quando comparados a utilizagao de
apenas uma meta-heuristica mais ajustada ao problema. O que indica que o problema é
classificavel para meta-heuristicas. Também indica que a utilizagdo de meta-aprendizagem
para resolucao de problemas considerando um conjunto de meta-heuristicas configuradas de
forma diferente pode ser mais eficiente do que a sintonizacao de uma tinica meta-heuristica.
Na Figura 13 é apresentado a matriz de confusao para cada classificador. Nela nota-se que
a maior fonte de erro é a classe 2, que representa a MH CDABC, o que pode ser explicado
por essa MH ter a menor média entre as classes de MH e entao esta sempre proxima dos

melhores resultados.

Apbés a classificacdo realizou-se um teste de Friedman (DEMSAR, 2006) para
verificar diferencas significantes de desempenho. Foi considerado, para o teste, a "Classe
Verdadeira'(as classes atribuidas as instancias), a "Classe Majoritaria'e a predi¢ao do
SVM. O teste de Friedman foi usado com 95% de confianga sob a hipdtese nula de que
o desempenho é o mesmo nas trés escolhas. Com a hipoétese rejeitada, ¢ feito um teste

post-hoc usando o método de Dunn(DUNN;, 1973) com 90% de confianga fazendo uma
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Figura 13 — Matriz de confusao dos classificadores

Classe prevista SVM Classe prevista RF
1 & B F 1 2 3 3
T 1 (8 (3 |0 |86 $ 1 |79 |6 |1 |86
& 2 |17 |104 |1 |122 2 2 |14 |107 |1 |122
n.) s
Q o
3 (o |3 |29 |32 3 |0 [3 |29 |32
S 100 110 30 240 S 93 116 31 240
Classe prevista MLP Classe prevista CM
1 2 3 5 1 2 3 &3
1 |79 |7 |0 |86 $ 1 |0 |8 |0 |86
& 2 |15 |106 |1 |122 2 2 |o |122|0 122
[1+] ©
[} (]
3 (o |3 |29 |32 3 |0 |32 |0 |32
S 94 116 30 240 S 0 240 0 240

Fonte — Acervo do autor.

comparacao pareada para determinar o que levou a rejeicao da hipdtese. O resultado do
teste mostrou que o SVM e a "Classe Verdadeira'sao superiores ao classificador Majoritario

e que nao ha diferenca estatistica entre o SVM e a "Classe Verdadeira'.

6.3.3 Ganho da Meta-aprendizagem

Como foi observado, ha uma indicagao de que o PFSP ¢ classificavel também
para meta-heuristicas. Todos os classificadores obtiveram resultados superiores na selecao
de meta-heuristica quando comparados a utilizacao de apenas uma meta-heuristica mais
ajustada ao problema. Porem isso nao quantifica o desempenho obtido no nivel base.
Entao, para determinar o ganho obtido com o uso de meta-aprendizagem foi realizada
a comparacao de desempenho entre o ZL e a predicao do SVM para cada instancia. Os
resultados sao apresentados na Tabela 14. O grafico possui os eixos de ganho por instancia
e instancias do problema. As instancias estao ordenadas em funcao do ganho e o ganho
é calculado como a diferenca entre a escolha do algoritmo majoritario (Zero Rule) e a
predicao do SVM. Obteve-se em média ganho de 18,20. Sendo que O SVM foi melhor em
112 instancias, empatou em 110 e perdeu em 18. Isso mostra quantitativamente o ganho

obtido pela meta-aprendizagem.

Outro gréafico de interesse ¢ o grafico de perda em relacao a "Classe Verdadeira',
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Figura 14 — Ganho obtido pela classificagdo svm em relacao ao Zero Rule. As instancias
estao ordenadas em funcao do ganho obtido
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apresentado na Tabela 15. Nesse grafico observa-se que a predicao teve perda em 24
instancias que nao foram classificadas na classe correta, o que mostra que ainda a espago
para melhorar a predicao, seja ajustando os parametros dos classificadores seja usando

selecao de atributos.

Analisando as instancias que foram classificadas erradas, os erros podem ser
explicados devido a natureza estocéstica dos algoritmos, assim uma instancia de um grupo
que é majoritariamente de uma classe pode ser classificada em outra classe devido a
aleatoriedade dos algoritmos. Como por exemplo o grupo 100x40 que é majoritariamente

classificado na classe 3 mas teve 1 instancia, de 10, classificada na classe 2.

Outros grupos, especificamente 600x40 e 700x60, também sao grandes focos de
erros de classificagdo. Nesses casos, nenhum classe teve um dominio majoritario, as classes
1 e 2 obtiveram 5 instancias em cada grupo. Analisando os valores da meta-caracteristica
"Maior Grau de centralidade'verifica-se que essas instancias tém valores nas extremidades
do box-plot apresentado na Figura 16, o grupo 600x40 tem 0,93897 e o grupo 700x60 tem
0,92227, o que coloca essas instancias no meio das classes 1 e 2 e explica a classificacdo em
uma classe ou outra. Deste modo, para melhorar o resultado preditivo nesses casos talvez
seja necessario definir uma nova representagao em grafo que nao considere a estrutura de

grupos e seja mais voltada a caracteristicas internas das instancias.



Capitulo 6. Resultados Computacionais 63

Figura 15 — Perda em relagao a Classe Verdadeira.
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Figura 16 — Meta-caracteristicas "Maior centralidade de grau do grafo 2"
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7 Conclusao

Meta-heuristicas sao estratégias de busca de alto nivel que orientam a busca
para regides mais promissoras do espago da solugao e tentam escapar das soluc¢oes otimas
locais. Porém, devido a sua caracteristica generalista, uma meta-heuristica precisa ter
seus parametros de desempenho corretamente ajustados para obtencao de resultados
competitivos frente a heterogeneidade das instancias dos problemas de otimizacao a que se
propde resolver. Além disso, mesmo bem sintonizados, esses algoritmos de otimizag¢ao nao
garantem supremacia absoluta em todas as instancias de um dado problema. Por isso, a
selecao de algoritmo baseada em meta-aprendizagem tem sido investigada como estratégia
de mais alto nivel capaz de decidir a melhor meta-heuristica para cada conjunto de
instancias, tomando por base caracteristicas observaveis e muitas vezes apenas intrinsecas

que forma a estrutura de cada instancia.

Neste trabalho, foi proposto um framework de meta-aprendizagem para algorit-
mos de otimizacao sintonizados por método de corrida, buscando-se decidir o algoritmo
mais apropriado para cada instancia de problema. O framework prevé o uso de meta-
caracteristicas extraidas a partir de representacao do problema baseada em grafos. Além
disso, as melhores configuracoes de parametros encontradas pelos métodos de corrida sao

tratadas para garantir metaclasses mais representativas e robustas.

A abordagem foi validada experimentalmente a partir de instancias de grande
porte consideradas desafiadoras do Permutation Flowshop Problem - PFSP, um problema
de otimizacao combinatéria para o qual meta-heuristicas tém obtido os melhores resultados

encontrados na literatura para esse tipo de instancia.

Os resultados obtidos corroboram com a hipétese que meta-aprendizagem fornece
elementos suficientes para o desenvolvimento de super solvers capazes de identificar
caracteristicas estruturais e classificar instancias de acordo com essas caracteristicas,
podendo entao selecionar melhor algoritmo de otimizagdo para o problema. Outrossim, o

uso de grafos para representar instancias colabora com a generalidade da abordagem.

Destacam-se os seguintes resultados obtidos durante os experimentos. O PFSP é
classificavel e que as meta-caracteristicas utilizadas conseguem descrever bem o problema
e tém razoavel desempenho preditivel. Também tem-se verificado que o uso de meta-
aprendizagem traz um ganho de desempenho se comparado a utilizar apenas uma meta-

heuristica sintonizada.

Destaca-se ainda, como contribuicao da proposta, a extracao de meta-
caracteristicas de instancias que compoem um importante benchmarking do PFSP, a

partir de grafos comumente encontrados na literatura, bem como a definicdo de metadados
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para a partir do agrupamento das configuracdes mais representativas encontradas no

processo de sintonizagao de meta-heuristicas.

Sugere-se, em nivel de trabalhos futuros, investir mais esforcos na extensao do arca-
bouco para outros problemas permutacionais, tais como varia¢des do problema do caixeiro
viajante, sequenciamento de padroes, alocacao de navios a bercos, dentre outros. Pretende-
se assim compor um razoavel dataset disponivel para aplica¢oes de meta-aprendizagem. O
framework também requer mais investigagao sobre a capacidade preditiva dos atributos
mais populares extraidos a partir de grafos e a relacao destes com os elementos estrutu-
rantes de cada tipo de problema. A partir de tais pesquisas, vai ser possivel avancar em
termos de meta-aprendizagem, além da selecao de algoritmos, para a geracao de algoritmos

baseados nas caracteristicas das instancias.
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