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Resumo

Os Problemas de Escalonamento sdao desafios comuns em diversas areas, e envolvem a procura
por solugdes 6timas em espacos de solugdes que, muitas vezes, crescem exponencialmente
com a dimensdo do problema. Enumerar todas as solucdes torna-se rapidamente inviavel.
Como alternativa, surgem as Meta-Heuristicas, que sdo eficazes, oferecendo estratégias
flexiveis e robustas para encontrar solucdes boas em intervalos de tempo reduzidos. No
entanto, o desempenho destas técnicas depende fortemente da escolha adequada dos valores
dos seus parametros. Neste trabalho, propGe-se um Protdtipo de um Framework de
Parametrizacdo de Meta-Heuristicas, no qual um Agente Inteligente é responsavel pela selecao
e ajuste dindmico dos valores dos parametros do Simulated Annealing, que é a técnica
implementada para resolver o Problema de Escalonamento de Minimizagdo do Makespan em
Job-Shop. O Agente utiliza o algoritmo Q-Learning para guiar o processo de parametrizacdo. A
medida que recebe recompensas com base no desempenho de cada configuracdo, o Agente
ajusta os valores dos parametros e refina a sua politica de decisdo de forma continua,
aprendendo assim a selecionar os parametros mais adequados. Como consequéncia, este
processo progressivo permite que a Meta-Heuristica se torne cada vez mais eficiente na procura
pelas melhores soluges. Para avaliar o desempenho do modelo, foi conduzido um estudo
computacional focado na eficiéncia do processo de aprendizagem do Agente e na eficacia das
diferentes combinac¢des de parametros que permitem obter a melhor solucdo. O Protétipo
encontrou a melhor solugdo em 85% das instancias, e, nas restantes, as melhores solugdes
aproximam-se significativamente das melhores documentadas na literatura, com diferengas
qgue ndo sdo expressivas. Em instancias de menor dimensdo, o Agente ndo sé encontrou a
melhor solugdo, como também adquiriu a capacidade de fazé-lo num ndmero reduzido de
iteragBes. Por sua vez, em espacos de solugdes mais irregulares, o sistema obteve a melhor
solucdo, identificou as combinacbes de parametros que permitiram alcanca-la, tendeu a
revisitd-las, no entanto, em varios momentos, a mesma configuracdo de parametros nem
sempre produziu os mesmos resultados consistentemente, o que, em alguns casos, dificultou o
processo de aprendizagem do Agente e afetou a qualidade dos resultados. Mesmo assim, o
Protétipo demostrou ser uma excelente estratégia para ajustar, de forma continua e
inteligente, os parametros de uma Meta-Heuristica.

Palavras-chave: Problema de Escalonamento, Meta-Heuristicas, Parametrizacao,
Aprendizagem por Reforco, Q-Learning, Simulated Annealing
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Abstract

Scheduling Problems are common challenges across various fields and involving the search for
optimal solutions within a solution spaces that, often, grow exponentially with the problem's
size. Enumerating all possible solutions quickly becomes infeasible. As an alternative, Meta-
Heuristics have emerged as effective approaches, offering flexible and robust strategies for
finding good solutions requiring low computational times. However, the performance of these
techniques is highly dependent on the appropriate selection of their parameter values. In this
work, a Prototype of a Meta-Heuristic Parameterization Framework is proposed, wherein an
Intelligent Agent is responsible for the dynamic selection and adjustment of the parameters of
Simulated Annealing, which is the technique implemented to solve the Job-Shop Scheduling
Problem, specifically for minimizing makespan. The Agent employs the Q-Learning algorithm to
guide the Meta-Heuristic parameter tuning process. As it receives rewards based on the
performance of each parameter configuration, the Agent continuously adjusts the parameters
values and refines its decision-making policy, progressively learning to select the most suitable
parameters. As a results, this process enables the Meta-Heuristic to become increasingly
efficient in the search for optimal solutions. To evaluate the model's performance, a
computational study was conducted, focusing on the efficiency of the Agent’s learning process
and the effectiveness of different parameter configurations that lead to optimal solutions. The
Prototype identified the optimal solution in 85% of the instances, and in the remaining cases,
the solutions obtained were significantly close to the best documented in the literature, with
negligible differences. In instances of smaller dimensions, the Agent not only found the best
solution but also acquired the ability to achieve it within a reduced number of iterations.
Conversely, when the solution space is more irregular, the system successfully achieved the
best solution and identified the parameter configurations that yield the best result. It tended
to revisit these combinations; however, in several instances, the same parameter configuration
did not consistently produce the same results, which, in some cases, hindered the Agent’s
learning process and affected the quality of the results. Nevertheless, the Prototype proved to
be an excellent strategy for continuously and intelligently tuning the parameters of a Meta-
Heuristic.

KEYWORDS: Scheduling Problem, Meta-Heuristics, Parameter Tuning, Reinforcement Learning,
Q-Learning, Simulated Annealing
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1. Introducao

A Introducgdo visa explorar, de forma abrangente, o que motiva a realiza¢cdo deste trabalho.
Inicialmente, é apresentado o ambiente no qual a dissertacdo estd inserida, e justifica-se a
relevancia da mesma. De seguida, sdo apresentados os objetivos e a metodologia de
investigacdo, que descreve o conjunto de procedimentos, técnicas e ferramentas utlizados para
alcancar os objetivos propostos. A seccao termina com a organizacao do documento.

1.1. Contextualizacao

Num cendrio empresarial cada vez mais dinamico e competitivo, as organizacées enfrentam
constantes desafios para se destacar e atender a procura crescente do mercado. A
competitividade tornou-se um fator determinante para a sobrevivéncia e sucesso dos negdcios,
exigindo das empresas uma capacidade continua de adaptacdo para serem capazes de oferecer
produtos ou servigos de alta qualidade, com pregos competitivos e prazos de entrega reduzidos.
Neste contexto, emerge a importancia do Escalonamento das Operagdes como uma estratégia
essencial para satisfazer a procura de forma eficiente.

O Escalonamento das Operagdes envolve a alocagdao dos recursos as operagdes e a sua
distribuicdo no tempo. Quando realizado de maneira adequada, é capaz de impactar
positivamente o desempenho e a eficiéncia de uma organizacdo através da otimizacdo de
recursos, da reduc¢dao de custos operacionais e da diminuicdo dos tempos de resposta aos
pedidos dos clientes [1]. Além disso, € um processo que envolve problemas complexos porque
o numero de solucées de um problema cresce exponencialmente em fung¢do da dimensdo do
problema. Para abordar os problemas desta area, existem métodos aproximados que exploram
exaustivamente o espago de solugdes. Considerando que, em muitos problemas, torna-se
complicado (e até mesmo impossivel) enumerar as solucGes, pode-se recorrer a técnicas

aproximadas que sdo capazes de encontrar solugdes boas em intervalos de tempo razoaveis [2].

No campo das técnicas aproximadas, destacam-se as Meta-Heuristicas, que sdo estratégias de
otimizacdo que utilizam principios de pesquisa global e técnicas adaptativas para explorar
eficientemente o espago de solu¢gdes. De maneira geral, a identificacgdo do valor de cada
parametro que caracteriza cada técnica, e etapas do processo de procura por solugées como
gerar a solucdo inicial, gerar a vizinhanca e avaliar as respetivas solucdes, selecionar o
movimento a realizar, equilibrar as estratégias de intensificacdo e diversificacdo, entre outras,
assumem uma importancia crucial na resolu¢do de Problemas de Otimizagdo, o que faz com
gue a pesquisa por solucdes capazes de as otimizar seja um desafio continuo [3].
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O desempenho de uma Meta-Heuristica é significativamente influenciado pelos valores dos
parametros que a caracterizam. A parametrizacdo destes algoritmos é um desafio significativo
porque envolve a identificacdo de combinag¢des de parametros que proporcionem um equilibrio
adequado entre a exploracdo e a intensificacdo do espaco de solu¢des. Embora existam diversas
técnicas para parametrizar uma Meta-Heuristica, algumas ainda requerem uma quantidade
significativa de experiéncias ou exigem um utilizador com um elevado nivel de experiéncia para
alcancar bons resultados. A necessidade de experimentar manualmente multiplas
configuragdes de parametros pode ser demorada e impraticavel, limitando a eficiéncia e a
eficacia da abordagem mais tradicional.

Considerando o panorama da Inteligéncia Artificial (IA) nos ultimos anos, o Machine Learning
(ML) surge como uma area emergente capaz de oferecer solugdes inovadores em diversos
dominios. No contexto das Meta-Heuristicas, a utilizacdo de técnicas de ML oferece uma
oportunidade notdvel para automatizar o processo de ajuste de parametros, permitindo assim
ndo apenas reduzir significativamente o tempo necessdrio para identificar as melhores
configuragdes de parametros, mas também adaptar dinamicamente os pardmetros em
resposta ao comportamento do algoritmo durante a execucdo, o que resulta numa exploracao
mais eficiente do espaco de solugdes e na obtencdo de resultados de melhor qualidade.

1.2. Objetivos

Neste trabalho, pretende-se superar os desafios que as abordagens atuais de resolucdo de
Problemas de Escalonamento enfrentam, através da integracdo de algoritmos de ML com Meta-
Heuristicas. Considerando que o ML tem apresentado um crescimento significativo nos dltimos
tempos, o objetivo é explorar a capacidade deste campo de IA fornecer insights e orientagdes
para melhorar o processo de aplicacdo das técnicas de otimizagdo tradicionais na resolucdo de
Problemas de Escalonamento.

A estrutura proposta utiliza Aprendizagem por Reforco (RL, de Reinforcement Learning) para
parametrizar Meta-Heuristicas de forma automatica e dindmica. Este processo envolve a
utilizacdo de algoritmos de RL para treinar um Agente capaz de selecionar as configura¢des de
parametros que maximizem a qualidade das solu¢des encontradas pela Meta-Heuristica. Num
processo de constante interagdo entre o Agente e um Ambiente de Escalonamento, no qual se
insere o problema a resolver e a Meta-Heuristica implementada, o mecanismo de feedback visa
fornecer recompensas adequadas ao Agente, incentivando-o a explorar as configuracdes de
parametros mais eficazes.

Assim, podem ser identificadas as principais contribuicGes desta dissertagao:

- Revisdo do estado da arte das abordagens de resolugdo de Problemas de Otimizagao
Combinatdria. Andlise das diversas técnicas para perceber os pardmetros que as
constituem e as caracteristicas que podem ser exploradas;

- Estudo sobre os algoritmos de ML aplicados na parametriza¢do de Meta-Heuristicas ao
longo dos ultimos anos. Andlise aos trabalhos disponiveis da literatura através de uma
anadlise bibliométrica e da identificacdo dos estudos mais relevantes.



- Especificacdo da arquitetura do Framework desenvolvido para parametrizar Meta-
Heuristicas através da utilizacdo de modelos de ML, o que inclui a descricdo completa
dos principios que o caracterizam;

- Desenvolvimento e implementagdao de um Protétipo de Parametrizagdo, caracterizado
pela implementacdo de algoritmos de RL e do Simulated Annealing (SA). Descri¢do
completa da definicdo do espaco de estados e a¢des, do mecanismo de recompensa,
da estratégia adotada para minimizar o impacto da natureza estocastica das Meta-
Heuristica, e do processo de treino;

- Realizacdo de um estudo computacional para comparac¢do do trabalho desenvolvido
com as estruturas propostas em outros sistemas. Analise estatistica dos resultados para
identificar as vantagens associadas a cada solucdo e os respetivos contributos.

1.3. Metodologia

Definir o modo como a pesquisa e o trabalho devem ser realizadas é importante para que os
objetivos desta dissertacdo sejam alcancados. Neste trabalho, a concecdo da metodologia de
investigacdo segue a estrutura “Research Onion”, proposta por Saunders et al. [4]. A filosofia
de investigacdo é o pragmatismo e segue uma abordagem dedutiva, pois formula-se uma
estratégia de investigacdo para testar uma teoria desenvolvida. E utilizado um multi-método
quantitativo centrado no Design Science Research (DSR), e o horizonte temporal é transversal.

O DSR é uma metodologia proposta por Hener et al. [5] para sistemas de informagdo, que
enfatiza o desenvolvimento sistematico e a avaliacdo de artefactos destinados a resolver
problemas. E importante realcar trés atividades gerais [6]:

1. Construgdo de um artefacto baseado em conhecimentos adquiridos na pratica ou na
analise da teoria;

2. Recolha de dados sobre o desempenho funcional do artefacto, ou seja, avaliagdo da sua
qualidade, utilidade e eficacia;

3. Reflexdo sobre o processo de construgao e as implicacées que os dados recolhidos tém
para o artefacto, o que engloba a perce¢ao da contribui¢ao dos resultados obtidos.

A primeira atividade corresponde ao desenvolvimento de uma estrutura que usa algoritmos de
ML para parametrizar Meta-Heuristicas. A segunda e a terceira envolvem a recolha, o
tratamento e a subsequente analise critica dos dados. Neste contexto, serdo utilizadas
instancias de Problemas de Otimizacdo disponiveis na OR-Library, uma das bases de dados mais
reconhecidas dentro da area [7]. Este procedimento possibilitara a comparacao dos resultados
obtidos com os apresentados por outros autores, considerando critérios como a melhor solugao
identificada.

Para a Revisdo Bibliografica, recorre-se ao método Snowballing, No primeiro estudo sobre os
dois principais dominios deste trabalho, Escalonamento das Opera¢des e Machine Learning,
onde o objetivo foi perceber os conceitos fundamentais de cada area, selecionaram-se artigos
relevantes. Com a anadlise das referéncias destes artigos, foi possivel obter outros estudos de
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qualidade, capazes de fornecer uma visdao mais aprofundada e completar a informacao
recolhida anteriormente, formando assim uma cadeia sequencial de pesquisa [8]. A interse¢do
entre os dois temas compreendeu a analise bibliométrica e a investigacao de casos de estudo
pertinentes, resultantes da definicdo de uma query que permitiu obter as publicacdes mais
relevantes para o tema deste trabalho.

1.4. Estrutura do Documento

O presente documento estd organizado em cinco capitulos.

O primeiro capitulo, intitulado “Introducdo”, inicia-se com uma breve contextualizacdo, seguida
das apresentacdes dos objetivos, da metodologia adotada e da estrutura do relatério.

No segundo capitulo, “Revisdo Bibliografica”, sdo contextualizadas as duas areas fundamentais
deste estudo: Escalonamento das Operagdes e Machine Learning. Este capitulo explora os
conceitos essenciais relacionados com o Problema do Escalonamento e enfatiza a importancia
do uso de métodos aproximados, especificamente Meta-Heuristicas, na resolucdo de
Problemas de Otimizacdo. S3o apresentados os principios que caracterizam algumas Meta-
Heuristicas, como o Simulated Annealing e o Tabu Search (TS). Subsequentemente, sdo
introduzidas as nocdes bdsicas sobre ML, com uma énfase especial nos tipos de aprendizagem
e nos algoritmos associados. O capitulo conclui com uma exploracdo da inter-relacdo entre as
duas dreas principais através de uma analise bibliométrica e de estudo de casos focados na
aplicacdo de técnicas de ML na parametrizacdo de Meta-Heuristicas.

O terceiro capitulo, “Protétipo de Parametrizacdo de Meta-Heuristicas”, descreve o
desenvolvimento de um Framework de Parametrizacdo de Meta-Heuristicas para a resolugao
de Problemas de Escalonamento em Job-Shop, bem como a respetiva implementagdo de um
Protétipo correspondente. Neste contexto, sdo mencionados o algoritmo de RL e a Meta-
Heuristica implementados, bem como o processo de formalizagdao de um problema que integre
RL, o que abrange a definicdo dos espacos de estados e a¢ées e do mecanismo de recompensa.

O quarto capitulo, “Estudo Computacional, Resultados e Discussdo”, é dedicado ao estudo
computacional realizado para andlise e valida¢do dos resultados obtidos pelo Protdétipo do
Framework de Parametrizacdo, bem como a analise e discussdo dos resultados. Inicialmente,
sdo introduzidos os parametros que caracterizam o processo de treino/resolucdo para cada
instancia, seguida da andlise do processo de aprendizagem do Agente e da qualidade das
solucGes obtidas e das diferentes combinacGes de parametros.

Por fim, as conclusGes sdo apresentadas no quinto capitulo, intitulado “Conclusdo”, com
destaque para a identificagdo e enumeragdo das contribui¢cGes deste trabalho, das limitagdes
enfrentadas durante a sua execucdo, e das sugestdes de trabalhos futuros que podem constituir
excelentes estratégias para melhorar e estender a aplicabilidade do que é apresentado neste
documento.



2. Revisao Bibliografica

A Revisao Bibliografica é dedicada ao enquadramento técnico e cientifico de duas areas cruciais
nesta dissertacdo - Escalonamento das Operacdes e Machine Learning. Serdo apresentados os
conceitos fundamentais relacionados com o Escalonamento, as formas mais comuns de
representar este tipo de problema, bem como os dois principais tipos de métodos de otimizacao
- exatos e aproximados, que refletem o modo como as solugdes podem ser obtidas. Além disso,
sera discutida a importancia da parametrizacdo nesses métodos, nomeadamente em Meta-
Heuristicas, com énfase nas diferentes técnicas que podem ser aplicadas.

Relativamente ao ML, serdo expostos os diferentes tipos de aprendizagem, bem como os
principais algoritmos que os constituem. O Capitulo 2 terminard com uma analise a interse¢ao
entre as duas tematicas principais, com destaque para o modo como se combinam para
oferecer solugdes inteligentes e eficazes.

2.1. Escalonamento das Operagoes

O Escalonamento das Operacgdes é crucial porque distribui a capacidade de uma organizagao
pelas necessidades do mercado. E um processo de tomada de decisdo que lida com a alocagdo
de recursos a operagdes. Dependendo da situagdo, os recursos podem assumir diferentes
formas, como, por exemplo, equipamentos de produgdo, pistas de um aeroporto, etc. Por sua
vez, as atividades, que sdo aquilo que necessita de ser realizado pelos recursos, podem ser, por
exemplo, tarefas num processo de fabrico ou descolagens num aeroporto [9].

Em meados do século XX, o Escalonamento das Operacbes emergiu como um tépico de
consideravel interesse entre a comunidade de investigacdo, o que culminou com a sua
categorizagdao como sendo um Problema de Otimizagdo, e conduziu a publicacdo dos primeiros
métodos de resolucdo [9, 10]. E uma area que abrange uma variedade de atividades numa
organizagao, e ndo se limita apenas a producdo. Problemas deste tipo manifestam-se em
diversos contextos de instalacdes de producdo industrial, abrangendo setores como a industria
de papel e celulose, petrolifera e gas, militar, quimica, alimentar, entre outras, onde é
necessario processar determinadas atividades ou operagdes em recursos especificos [11].

O Escalonamento das Operacdes é realizado durante a Programacgdo da Producgao, ou seja, na
ultima fase do Planeamento e Controlo da Producdo, o que faz com que esteja associado a um
elevado nivel de detalhe e a um horizonte de curto prazo [12].
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Pinedo, em [13], classifica o processo de Escalonamento como uma func¢do fundamental do
Planeamento e Programacao da Producdo, frequentemente utilizada pelas empresas nos seus
processos. Trata-se de alocar determinados recursos a um conjunto de operagdes em periodos
especificos e determinar o calendario de atividades que otimiza uma ou mais medidas de
desempenho.

Brucker, em [14], menciona que o Escalonamento de um sistema de producgdo se caracteriza
pela procura e selecio de uma programacdo que satisfaca determinadas restricdes. E um
processo que depende das caracteristicas Unicas de cada ambiente de producdo, bem como das
ordens de fabrico existentes, dos recursos e das mdaquinas disponiveis, e das operacdes que
podem ser executadas em cada uma delas.

Normalmente, a identificacdo e a modela¢do das caracteristicas de um ambiente de producdo
determinam a natureza do tipo de Escalonamento. E importante mencionar as seguintes:

- Escalonamento Deterministico, que assume que os parametros dos problemas sao
conhecidos a priori, 0 que é comum em problemas académicos [13];

- Escalonamento Estocdstico, baseado no principio de que ndo existe um conhecimento
prévio das condicdes dos problemas, considerando assim a incerteza e a aleatoriedade
associada aos dados de entrada. Normalmente, sdo utilizadas distribuicGes estatisticas
para modelar os dados de um problema, e apenas nos momentos em que as varidveis
ocorrem é que sao conhecidos os seus valores concretos [13];

- Escalonamento Estatico, que considera que o plano de atividades definido na fase
inicial permanece inalterado, mesmo que novos trabalhos surjam no decorrer do
processo. Os programas criados com base neste principio podem-se tornar obsoletos
apos libertados para o chao de fabrica [15];

- Escalonamento Dinamico, caracterizado por considerar os acontecimentos em tempo
real, por exemplo, a chegada de atividades urgentes, avarias nas maquinas e alteragdes
das datas de entrega [15, 16]. O plano de escalonamento é alterado a medida que novas
atividades sao adicionadas ao sistema [17].

Para definir um problema deste tipo é necessario conhecer aprofundadamente ndo apenas o
conjunto de operagles a executar, mas também os recursos necessarios para as realizar. Neste
sentido, Baker & Trietsch [18] abordam o Escalonamento de Opera¢des como sendo um
processo de tomada de decisdao que responde a duas questdes:

- Como devem ser distribuidas as operag¢des pelos recursos?
- Como devem ser distribuidas as operagdes no tempo?

Estas duas questBes evidenciam a ideia clara de que o Escalonamento é um processo que
envolve a atribuicdo de operacgGes a recursos ou vice-versa (decisdes de afetacdo), a definicdo
da ordem temporal de processamento (decisdes de sequencia¢do), e a definicdo dos tempos de
processamento inicial e final de cada atividade num recurso (decisdes de calendarizacdo) [19].



2.1.1. Problema de Afetagdo

Um Problema de Afetacdo (ou Alocacdo) verifica-se quando ha vérias operacdes para processar,
e existem multiplos recursos capazes de o fazer. O objetivo é distribuir as operagdes pelos
recursos, ou vice-versa [20].

Este tipo de decisdes é frequente em varios contextos, ndo se limitando apenas a producao.
Numa equipa de projeto, a atribuicdo das responsabilidades de uma atividade a um conjunto
de recursos humanos é um exemplo de uma decisdo de alocacdo de equipas.

Uma representacdo do Problema de Afetacdo pode ser analisada na Figura 1.
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Figura 1- Representagdo de um Problema de Afetagdo (adaptado de [12])

Para Blazewicz et al. [20], o problema de afetagdo é descrito da seguinte forma: “Conhecidas n
operagdes pertencentesa T = {Ty, Ty, ..., T}, m maquinas pertencentes a P = {P;, P,, ..., B}
, € s recursos adicionais pertencentes a R = {Ry,R,, ..., R;}, como deverdo as maquinas de P e
recursos de R, ser afetados as operacdes de T de forma a maximizar/minimizar uma
determinada medida de desempenho?”. Por outras palavras, o intuito é distribuir as operagdes
pelas maquinas e recursos, considerando sempre as restricdes do ambiente em questao.

2.1.2. Problema de Calendariza¢ao e Sequenciagao

Um Problema de Calendarizagdo ou Sequenciagdo compreende decisdes que sucedem a
afetacdo, e corresponde a distribuicdo de um conjunto de operagdes no tempo do
processamento [18].

Em [21], Santos aborda a necessidade de separar os conceitos de calendarizacdo e
sequencia¢do porque, embora possuam aspetos em comum, n3o tém sempre o mesmo
significado. Os Problemas de Sequenciacdo determinam a sequéncia de execucdo das
operacgdes, independentemente de os tempos de execugao serem difusos. Por sua vez, os
Problemas de Calendarizagdo ocorrem depois da sequenciacdo e determinam quando é que as
operagdes devem ser processadas.

Numa situagdo onde se possuem n operagdes, T = {Ty,T,, ..., T, }, € uma sequéncia de fabrico
num recurso, S= {5;,5,,...,5,}, uma decisdo de sequenciagdo refere-se a ordenagdo do
processamento de cada operacdo de T na sequéncia S do respetivo recurso com o objetivo de
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otimizar uma ou mais medidas de desempenho. Por sua vez, quando existem n operacoes,
T ={T,,T,, ...,T,}, m maquinas pertencentesa P = {P;, P,, ..., B,,}, uma sequéncia de fabrico,
S =1{51,5,, ..., 8.}, para cada maquina, e um intervalo de tempo [a, b], distribuir as operacdes
de T no intervalo de tempo para otimizar uma medida de desempenho é representativo de uma
decisdo de calendarizacdo [12]. Este ultimo tipo de problema, calendarizacdo, estabelece assim
a hora de inicio de execucdo de cada operacao.

Uma representacdo do Problema de Sequenciacdo pode ser analisada na Figura 2.
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Figura 2- Representagdo de um Problema de Sequenciagdo (adaptado de [12])

Nos Problemas de Escalonamento em que as caracteristicas dos problemas sdo conhecidas sem
incerteza, ou seja, em problemas deterministicos, a sequenciacdo e a calendarizacdo podem
assumir-se como semelhantes, o que pode ter como consequéncia uma programagdo 6tima
sem atrasos, uma vez que nado é possivel representar intervalos de espera entre duas atividades
[12, 13]. Isto mostra que, de forma geral, a calendarizagao possibilita a obten¢ao de um plano
mais detalhado, capaz de incluir informacgdo mais relevante para o problema.

2.2. Definigoes e Nogoes Basicas

Como ponto de partida para abordar um Problema de Escalonamento, é crucial descrever os
conceitos base e fundamentais — atividade ou tarefa, operagdo, maquina ou recurso, e oficina.

Uma Atividade ou Tarefa é uma unidade de trabalho que deve ser realizada num determinado
periodo. Uma Operagéo é uma etapa especifica ou uma parte indivisivel de uma atividade a ser
realizada num udnico recurso. Por sua vez, um Recurso ou Mdquina é uma unidade de
processamento capaz de executar uma ou mais operagdes, e possui as suas proprias
caracteristicas que influenciam esse processo. A Oficina refere-se ao local onde os recursos
estdo disponiveis para serem utilizados no processamento das diversas atividades [12, 18].

No que diz respeito a estrutura de representacdo, é habitual representar o nimero de
atividades por n, o nimero de maquinas por m. Tendo em conta que j representa as maquinas
e j representa as atividades, os varios elementos podem ser definidos como [13]:



= Dij - Expressa o tempo de processamento da atividade j na maquina i. Quando uma
atividade é executada exclusivamente numa mdquina, ou o tempo de processamento
da mesma é independente da maquina onde é executada, representa-se por p;;

- rj— Expressa a data de langamento da atividade j, ou seja, o momento a partir do qual

a mesma pode ser processada;

- d]- — Refere-se a data em que a atividade j deve ser entregue ao cliente. Em situagoes
onde este prazo ndo é cumprido, o cliente pode aceitar receber a encomenda, mas esta
ser associada a uma penalizacao;

- W;j - Representa o peso da atividade j no sistema produtivo da empresa, isto €&, a

importancia da mesma em relagdo as outras atividades do sistema;
<> (- E o tempo de conclus3o da atividade j na Gltima maquina da sua sequéncia;

- E; - Representa a conclusdo antecipada de uma atividade em relagdo a sua data
definida. A Equacdo (1) apresenta o cdlculo deste parametro, que é definido como a
diferenca entre a data de entrega e o tempo de conclusdo de uma atividade.

E] = méx(d] - C] ,0) (1)

— Lj-Representa o atraso ou antecipagdo de uma atividade em relagdo a data delineada.
A Equacdo (2) apresenta o calculo deste parametro, que resulta da diferenca entre o
tempo de conclusdo e a data de entrega de uma atividade;

L

j =G

/A dj (2)
— T;—Expressa o atraso de uma atividade em relagdo a data definida. E semelhantea L;,
no entanto nunca apresenta um valor negativo. A Equacado (3) apresenta o seu calculo.

’Ij" = méx(C] - d] ,O) (3)

2.3. Representacao de um Problema de Escalonamento

Cada empresa possui as suas proprias caracteristicas, a sua forma especifica de operar e os seus
proprios recursos nas quantidades adequadas para satisfazer as suas necessidades, o que faz
com que os Problemas de Escalonamento possuam habitualmente caracteristicas
consideravelmente distintas.

Tendo em conta a importancia desta drea em analise e o elevado niumero de parametros a
considerar nos diversos tipos de problemas, foram desenvolvidas, ao longo do tempo, varias
nomenclaturas e formas de representac¢ao, tal como Varela analisa em [22]. Conway et al. [23],
um dos primeiros autores a representar os Problemas de Escalonamento, utiliza quatro campos:
A|B|C|D, em que A representa o nimero de atividades, B o nimero de maquinas, C o ambiente
de producdo e D os critérios de otimizagao.
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Graham et al. [24] propde uma representacdo mais simples, sendo neste caso a|B|y, onde a
refere-se ao ambiente de producdo, B as restricdes de processamento, e y aos critérios de
otimizacdo. Esta representacdo é das mais usadas e diversos autores, como Leung [9], Pinedo
[13] e Blazewicz et al. [20], utilizam variacdes da mesma.

Neste documento sera abordada e adotada a nomenclatura apresentada por Pinedo, uma vez
que é capaz de representar os diversos detalhes caracteristicos dos diferentes problemas. Como
referido, esta resulta de variacdes na representacdo de Graham, nomeadamente no que diz
respeito a quantidade de restricdes do processo de fabrico.

2.3.1. Ambiente de Producdo

O campo a indica a quantidade de recursos e a forma como estdo dispostos, e contém apenas
uma entrada. Pinedo [13] destaca cinco tipos de ambientes que podem ser encontrados:

- Ma4quina Unica (1) - A produgdo em maquina Unica é o caso mais simples. Caracteriza-
se como um Problema de Sequenciamento, no qual um conjunto de atividades devem
ser executadas utilizando um Unico recurso. Este tipo de problemas é usualmente
utilizado na resolucdo de subproblemas de implementacGes mais complexas;

- MaAquinas Paralelas (P,,,, Q,n,, R;;) - A produgdo em maquinas paralelas envolve a
existéncia de vdrias atividades que podem ser processadas num conjunto de mdaquinas.
Dependendo das caracteristicas de cada maquina, este tipo de ambiente pode ser
dividido em trés classes:

o MaAquinas Paralelas Idénticas (P,;) - As maquinas, dispostas em paralelo, tém
velocidades idénticas. Qualquer uma de m maquinas é capaz de executar
qualquer atividade;

o Madquinas Paralelas Uniformes (Q,,) — As maquinas, dispostas em paralelo,
tém velocidades diferentes. O tempo de processamento varia de acordo com o
desempenho de cada maquina;

o MaAquinas Paralelas nao Relacionadas (R,,) - Representa a existéncia de
maquinas com caracteristicas distintas, dispostas em paralelo. A velocidade de
processamento é dependente da atividade a ser executada.

- Linhas de Fabrico ou Flow Shop (F,,) - A produgdo em Flow Shop verifica-se quando
existem m maquinas, dispostas em série, capazes de executar n atividades
sequencialmente. As atividades devem possuir a mesma sequéncia de operagses, e,
cada uma, apds ser processada na maquina m, segue para a maquina m+1, podendo ou
nao entrar numa fila de espera antes de ser processada.

o Linhas de Fabrico Flexiveis ou Flexible Flow Shop (FF ) - As Linhas de Fabrico
Flexiveis sdo uma generalizagdo dos ambientes Flow Shop e Maquinas
Paralelas, na qual existem c estagios, cada um constituido por uma
determinada quantidade de mdquinas idénticas em paralelo. Em cada estdgio,
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2.3.2.

uma atividade requer apenas o processamento em uma das maquinas e
qualguer uma o pode fazer.

Oficinas de Fabrico ou Job Shop (J,,) - E um tipo de implantagdo constituido por m
maquinas, onde cada atividade tem uma sequéncia especifica de processamento e
apenas percorre as maquinas que acrescentam valor ao produto final. E um problema
completo, o que significa que inclui a afetacdo dos recursos as atividades e o seu
respetivo sequenciamento. Podem existir cendrios na qual uma operacdo seja
processada mais do que uma vez num determinado recurso.

o Oficinas de Fabrico Flexiveis ou Flexible Job Shop (F].) — Esta implantacdo é
uma generalizacdo dos ambientes Job Shop e Mdaquinas Paralelas, na qual, em
vez de m maquinas em série, existem c¢ centros de trabalho, cada um
constituido por uma determinada quantidade de maquinas idénticas em
paralelo. Cada trabalho possui a sua prépria sequéncia.

Oficinas Abertas ou Open Shop (0,,) — Representa um cendrio com m maquinas, no
qual as atividades ndo estdo vinculadas a rota especifica no sistema, isto é, ndo existem
restricoes de ordens obrigatdrias para as processar.

Restrigdes de Processamento

As restricdes de processamento, 8, especificam as limitagdes no sistema de produgdo. E um

campo que pode incluir multiplas entradas simultaneamente, e, de acordo com Pinedo [13],

podem ser destacadas as seguintes restri¢des:

9

Data de Langamento (rj) - Significa que as atividades apenas podem ser processadas
depois da sua data de langamento, representada por 7;;

Interrupgdes (prmp) - Representa a possibilidade de interromper o processamento de
uma atividade antes da sua conclusdo, sem perder o trabalho executado. A atividade
pode ser retomada na mesma mdquina, ou, no caso de maquinas paralelas, noutra
maquina, comegando a partir do ponto onde foi interrompida;

Relagbes de Precedéncia (prec) - Significa que existe uma ordem de execugdo entre
as atividades, ou seja, uma atividade s6 pode ser processada apds estarem concluidas
as atividades que a precedem;

Tempos de Setup dependentes da Sequéncia (s;y) - Significa que os tempos de setup
variam de acordo com a ordem em que as atividades sdo processadas. Se o tempo de
preparacdo entre as atividades j e k dependerem também da madquina, adiciona-se o
indice i, ou seja, S;jk;

Familia de Atividades (fmls) - Representa a existéncia de familias de atividades, onde,
em cada uma, as atividades podem ter tempos de processamento diferentes, mas
serem processadas sem a necessidade de tempo de preparagao entre si;

11
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Produgdo por Lote (batch(b)) - Representa a possibilidade de processar b atividades
simultaneamente numa maquina. As atividades ndo necessitam de ter tempos de
processamento iguais, e o tempo de conclusdo do lote é determinado pelo tempo de
processamento da atividade que possui maior duracao;

Indisponibilidade das Maquinas (brkdwn) — As avarias sdo eventos que podem
ocorrer e ter como consequéncia a indisponibilidade temporaria das maquinas.
Normalmente, utilizam-se distribuicdes estatisticas para representar a probabilidade
de ocorréncia de avarias;

Restri¢des de Elegibilidade das Maquinas (M) — Num ambiente com m maquinas em
paralelo, M; representa o conjunto de maquinas que ndo sdo capazes de processar a
atividade especifica j;

Permutagdes (prmu) - Retrata um problema onde nao é possivel reorganizar a ordem
das atividades apds serem processadas na primeira maquina, isto é, ndo é possivel fazer
permutaces na sequéncia de atividades. E um cendrio caracteristico de ambientes
Flow Shop;

Bloqueio (block) - E um cenério caracteristico de ambientes Flow Shop. Uma atividade
que acabou de ser processada numa maquina ndo pode ser libertada se a atividade
anterior ndo tiver concluido o seu processamento na maquina seguinte. Neste caso, a
atividade bloqueada também impede ou bloqueia que a proxima inicie o seu
processamento na maquina especificada.

Sem Espera (nwt) - Representa a impossibilidade de uma atividade aguardar entre
duas mdquinas consecutivas. A atividade sé pode entrar em circulagdo e ser processada
guando estiverem presentes todas as condi¢cbes necessarias para garantir que ela ndo
precisa de esperar por nenhuma das maquinas;

Recirculagdo (rcrc) - Uma atividade necessita de ser processada numa ou mais
maquinas, mais do que uma vez.

Critérios de Otimizacao

O campo y das representagdes de Graham e Pinedo descreve os critérios de otimizagdo, isto é,

o objetivo do problema. Neste aspeto, o que cada organizagdo introduz é o reflexo das suas

prioridades e do que traduz os objetivos que pretendem alcancar.

Em situagdes reais de Problemas de Escalonamento, onde vdarias medidas de desempenho sdo

importantes e precisam de ser otimizadas, visa-se arranjar uma solugdo de compromisso entre

elas para que cada organizacdo consiga garantir a eficiéncia e eficacia dos seus processos [12].

Entre os diversos critérios mencionados por Pinedo [13] que podem ser incorporados neste

campo, alguns dos mais comuns incluem:

9

12

Makespan (C,,,,) - Refere-se ao tempo de conclusdo de todas as atividades que
constituem uma ordem de fabrico. Neste tipo de problemas, o objetivo é minimizar o
makespan, isto é, reduzir o tempo de conclusdo da respetiva ordem de fabrico;



- Maximum Lateness (L,,,,) - Significa o atraso mdaximo que uma sequéncia de
atividades apresenta;

- Total Weighted Completion Time (). w;C;) - Representa o tempo total necessario para
concluir um conjunto de atividades, em que cada uma possui um peso associado que
reflete a sua importancia ou prioridade. E comum ser utilizado como um indicador que
pode refletir o nivel de stock existente, e o objetivo é estabelecer um cronograma que
minimize o tempo total de conclusao ponderado;

- Discounted Total Weighted Completion Time (Yw;(1—e %)) - O tempo de
conclusdo ponderado total descontado é uma variacdo do critério anterior, na qual se
acrescentam fatores de desconto que representam a forma como a importancia varia
ao longo do tempo. O valor de r pode variarentre O e 1;

- Total Weighted Tardiness (ZW]-T]-) — O objetivo é minimizar os atrasos (ou
antecipacdes) ponderados. E uma medida que quantifica a penalizacdo ou custo
proveniente do facto de uma atividade ser concluida apds a sua data de conclusdo;

- Weighted Number of Tardy Jobs (). w;U;) - Refere-se aos problemas de minimizacdo
do nimero de atividades em atraso, isto é, é um indicador que avalia o nimero de
atividades que ndao cumpriram a data de entrega.

E importante salientar o facto de que varias medidas de desempenho s3o habitualmente
incluidas neste campo por parte de outros autores, o que é um reflexo da complexidade e
diversidade inerentes a drea de Escalonamento da Producao.

Para uma melhor compreensdao, pode ser observado, de seguida, dois exemplos de
representacdes de um Problema de Escalonamento através da nomenclatura de Pinedo.

- 1|r]-|Cmax : Representa um problema em maquina Unica na qual devem ser
processadas n atividades. Cada atividade j possui determinados tempos de chegada,
isto €, momentos de lancamento (r;), e deve ser processada sem interrupgdo. O
objetivo é definir o programa étimo que minimize o valor do makespan;

2> J2 |rcrc,pi]- =1 |Cmax: Retrata um ambiente de Job Shop onde cada uma das n
atividades tem de ser processada um certo nimero de vezes em cada uma das duas
maquinas (recirculacdo). Cada atividade tem um tempo de processamento iguala 1, e
o objetivo é definir a ordem pela qual as atividades passam pelo sistema, de modo que
o0 makespan seja minimizado.

A existéncia de varias nomenclaturas ndo deve assim ser vista como uma redundancia, mas
como uma solucdo capaz de reunir os diferentes tipos de implanta¢ées industriais, as varias
restricGes e os objetivos que cada empresa tem. Com toda esta variedade de representacées a
disposicdo, quem pode beneficiar sdo as empresas.
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2.4. Métodos de Otimizacao

Numerosos problemas abragcam o ambito do Escalonamento, e a busca pela melhor solugdo
para alocar recursos e sequenciar atividades nem sempre é facil e acessivel. A complexidade
inerente a problemas desta area advém, em parte, da falta de conhecimento ou
indisponibilidade de técnicas ndo enumerativas capazes de proporcionar solugées étimas, o que
confere uma camada suplementar de complexidade ao processo.

Devido a complexidade computacional que requerem em ambientes industriais, € comum
classificar os Problemas de Escalonamento como Problemas de Otimizacdo Combinatdria.
Podem-se distinguir duas classes de problemas, P e NP, referentes a problemas “Faceis” e
problemas “Dificeis”, respetivamente [12].

Num problema de classe P, o tempo de execugdo esta limitado por um polinémio e o problema
pode ser resolvido por uma DTM (Deterministic Turing Machine), enquanto um problema NP
(Non-Deterministic Polynomial Time) pode ser resolvido em tempo polinomial por uma NDTM
(Non-Deterministic Turing Machine), ou seja, é invidvel testar todas as solu¢des em tempo
computacional util [12, 20, 25].

Com o intuito de solucionar este tipo de problema, tém emergido algoritmos que demonstram
a capacidade de fornecer solugdes satisfatérias em periodos de processamento computacional
relativamente reduzidos. A Figura 3 apresenta os principais métodos de otimizacdo para
Problemas de Otimizacdo Combinatdria mencionados em [26], que divide em “Métodos Exatos”
e “Métodos Aproximados”.

Oplimization methods

Exact me1h0ds Appromrnate methods
Branch and X Constraint Dynamic A*, IDA* Heuristic algorithms ~APProximation

programming Programming algorithms

N~

Metaheuristics Problem-specific

Branch and Branch and Branch and heuristics

bound cut price /\

Single-solution based Population-based
metaheuristics metaheuristics

Figura 3- Métodos de otimizacdo [26]
2.4.1. Métodos Exatos

Os métodos exatos caracterizam-se por procederem a exploracdo completa e exaustiva do
espaco de solugdes para encontram a solugdo étima para um problema, com base no critério
de otimizagao definido. O problema resolve-se subdividindo-se em partes mais simples [22].
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Segundo Pinedo [13] e Branke et al. [16], estes métodos apresentam um bom desempenho em
problemas de pequena dimensdo. Quando o grau de complexidade é elevado, a complexidade
cresce exponencialmente com a dimensdo do problema, o que dificulta a capacidade de
encontrar uma solugdo 6tima.

De acordo a Figura 3, entre as técnicas de otimiza¢do exatas é importante destacar o algoritmo
Branch and Bound, a Programac3o Dindmica, a Programacdo por Restri¢des, o At e o IDA™.

Branch and Bound

E o método exato mais conhecido de uma familia de técnicas composta pelos métodos Branch
and Bound, Branch and Cut e Branch and Price. Caracteriza-se como sendo um algoritmo que
decompode repetidamente um problema inicial através da criacdo e exploracdao de uma arvore
de pesquisa dinamicamente. O nd raiz representa o problema inicial, os nds internos sdo
subproblemas do problema inicial, e os nds folha sdo solucdes possiveis [27]. Cada nd
correspondente a uma solucdo parcial tem associado a si um valor intrincado de limite inferior
gue determina se o né pode ser “podado”, reduzindo assim a regido de pesquisa na arvore e
encurtando a duracdo do processo computacional [28].

Os métodos utilizados para dividir o problema em subproblemas representam as etapas de
“branching”, enquanto a fase de “bounding” consiste na eliminacdo dos subproblemas [28].

A pesquisa e aplicabilidade deste método de otimizagao tém crescido nas ultimas décadas, o
gue lhe confere um papel relevante na resolucdo de uma ampla gama de desafios e problemas
relacionados com o Escalonamento. Ahn & Kim [29] recorreram ao algoritmo Branch and
Bound, apresentado na Figura 4, com o objetivo de obter uma programagdo 6tima de Sistemas
de Fabrico Flexiveis, e os resultados experimentais revelaram que este método superou, de
modo notadvel, ndo somente a formulagdo matematica, mas também outros algoritmos
preexistentes, em varias instancias do problema. Além disso, demonstrou a sua eficacia na
capacidade de lidar com varios layouts de sistemas flexiveis e na redugdo significativa do tempo
computacional e dos espagos de pesquisa.

) N
Nivel 1 \_r()(il/ )
t] tS t15
) oy N\ ( z\: ( 3 )
Nivel 2 '\ |—. ) N A N
t t t ¢
nvels (4 ) (s ) (6 )(7)(8)(9)(10)(u)(12)(13)
R P LD NP I P LIRS LI AL TP
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Figura 4- Arvore de pesquisa desenvolvida na aplicagdo do método Branch and Bound [29]

15



Revisdo Bibliografica

Programagao Dinamica

Este método consiste na subdivisdo do problema original em subproblemas de menor
dimensdo. A cada passo, é feita a selecao de um conjunto de decisGes que viabilizam a obtengao
do melhor resultado em relacdo a funcao objetivo.

De acordo com Pinedo [13], a Programacdo Dindmica é uma abordagem de otimizacdo
enumerativa que, em cada iteracdo, emprega a informag¢do adquirida nas solucdes dos
problemas anteriores para determinar a solucdo 6tima de cada subproblema, que é mais
complexo que os que foram previamente resolvidos. Baseia-se no Principio de Otimalidade de
Bellman [30], que refere que “Uma politica é6tima tem a propriedade de, independentemente
do estado e das decisdes iniciais, as decisdes restantes devem constituir uma politica 6tima em
relacdo ao estado resultante das decisGes anteriores” [31].

Apesar da Programacdo Dinamica ser um método que, ao longo do tempo, tem sido
reinventado pelos investigadores na area do Escalonamento, a sua utilizacdo pratica ndo é das
mais comuns, quando comparada com a de outros métodos exatos, porque a maioria dos
estudos se concentram em abordagens e solucdes tedricas, negligenciando, em algumas
circunstancias, a analise pratica dos modelos associados a este tipo de algoritmo. Para além
disso, muitos Problemas de Escalonamento sdo “NP-Hard”, o que faz com que problemas de
natureza recursiva, como aqueles abordados pela Programacdo Dinamica, sejam mais dificeis
de formular devido as complexas estruturas das suas formulacdes, que necessitam de ser
matemadtica e computacionalmente vidveis [32].

Programagao por Restri¢coes

A Programacdo por Restricdes € um método modelado em torno de conceitos de arvore de
pesquisa e de um conjunto de varidveis limitadas por restricdes [33]. As varidveis podem
assumir os valores num dominio finito, enquanto as restrigdes podem apresentar formas
matematicas ou simbdlicas [26, 34].

O principal objetivo da abordagem é encontrar uma solu¢do que satisfaca todas as restricoes,
isto é, uma solugdo vidvel. A conexdo entre restrigdes e varidveis é realizada através de uma
técnica de propagacdo, também conhecida como “filtragem”, onde, em cada restri¢do, avalia-
se os valores das variaveis e remove-se, dos seus dominios, aqueles que ndo cumprem os
requisitos, ou seja, que ndo podem conduzir a solugdes vidveis [26, 35].

As caracteristicas deste algoritmo propiciam a sua ampla aplicagdo num leque diversificado de
desafios nos Ultimos anos, nomeadamente em contextos relacionados com o Escalonamento.
Esta particularidade deve-se a capacidade de o algoritmo proporcionar formulagdes de caracter
flexivel, conciso e simplificado, de, quando contrastado com outros métodos exatos, ser uma
técnica que ndo precisa de muitos ajustes para ser implementada com outra, e a sua aptiddo
para ser aplicado em problemas com restri¢gdes diferentes, uma vez que cada restricdao possui
a peculiaridade de poder ter o seu préprio algoritmo de filtragem [35].
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Familia de Métodos A*

A* é uma técnica de enumeragdo implicita desenvolvida para resolver Problemas de Otimiza¢do
Combinatéria [26]. Como algoritmo de pesquisa, tem o objetivo de encontrar qual é o caminho
mais curto entre o estado (ou nd) inicial e o estado final. O processo de decisdo sobre qual é o
proximo né a seguir, n, engloba determinar a distancia (ou custo) entre o nd inicialeondé n, e
estimar, através de uma Heuristica, a menor distancia entre o né n e o né final, este ultimo
representativo do objetivo do problema [36].

Por sua vez, IDA* (Iterative-Deepening A*) é uma variagdo linear do algoritmo A*, que se
apresenta como mais vantajoso quando o problema é limitado pela memdria. Enquanto o
algoritmo A* armazena todos os nds gerados, o IDA* apenas ocupa a memaéria com os nds que
fazem parte do caminho atual [37]. Um exemplo da aplicacdo do método IDA* num problema
de realocacdo de contentores, com a descricdo pormenorizada do processo de pesquisa, pode
ser analisado em [38].

Em suma, os métodos de otimizagdo exatos assumem-se como algoritmos importantes, no
entanto, devido as suas limitacdes, a sua aplicacdo é reduzida quando existem técnicas mais
eficientes, o que faz com que sejam adequados para problemas com instancias pequenas.

2.4.2. Métodos Aproximados

Na resolucdo de problemas complexos, nos quais se incluem os Problemas de Escalonamento,
enumerar todas as solucées e explorar todo o espaco de solucdes possiveis em tempo util torna-
se impossivel, e nem sempre é facil encontrar uma solugdo 6tima. Para solucionar este
problema, utilizam-se métodos aproximados que sdo capazes de encontrar solugdes bastantes
satisfatdrias em intervalos de tempo aceitdveis, mesmo quando aplicados a instancias de
problemas de grande dimens3o [16, 26].

Fuchigami & Rangel [39], num estudo sobre as aplicacdes do Escalonamento em varios
segmentos da industria, verificaram que 71,19% dos artigos analisados aplicaram Heuristicas e
Meta-heuristicas. O facto de a utilizagdo de métodos aproximados ser superior a das técnicas
exatas evidencia assim que, em algumas situagdes, o custo necessdrio para “obter a solucdo
6tima” nao se justifica, o que faz com que sejam aplicados métodos aproximados.

De acordo com o representado na Figura 3, nos métodos aproximados podem-se incluir duas
classes de algoritmos: as Heuristicas e as Técnicas de Aproximacdo. As Heuristicas podem-se
dividir em Heuristicas Especificas, que sdo concebidas para lidar com as caracteristicas Unicas
de um determinado problema, e Meta-Heuristicas, que tentam melhorar uma programacao
previamente construida através da aplicagdo de algum tipo de conhecimento. Entre todas as
técnicas mencionadas, serdo abordadas de seguida as Técnicas de Aproximacgado, as Heuristicas
Construtivas, a Pesquisa Local e as Meta-Heuristicas.

Técnicas de Aproximacao

As Técnicas de Aproximacdo sdao métodos aproximados para os quais existe um limite maximo
para a diferenga entre a solugdo calculada e o 6timo, o que significa que, a partida, fornecem
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garantias sobre a aproximacdo. Sendo s a solucdao dtima e € o fator de distdncia maxima, a
solucdo obtida com a técnica, a, ndo deve ser inferior ao produto s X €, se € > 1, ou superior
see < 1][26].

Para resolver problemas como Bin Packing e Traveling Salesman Problem (TSP), existem as
Técnicas de Aproximagdo, mas também Heuristicas e Meta-Heuristicas. Relativamente as
Técnicas de Aproximacgao, o estudo para resolver o TSP, considerado NP-Hard, sempre foi muito
intensivo, o que permitiu a existéncia de diversas solucdes. Uma das mais conhecidas, proposta

e - . - 3 , .
por Christofides, atribui o fator de aproximacao de > Outros desenvolvimentos e tentativas de

melhoria deste problema podem ser consultadas de forma mais detalhada em [40].

Heuristicas Construtivas

As Heuristicas Construtivas sdo métodos que criam solucdes vidveis, partindo de uma solucao
vazia e progredindo iterativamente até construir uma solucdo completa. Cada solugdo é
formada através da adicao de elementos, isto &, atribuindo valores as variaveis de decisdo [41].

As Heuristicas Construtivas também sdo chamadas de “Heuristicas Gulosas”, ou Heuristicas
Miopes, porque, em cada ponto da construcdo da solucdo, elegem a alternativa mais vantajosa
naquele momento, sem considerar previsoes sobre eventuais implicaces futuras nem revisdes
de decisdes anteriormente tomadas [26].

Normalmente, estes métodos conseguem obter resultados satisfatérios em alguns minutos.
Esta rapidez é crucial para satisfazer requisitos em tempo real e lidar com problemas de grande
escala. Adicionalmente, sdo Heuristicas que, em diversos casos, conseguem oferecer solugdes
iniciais eficazes para outros métodos aproximados, como as Meta-Heuristicas [42]. No entanto,
possuem limitagdes em relagdo a natureza especifica da sua aplicagdo. Branke et al. [16]
mencionam que sdo métodos de solucdo especificos do problema, ou seja, tém de ser
concebidos para o problema em causa. Quando a situacdo exige o desenvolvimento de
Heuristicas sofisticadas, o processo torna-se muito extenso, requerendo uma quantidade
significativa de conhecimento especializado e um incremento proporcional de esforco porque
€ necessario submeter as Heuristicas a sucessivas iteragoes de testes, proceder a modificacdes
e, subsequentemente, testa-las novamente até que alcancem resultados consonantes com os
requisitos inerentes ao problema em foco.

Um caso particular das Heuristicas Construtivas sdo as Regras de Despacho ou Prioridade, que
sdo utilizadas para selecionar a atividade seguinte a ser processada num conjunto de atividades
que aguardam num recurso para serem executadas [43]. A determinagdo do indice de
prioridade depende das caracteristicas da atividade, como o tempo de processamento, e do
recurso, como o tempo médio de processamento na fila de espera do recurso [44, 45].

As Regras de Prioridade podem ser classificadas como estaticas ou dindmicas. Nas regras
estaticas, como Shortest Processing Time, as prioridades das atividades permanecem
inalteradas durante a sua execuc¢do, ou seja, ndo dependem do tempo, mas apenas das
caracteristicas das maquinas ou das atividades. Nas regras dindmicas, as prioridades das
atividades dependem do tempo, o que significa que podem ser ajustadas com base em
condig¢bes dinamicas, como acontece com a regra da folga minima, Minimum Slack [13].
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No que diz respeito a informacdo em que cada as regras se baseiam, estas podem ser
categorizadas como locais ou globais. Numa regra local, a prioridade de uma atividade é
determinada pelas informac&es da fila de espera da maquina onde aguarda para ser executada.
Numa regra global, como a Longest Alternate Processing Time para Open Shop com duas
maquinas, podem ser utilizadas informacgdes relativas a outras maquinas para obter o indice de
prioridade de uma atividade. Caso uma regra resulte da combinacdo de duas Regras de
Prioridade, podem-se designar como regras compostas [13].

A literatura relativa a area do Escalonamento apresenta uma extensa variedade de Regras de
Prioridade. Na Tabela 1 sdo apresentadas algumas das regras mais populares, neste caso
mencionadas em [13, 18].

Tabela 1- Regras de Prioridade (Adaptado de [13, 18])

CP Critical Path
EDD Earliest Due Data
ERD Earliest Release Date
FCFS First Come First Served
LAPT Longest Alternate Processing Time
LFJ Least Flexible Job
LNS Longest Number of Successors
LPT Longest Processing Time
LWKR Least Work Remaining
MST Minimum Slack Time
MWKR Most Work Remaining
SIRO Service in Random Order
SPT Short Processing Time
sQ Shortest Queue
SQNO Shortest Queue at the Next Operation
SST Shortest Setup Time
WSPT Weighted Shortest Processing Time

2.4.3. Conceitos Basicos

Para perceber a base do funcionamento de técnicas que necessitam de representar (ou
codificar), avaliar e manipular solugdes, como a Pesquisa Local e as Meta-Heuristicas, é
fundamental abordar os conceitos de Codificacdo e Estrutura de Vizinhanca (EV).

Codificagao

A codificacdo desempenha um papel crucial na resolucdo dos Problemas de Otimizacdo. A
esséncia do processo de codificacdo reside na representacdo de solugGes para um determinado
problema numa forma que seja compreensivel e manipuldvel por algoritmos, como Meta-
Heuristicas, que, no seu funcionamento, necessitam de gerar, avaliar e manipular solucées
candidatas com base em critérios especificos do problema.
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A codificacdo influencia a eficiéncia e a eficacia de qualquer algoritmo e deve ser, por isso,
adequada e relevante para o Problema de Otimizacdo. Neste aspeto, é importante considerar
os aspetos relacionados com o algoritmo que vai resolver o problema, como o modo como a
solucdo serd avaliada e como serd gerada a vizinhanga da mesma, ou seja, que operadores serdo
aplicados [46]. E assim importante representar uma solu¢do de uma maneira que permita
pesquisar o espaco de solugbes de forma adequada, sem adicionar constrangimentos que
aumentem a sua dimens3o, dificultem a descoberta de solugdes de qualidade e/ou aumentem
o tempo necessdrio para resolver o problema [26, 47].

Para resolver uma ampla variedade de Problemas de Otimizacao, Talbi [26] menciona duas
classes de codificacdo: Codificacdo Linear e Codificacdo Nao Linear. A Codificacdo Linear possui
uma ampla aplicagdo e inclui, na sua constituicdo, a Codificacdo Binaria, a Codificacdo Discreta,
a Codificacdo de Permutacdo e a Codificacdo baseada num Vetor de Valores Reais [26, 47].

Na Codificagdo Binaria é associado um valor binério - {0, 1}, a cada variavel de decisdo. Uma
solucdo é codificada como um vetor de bits, ou seja, por um vetor de varidveis bindrias, o que
é comum em muitos Problemas de Otimizacdo, como o popular Knapsack Problem, onde a
Codificacdo Bindria pode indicar se o objeto se encontra na mochila, ou ndo [47, 48]. Quando
nao se usam apenas dois simbolos na codificacdo e esta é generalizada em valores discretos, é
considerada uma Codificacdo Discreta (ou Vetor de Valores Discretos). Este tipo de codificacdo
representa as varidveis de decisdo por nimeros inteiros, o que é caracteristico de Problemas
de Otimizacdo Combinatdria nos quais as varidveis podem assumir um ndmero finito de valores
[26, 47].

A Codificagdo de Permutacdo caracteriza-se por representar uma ordem/sequéncia das
variaveis de decisdo, m = {m,m,, ..., M, }. E comum ser utilizada para representar as solucdes
em Problemas de Sequenciamento, onde uma codificagdo pode representar a sequéncia de
processamento de operagdes, e em Problemas de Roteamento, como o TSP, na qual a
codificagdo representa a sequéncia de cidades a visitar numa rota [47, 48]. Por sua vez, a Ultima
classe de codificacdo é representada através de um Vetor de Valores Reais, no qual cada
elemento é representado por um numero real. Em diversos problemas, este é um tipo de
codificacdo que é capaz de ultrapassar algumas das limitagdes apresentadas pelas outras
classes de codificacdo, e, no caso especifico dos Problemas de Otimiza¢do ndo Lineares, é
considerada uma das mais utilizadas para representar as solugdes [26, 47].

A Figura 5 apresenta um exemplo de cada um dos quatro tipos de Codificagdo mencionados.

Codifica¢ao Bindria Codificagdo Discreta
1 1 1101]0 31014121
Codificagao de Permutagao Codificagdo Vetor de Valores Reais
2 1 ) 3|4 1.2(46(29]1.8|34

Figura 5- Tipos de Codificagdo para Problemas de Otimizagdo
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Naturalmente, em funcdo das caracteristicas e necessidades do problema, existem outras
classes de codificacdo, como as apresentadas em [26] e comuns dentro da comunidade da
computagdo evolutiva.

Relativamente as Codificagcdes ndo Lineares, estas sdo geralmente estruturas mais complexas,
baseadas principalmente em estruturas de grafos. Na Codificagdo em Arvore, que é a que
apresenta maior aplicacdo, uma solucdo é representada por uma arvore de alguns objetos.
Quando aplicada, por exemplos, na Programacdao Genética, a drvore pode codificar uma
expressao aritmética [26].

Estruturas de Vizinhanga

No contexto da otimizacdo, a no¢do de vizinhangca desempenha um papel fundamental e central
em algoritmos como as Meta-Heuristicas porque permite que explorem o espaco de solugdo na
procura por solucoes de melhor qualidade [49]. As Estruturas de Vizinhanca permitem definir e
explorar a proximidade de uma solugdo, e determinam o modo como uma Meta-Heuristica se
desloca no espaco de solugdes. Isto engloba determinar como é que a solugdo atual pode ser
modificada para gerar outras solucdes dentro dessa vizinhanca, o que corresponde, por
exemplo, a definicdo de um conjunto especifico de operagdes ou movimentos que podem ser
aplicados a essa mesma solugao [50, 51].

As Estruturas de Vizinhanca podem variar em funcdo do problema a resolver. Quando sdo
desenvolvidas para resolver um problema em especifico, a complexidade da Estrutura de
Vizinhanca pode ser elevada, no entanto, também existem estruturas que se destacam por
apresentarem mecanismos mais simples, o que permite as suas aplica¢des a diversos problemas
[50, 52]. A construgdo de uma solugdo vizinha através de operagdes de trocas de elementos é
uma forma tipica para os Problemas de Permutacdo, na qual se incluem os Problemas de
Escalonamento [47]. Na Figura 6 sdao abordadas quatro Estruturas de Vizinhanga comuns de
Permutagdo — Transpose, Swap, Insert, Reverse. No primeiro caso, Transpose, as solugdes sao
obtidas através da permutacdo da posicdo de dois elementos adjacentes da solugdo [52, 53].
Por exemplo, a solugdo {1,2,3,4,5,6,7,8} transforma-se na soluc¢do {1,2,3,4,5,7,6,8} devido a
troca dos elementos {6,7}. A segunda situacdo, Swap, envolve a troca de posicdes entre
elementos na solucdo [54, 55]. Por exemplo, a solucdo {1,2,3,4,5,6,7,8} d4 origem & solucdo
{1,6,3,4,5,2,7,8} pela troca entre os elementos 2 e 6. O terceiro caso, Insert, representa uma
situacdo onde é selecionado um elemento aleatoriamente para ser removido da sua posicao
atual e inserido numa posicdo diferente da sequéncia, como acontece com a transformacao da
solugdo {1,2,3,4,5,6,7,8} na solucdo {1,2,4,5,6,3,7,8} [54]. Na quarta Estrutura, Reverse,
seleciona-se dois elementos diferentes e, para além de estes serem trocados, também se
inverte a sequéncia dos nimeros entre eles [56, 57]. Por exemplo, na solucdo {1,2,3,4,5,6,7,8},
se os elementos selecionados foram o0 2 e 0 5, a solu¢do vizinha é {1,5,4,3,2,6,7,8}.
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1 Transpose

&

3 Insert

J

11214 (5|6 |3 |78

4 Reverse

4

11564 (32|67 |8

B L e L L

Figura 6- Estruturas de Vizinhanca comuns em vdrios tipos de problemas

A escolha da Estrutura de Vizinhanca apropriada é crucial para o desempenho e eficacia de um
algoritmo de otimizacgdo. Estruturas bem projetadas podem permitir uma exploracao do espaco
de solugdes de forma eficiente. Para além disso, a combinagdo de diferentes estruturas ou as
suas adaptacbes para problemas em especifico podem melhorar ainda mais a capacidade de o
algoritmo encontrar solugdes de alta qualidade, neste caso 6timas ou mesmo préximas da
6tima em problemas com complexidade acrescida.

2.4.4. Pesquisa Local

A Pesquisa Local (LS, de Local Search) é um algoritmo que pesquisa solugdes no espaco de
solugBes candidatas. A partir de uma solugdo inicial, que pode ser gerada aleatoriamente ou
através de outros métodos como regras de prioridade, pesquisa o espaco de vizinhanga com o
objetivo de procurar solugdes com melhor desempenho. Caso esta seja encontrada, substitui a
atual e todo o processo repete-se novamente. Se todos os vizinhos forem analisados e
apresentarem um desempenho inferior ao da solugdo atual, o processo termina [26].

A Tabela 2 apresenta o algoritmo geral de LS. Neste caso s representa a solugdo atual, sy a
solugéo inicial, N(s) é o conjunto de solug@es vizinhas de s, s; é cada solugdo de N(s) analisada
em cada iteracdo, e s’ é a melhor solugdo vizinha de s.
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Tabela 2- Algoritmo genérico representativo da Pesquisa Local (adaptado de [26, 58])

Gerar a solugdo inicial s = s
While Critério de Interrupc¢do nao Ocorrer Do
Gerar N(s)
If s; € N(s) ndo for melhor que s Then
Stop
Selecionar a melhor solugdo, s’ € N(s) s =5’
EndWhile
Output: s

Apesar de ser um método facil de desenvolver e implementar, e de permitir a exploracao da
vizinhanca da soluc¢do inicial, a Pesquisa Local também possui desvantagens associadas. Talbi
[26] refere que é um algoritmo muito sensivel a solucdo inicial, o que pode ter como
consequéncia uma grande variabilidade da qualidade das solucbes para alguns problemas.
Xhafa et al. [59] acrescentam o facto de as solu¢Ges convergirem para um étimo local, isto é,
apenas para a melhor solucdo de uma vizinhanga, e ndo para a solucdo com melhor
desempenho, conhecida como 6timo global. Para ultrapassar esta situacdo e conduzir a
pesquisa para outras vizinhancas onde possa existir o 6timo global, é comum partir de solucbes
iniciais diferentes, alterar o método estabelecido para manipular as solugdes (estrutura de
vizinhanga), ou utilizar uma Meta-Heuristica, que, no seu desenvolvimento, possui estruturas e
mecanismos capazes de ultrapassar 6timos locais.

Ao longo do tempo, a aplicabilidade deste método sempre foi ampla. Em [60] foi proposto um
algoritmo de pesquisa harmdnica discreta de agrupamento baseado em Pareto para o
Escalonamento Flexivel e Multiobjectivo em ambiente Job Shop, na qual utilizaram, numa fase
intermedidria, dois métodos de Pesquisa Local para aumentar a capacidade de exploragdo. Em
ambos os critérios, o Makespan e a data de entrega (relacdo Earliness-Tardiness), o
procedimento desenvolvido permitiu definir a sequéncia de operag¢des 6tima em cada mdaquina.

Relativamente as Meta-Heuristicas, considerando que sdo um dos focos desta dissertacdo
devido a sua relagdao com o ML, estas serao analisadas com maior detalhe de seguida.

2.5. Meta-Heuristicas

A palavra Meta-Heuristica combina o prefixo grego “Meta”, que representa “para além” ou
“num nivel superior”, com o termo “Heuristica”, derivado do verbo grego heuriskein, que
significa “encontrar”. Desta forma, as Meta-Heuristicas podem ser definidas como algoritmos
gue combinam Heuristicas num quadro mais amplo e abrangente [61, 62].

N3o obstante a sua natureza ubiqua, uma Meta-Heuristica, como método cientifico para a
resolucdo de problemas, é um fenédmeno moderno [63]. A sua definicdo formal fundamenta-se
numa variedade de defini¢cGes de diferentes autores com base na contribuicdo de Glover [64],
que foi o primeiro autor a utilizar a expressdao, em 1996 [2]. Osman e Laporte [65] referem que
uma Meta-Heuristica € um método que orienta uma Heuristica subordinada no sentido de
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explorar o espaco de pesquisa. Para produzir solucdes de alta qualidade, pode manipular, em
cada iteragdo, uma solug¢do completa (ou incompleta) ou um conjunto de solucdes [66].

Para a comunidade cientifica, as Meta-Heuristicas sdo uma alternativa viavel, e muitas vezes
superior, aos métodos exatos porque, apesar de ndo garantirem solu¢des 6timas, sao capazes
de oferecer um melhor compromisso entre a qualidade da solugdo e o tempo de computacao.
Em [67], Blum e Roli enunciam as caracteristicas que podem ser associadas as Meta-Heuristicas:

- Guiam o processo de pesquisa visando explorar eficientemente o espago de pesquisa.
As Meta-Heuristicas mais avangadas podem fazé-lo usando a memdria e a experiéncia;

- Durante o processo de pesquisa, sdo capazes de incorporar mecanismos para evitar
ficar presas em otimos locais (melhores solugdes numa vizinhanga). O objetivo é
encontrar o 6timo global, ou seja, a solugdo com melhor desempenho do problema;

- Podem ser aplicadas a qualquer tipo de problema sem necessitarem de efetuar
guaisquer alteracdes especiais na estrutura do algoritmo;

Neste dominio, Mirjalili et al. [68] acrescentam dois aspetos que explicam os motivos pelos
guais estes métodos se tornaram tdo prevalentes nas uUltimas duas décadas. Em primeiro lugar,
destaca-se a simplicidade intrinseca das suas concecdes, uma vez que sdo inspiradas em
conceitos simples, como fendmenos fisicos ou comportamentos de animais. Essa simplicidade
ndo apenas agiliza os processos de aprendizagem e aplicacdo, como também confere uma base
conceitual acessivel. Em segundo, enfatiza-se o mecanismo livre de derivagdo, no qual, a partir
de uma solucdo aleatéria, otimizam o problema estocasticamente. Com essa abordagem,
prescinde-se do calculo de derivadas nos espagos de pesquisa para encontrar o 6timo, tornando
assim as Heuristicas particularmente adequadas para lidar com problemas reais com
informacdes dispendiosas ou desconhecidas.

O cerne de um algoritmo Meta-Heuristico é formado pelos conceitos de Intensificacao e
Diversificagdo, que s3do responsaveis por orientar a pesquisa no espa¢o de solugdes. A
intensificacdo refere-se a fase de exploracdo do processo de pesquisa onde o algoritmo reduz
0 espacgo para explorar regides promissoras, concentrando-se assim em refinar e melhorar a
solucdo atual. A diversificacdo representa uma exploragdo da totalidade do espaco de solugdes
com o objetivo de promover a descoberta de solugdes globalmente melhores e evitar que o
algoritmo fique preso em 6timos locais [63, 67].

No ambito das Meta-Heuristicas, é fundamental estabelecer um equilibrio entre a
intensificacdo e a diversificacdo. Uma intensidade excessiva pode resultar na retencdo do
algoritmo em 6timos locais, enquanto uma diversidade excessiva pode dificultar a convergéncia
para solucGes de qualidade [69].

A Figura 7 apresenta os conceitos apresentados anteriormente. Na intensificacdo, a pesquisa
intensifica-se na drea a tracejado, que corresponde ao espac¢o de solugdes proximo de uma
solucdo promissora. Na diversificacdo, as diversas setas ao longo de todo o espaco de pesquisa
evidenciam a exploracdo do mesmo. Por sua vez, o étimo global, a solu¢do com desempenho
inferior, é representado a azul, enquanto os 6timos locais a cor-de-laranja.
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Figura 7- Intensificacdo, Diversificagdo e Otimos Locais e Globais (adaptado de [70])

Dependendo das caracteristicas selecionadas, existem diversas formas de classificar as Meta-
Heuristicas. A Tabela 3 apresenta alguns tipos de classificaces utilizados frequentemente.

Tabela 3- Diferentes formas de classificacdo das Meta-Heuristicas

Fonte de Inspiracdo/Origem do algoritmo [63, 71]

Inspirada na Natureza

Meta-Heuristicas inspiradas em processos
naturais. A natureza funciona como fonte de
conceitos, mecanismos e principios para o
desenvolvimento dos algoritmos.

Exemplos: Simulated Annealing, Particle
Swarm Optimization (PSO), Firefly Algorithm,
Ant Colony Optimization (ACO), Grey Wolf
Optimizer, Whale Optimization Algorithm

N3ao Inspirada na Natureza

Meta-Heuristicas que ndo sdo derivadas de
processos da natureza. Utilizam técnicas
computacionais para explorar o espago de
solugdes.

Exemplos: Tabu Search, Iterated Local
Search, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure

Numero de solugdes utilizadas [72, 73]

Baseada numa Solug3o Unica

Partem de uma solugdo e procuram as
melhores solu¢gdes na vizinhanga. Evitam
ficar presas em 6&timos locais de forma
estocastica, intensificando a pesquisa em
regides locais.

Exemplos: SA, TS, Iterated Local Search,
Greedy Randomized Adaptative Search
Procedure, Variable Neighborhood Search

Baseada em Populagao

Utilizam as caracteristicas da populagao para
controlar a pesquisa, manipulando varias
solugbes em simultaneo. Ao utilizar multiplas
solugbes, realizam uma exploragdo mais
ampla do espaco de solugdes.

Exemplos: Artificial Bee Colony, Genetic
Algorithm (GA), Evolution Strategies, ACO,
PSO, Cultural Algorithms
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Modo como é tratada a informacao sobre solugdes passadas [26, 67]

Com Memoria Sem Memoria

Utilizam estruturas de memoéria para | Em cada iteracdo, baseiam-se apenas na
armazenar informacGes sobre solugdes | informacdo disponivel no momento, ou seja,
anteriores encontradas, orientando o | sem considerar o histérico de solugGes
algoritmo durante o processo de pesquisa. passadas.

Exemplos: TS, ACO, Genetic Algorithm with | Exemplos: SA, Local Search, Greedy
Elitism, Memetic Algorithm Randomized Adaptative Search Procedure,
Evolution Strategies

Ao longo do tempo tém surgido novos estudos, nos quais os investigadores, para além de se
esforcarem no melhorar dos métodos existentes e/ou na combinacio de diversos algoritmos
para otimizar as suas capacidades individuais, também se dedicam ao desenvolvimento de
novos algoritmos. Para os enquadrar na literatura atual, as categorias atuais sdo subdivididas
em subcategorias, como acontece, por exemplo, com a inspiragdo na natureza, que é uma das
classificagdes mais antigas. Rajakumar et al. [74] e Mohamed et al. [75] classificam os algoritmos
inspirados na natureza em quatro grupos:

—-> Técnicas Evoluciondrias, que sdo inspiradas na biologia. Uma populagdo inicial aleatdria
evolui ao longo das geragdes para produzir novas solugdes através do cruzamento e
mutacdo, eliminando as piores solucdes;

- Técnicas de Inteligéncia de Enxame, baseadas no comportamento de insetos;

N2

Técnicas baseadas na Fisica, inspiradas nas regras que regem um fenémeno natural;

—-> Técnicas relacionadas com os Humanos, que se baseiam nas atividades fisicas e ndo
fisicas que os caracterizam.

Por sua vez, Molina et al. [76] utilizam seis categorias, que sdo os Algoritmos Evolutivos
baseados em Reprodugdo, baseados em Inteligéncia de Enxame, baseados em Fisico-Quimica,
baseados no Comportamento Social Humano, baseados em Plantas, e o resto é considerado
como Diverso. Apesar de ndo diferir substancialmente da classificacdo apresentada
anteriormente, introduz novos conceitos que assumem uma elevada importancia.

Outras formas de classificacdo de Meta-Heuristicas que complementam a informacao
disponibilizada na Tabela 3 podem ser observadas nos estudos apresentados por Blum e Roli
[67], Ezugwu et al. [71] e Rajwar et al. [73]. Uma revisdao mais pratica e meticulosa acerca de
classificagdes empregadas ao longo do tempo foi desenvolvida por Stegherr et al. [77].

Na Seccdo 2.5.1 e na Secgdo 2.5.2 serdo abordadas duas Meta-Heuristicas, Simulated Annealing
e Tabu Search, respetivamente, que se destacam pela sua aplicacdo recorrente em diversas
categorias de problemas, incluindo os Problemas de Escalonamento.
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2.5.1. Simulated Annealing

Simulated Annealing é uma Meta-Heuristica introduzida em 1983 por Kirkatrick et al. [78],
baseada no método de Metropolis-Hasting. Foi proposta como uma técnica geral de otimizagdo
para varios problemas, onde se incluem os Problemas de Otimizacdo Combinatoria.

O algoritmo SA é inspirado no processo de recozimento natural dos sélidos, em que um metal
€ aquecido a altas temperaturas, e, posteriormente, é arrefecido lentamente até atingir a
configuragdo mais regular da rede cristalina. A medida que a temperatura diminui, os 4tomos
presentes no material fundido procuram estabilizar-se no estado de energia mais baixo, no
entanto, nem sempre conseguem alcancar a posi¢cao 6tima devido a interferéncia de outros
atomos, que podem ocupar posicées que impedem esse processo [2]. De maneira andloga, o
algoritmo inicia a partir de um estado inicial de alta energia (solugdo inicial), e, de maneira
progressiva, reduz a temperatura, um parametro caracteristico, até atingir um estado de
energia minima (a solucdo 6tima). Durante este processo, assim como 0s atomos se podem
mover para posicoes que diminuem a energia, as alteracdes as solucdes também sdo aceites,
caso as melhorem ou piorem [79, 80].

Trata-se de uma Meta-Heuristica que parte de uma solucdo inicial, normalmente gerada
aleatoriamente. Em cada iteracdo, uma nova solucdo é gerada através de um mecanismo de
vizinhanga, e comparada com a solugdo atual. Caso a nova solug¢do, conhecida como solucgdo
candidata, apresente um desempenho superior, esta substitui a solucao atual. Se for inferior,
substitui a solucdo atual, mas com uma determinada probabilidade. Aceitar solucGes piores
com uma determinada probabilidade funciona assim como uma estratégia para evitar 6timos
locais e convergir para um étimo global [72, 81].

A probabilidade de aceitagdo de uma solugdo com pior desempenho que a solugao atual é
calculada através da Equacdo (4), e depende da Temperatura Atual, T, e do parametro AE, que
¢ a diferenca entre a fungdo objetivo da solugdo candidata, f(s'), e da solucdo atual, f(s) [26].

AE
P(AE,T)=e™ T @

Para cada temperatura T, o processo de gerar novas solugdes e analisa-las é feito durante L
vezes, sendo L conhecido como Epoch Length (EL). Este pardmetro representa o numero de
iteracGes executadas para cada valor de T, ou o nimero de solugdes aceites até T diminuir [82].

A Tabela 4 apresenta o algoritmo genérico do SA. Neste caso s refere-se a solugdo atual, sg a
solugdo inicial, s’ é a solugdo candidata, T a Temperatura atual, T; a Temperatura inicial.

Tabela 4- Algoritmo representativo do Simulated Annealing (adaptado de [26])

Input: Esquema de Arrefecimento
Gerar a solugdo inicial s = s
Inicializar a temperatura T = T;
While Critério de Interrup¢do ndo Ocorrer Do
While L Do
Gerar aleatoriamente s’
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AE = f(s") — f(s)
If AE < 0 Then
s=s'

Else
AE

s = s’ com probabilidade P(T,AE) = e T
EndWhile
T = g(T)
EndWhile
Output: Melhor Solugdo

O pressuposto subjacente ao SA é que, a medida que o tempo avanga e o algoritmo progride,
devemos aproximar-nos de um 6timo global e ser menos propensos a aceitar desvios desse
otimo [83]. Por outras palavras, inicialmente, quando as temperaturas sao mais elevadas, uma
solucdo com desempenho inferior apresenta maior probabilidade de ser aceite, o que permite
explorar mais amplamente o espaco de solucbes e adicionar uma componente mais aleatdria
ao processo. A medida que o algoritmo avanca, a probabilidade de aceitacdo de solucdes menos
eficientes decresce com a temperatura, o que concentra a pesquisa huma parte mais especifica
do espaco de solucdes [26, 80].

A Figura 8 apresenta o funcionamento do SA, com destaque para a diminuicdo, ao longo do
tempo, da probabilidade de aceitacdo de uma solucdo que apresenta pior desempenho.

A Objetivo

Elevada Probabilidade Baixa Probabilidade
de Aceitacdo X' de Aceitacdo x': solugdo candidata

Xx: solucdo inicial

L.
¥

Espago de Pesquisa

Figura 8- Estratégia de funcionamento do SA para evitar 6timos locais (adaptado de [26])

A eficiéncia do algoritmo é influenciada pelo Esquema (ou Programa) de Arrefecimento. Caso a
diminui¢cdo da temperatura seja demasiado rapida, o algoritmo torna-se suscetivel a ficar preso
num étimo local, mas se for uma diminuigdo muito lenta, o SA é capaz de apresentar melhores
resultados, no entanto, é computacionalmente dispendioso [26]. O desafio consiste assim em
definir o Esquema de Arrefecimento mais rdpido capaz de garantir a convergéncia para o
minimo local [84].

Os parametros necessarios para definir um Esquema de Arrefecimento sdo a Temperatura
Inicial (TI), o Estado de Equilibrio, a Fun¢do de Arrefecimento, e o Critério de Fim. Tendo em
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consideracao que o mais significativo é a Funcao de Arrefecimento, este serd o Unico parametro
abordado. Os restantes podem ser consultados em [26, 84].

A Funcgdo de Arrefecimento descreve a forma como o SA reduz a Temperatura T para o valor
seguinte, ou seja, o modo como é atualizada. Na literatura existem disponiveis diversos
modelos que representam o modo como esse valor de T é “atualizado”, ou seja, como é que
diminui, uma vez que a sua escolha depende essencialmente do problema em causa. Alguns
dos mais comuns sao apresentados de seguida, no entanto é importante mencionar que, como
muitos estudos foram apresentadas a comunidade cientifica ha muitos anos, varios autores tém
utilizado diferentes nomenclaturas para Funcdes de Arrefecimento com o mesmo nome e
propdsito [84, 85].

- Linear, introduzido por Kirkpatrick [78], onde o parametro Ty, que representa a
Temperatura na iteragdo k, é calculado através da Equagdo (5). T, refere-se a
Temperatura Inicial, e ) é o fator de diminuigdo, situado normalmente entre O e 1;

Tk = TO -n X k (5)
- Geométrico, representado pela Equagdo (6). Neste caso o € ]0,1[ [26, 86].
Tk =a X TO (6)

- Diminui¢do muito Lenta, ou Nao Linear, mencionado por Lundy e Mees [87]. No cdlculo
da Equagdo (7), B é um pardametro pequeno positivo. Entre as varias propostas de
calculo deste parametro, pode-se enunciar a apresentada na Equagdo (8), onde M
representa o nimero total de iteragdes;

T = Ty (7)
1T 1B X Ty

_ To—Tum (8)
M—-1)X Ty X Ty

B

- Logaritmico, apresentado por Geman e Geman [88]. O parametro k representa o
numero de iteragdes, d é normalmente 1, e a constante C é a profundidade do minimo
global mais profundo, que é determinada empiricamente. Este programa de
arrefecimento garante a convergéncia do SA para a solugdo 6tima, no entanto a
diminui¢do da temperatura é tdo lenta que faz com apenas seja aplicado teoricamente.

r__ ¢ (9)
“TIn(d + k)

Os Esquemas de Arrefecimento apresentados sdo estaticos, o que significa que sdo definidos
completamente a priori. Talbi [26] e Triki et al. [85] mencionam que podem ser utilizados
programas adaptativos, nos quais o calculo do préximo valor da temperatura baseia-se no
histérico de execucdo, isto é, depende da informagao obtida durante a pesquisa. O objetivo é
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manter o processo o mais curto possivel, o que faz com que sejam frequentemente utilizados
guando um pequeno numero de itera¢des é efetuado a temperaturas elevadas, mas também
pode ser usado com um grande nimero de iteragdes executadas a temperaturas baixas. Outros
exemplos de modelos propostos ao longo do tempo que descrevem o modo como a
Temperatura T decresce podem ser consultados nos estudos apresentados em [84, 85].

2.5.2. Tabu Search

Tabu Search é um Meta-Heuristica introduzida em 1986 por Glover [89], que tem sido aplicada
com sucesso em Problemas de Otimizacdo Combinatéria [90]. Destaca-se pela utilizacdo de
memoria que armazena informacdo durante o processo de pesquisa com o objetivo de evitar
gue o algoritmo fique preso em solug¢des 6timas locais, direcionando assim a pesquisa para um
espaco de pesquisa mais diversificado [91].

O algoritmo inicia-se com a obteng¢do de uma solugao inicial, normalmente de forma aleatdria.
De seguida, procura e avalia, em cada iteracdo, novas solucées na vizinhanca da solucdo atual,
a escolhe aquela que apresentar melhor desempenho em relacdo a funcdo objetivo. Ao
contrario do que acontece nos algoritmos tradicionais de Pesquisa Local, o TS possui uma lista
proibida, a Lista Tabu, que guarda movimentos ou solu¢des recentemente visitadas que nao
podem ser consideradas, o que significa que é necessario verificar se cada solucdo gerada nao
pertence a essa lista. Em cada pesquisa, a lista é atualizada com o movimento realizado, e o
processo termina quando se verificar o critério de paragem estabelecido. Para evitar 6timos
locais, o algoritmo permite “diminuir” o valor da funcao objetivo, aceitando assim solucdes que
apresentam desempenhos inferiores a solucdo atual [26, 92].

Para definir o processo de memaria do TS sao utilizados trés conceitos: memdria de curto prazo,
memoria de médio prazo, e memoria de longo prazo.

O termo Memodria de Curto Prazo, conhecido como Lista Tabu, refere-se ao armazenamento do
histérico de solugGes visitadas recentemente para impedir a existéncia de ciclos. Funciona como
um desenho da trajetéria de pesquisa e pode registar uma solugdo completa (por exemplo, 2 3
1 4), os indices dos algarismos trocados, e os movimentos realizados para obter uma nova
solugdo atual (por exemplo 3 — 1). Este ultimo tipo de registo é mais recorrente, uma vez que
o seu tratamento é mais facil e exige menos esforco computacional. Em cada iteracdo, a lista
Tabu é atualizada, o que significa que o atual movimento é adicionado e o mais antigo é
eliminado [93].

O desempenho do algoritmo é influenciado pelo tamanho da lista Tabu, que pode apresentar
diferentes formas [26]:

-> Dimensdo Estatica. Observa-se quando a dimensdo permanece constante. O valor
associado pode depender das caracteristicas do problema. Neste caso, listas pequenas
concentram a pesquisa numa pequena area do espac¢o de solugdes (intensificacdo),
enquanto listas maiores exploram uma drea mais ampla, promovendo a diversificagdo.

- Dimensdo Dinamica. Significa que a dimensdo varia ao longo do processo para
diversificar e/ou intensificar a pesquisa.
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- Dimensao Adaptativa. Representa as situagdes onde o tamanho da lista é atualizado
de acordo com a memdria da pesquisa, como o desempenho na ultima iteragao.

Caso o limite da lista Tabu seja Kk, o que significa que memoriza k solugGes visitadas, o TS apenas
é capaz de evitar um ciclo de tamanho no maximo k [26].

A Memodria a Médio Prazo, relacionada com o conceito de Intensificagdo, consiste na exploracdo
de informacdo das melhores solugdes encontradas para orientar a pesquisa em regides
prometedoras do espaco de pesquisa. No exemplo mais comum, inicialmente definem-se os
componentes associados a uma solucdo, o que é uma tarefa especifica do problema, e, de
seguida, a memdria recente memoriza o niUmero de iteragdes sucessivas que um componente
esteve presente nas solugdes visitadas [26, 94] .

A Memdria de Longo Prazo é um mecanismo que pretende incentivar a Diversificacdo, forcando
a pesquisa em dreas inexploradas do espaco de pesquisa [95]. A memdria de frequéncia,
utilizada frequentemente para representar este conceito, memoriza o nimero de vezes que
cada “componente da solugdo” estd presente nas solugGes visitadas ou esteve envolvido nos
movimentos selecionados [93].

Para caracterizar a concegdo do TS, existem parametros que afetam o processo de pesquisa e a
qualidade da solugdo do algoritmo, como os critérios de aspiracdo e os critérios de interrupgao.

Os Critérios de Aspiracdo tém como objetivo impedir que o algoritmo evite movimentos
potencialmente bons sé porque estes estdo temporariamente proibidos pela lista Tabu [96].
Um dos mais simples e comuns consiste em selecionar um movimento que estd proibido, caso
este permita alcangar um desempenho superior ao da melhor solugao encontrada. Nestas
situagdes, anular o efeito da proibicao pode ser fundamental para evitar uma estagnagao geral
do processo de pesquisa [72].

Os Critérios de Interrup¢do ou Paragem sdo utilizados para interromper o algoritmo num
determinado momento e obter assim a solugdao num periodo razodvel. Gendreau et al. [93]
referem que os critérios mais frequentes sdo apos:

- Um numero fixo de iteragdes ou uma quantidade fixa de tempo de CPU (Central
Processing Unit);

- Um certo numero de iteragbes sem se observar uma melhoria no valor da fungdo
objetivo (o critério utilizado na maioria das implementagdes);

- Quando o objetivo atinge um valor limite pré-especificado.

O algoritmo genérico que representa o TS é apresentado na Tabela 5. Neste caso s representa
a solugdo atual, sg a solugdo inicial, N(s) é o conjunto de solugdes vizinhas de s, s’ é a melhor
solugdo vizinha de s, e f(s") representa uma medida quantitativa da qualidade da solugdo s’ em
relacio ao Problema de Otimizacdo a ser resolvido (por exemplo, num problema de
minimizagdo de custos, representa o custo associado a solug¢do s’).
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Tabela 5- Algoritmo representativo do Tabu Search (adaptado de [26, 93])

Gerar a solugdo inicial s = s
Inicializar a Lista Tabu
While Critério de Interrupc¢do nao Ocorrer Do
Gerar as solugdes vizinhas N(s)
Selecionar a melhor solugdo vizinha, s’
If s’ € Lista Tabu Then
If f(s") = Critério de Aspiragdo Then
s=s'
Atualizar a Lista Tabu com s
Else
Remover melhor vizinho, s’, de N(s)
End
Else
s=s'
Atualizar a Lista Tabu
End
EndWhile
Output: Melhor Solucdo

O TS tem ampla aplicacdo em contextos relacionados a problemas de roteamento de veiculos,
mas também se destaca como uma estratégia particularmente eficaz em cendrios que
envolvem as diversas formas de implantagdes industriais. Recentemente, tem-se destacado
notavelmente em Problemas de Escalonamento pela sua combinagdo com outros algoritmos,
nos conhecidos algoritmos hibridos, que possibilitam a capitalizacdo das vantagens inerentes a
cada abordagem e superam algumas limita¢des intrinsecas a cada uma delas. Li et al. [90]
propuseram um algoritmo que hibridiza os Algoritmos Genéticos e o TS para resolver o Flexible
Job-Shop Scheduling Problem (Problema de Escalonamento de Job Shop Flexivel) com o objetivo
de minimizar o Makespan. O TS foi utilizado como uma estratégia para realizar a exploragao,
mas a principal vantagem é o facto do tamanho maximo de itera¢des ser ajustado de forma
adaptativa durante o processo de evolucdo do algoritmo hibrido, o que possibilita um equilibrio
entre a diversificacdo e a intensificagdo, e economiza o tempo computacional. De maneira geral,
a contribuicdo do TS reflete-se no desenvolvimento de um algoritmo capaz de obter os
melhores resultados para os diversos problemas testados.

2.5.3. Outras Meta-Heuristicas

Desde a introdu¢do das Meta-Heuristicas mais classicas, entre o inicio dos anos 70 e o fim dos
anos 90, o interesse pelo desenvolvimento de novos métodos foi aumentando, o que fez com
gue a proposta de novas Meta-Heuristicas tenha registado um crescimento exponencial [71].
Diversos estudos focados na identificagdo das mesmas foram desenvolvidos, como é o caso
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apresentado em [73], onde sdo expostos detalhadamente cerca de 540 algoritmos Meta-
Heuristicos descobertos e aplicados até o ano de 2022.

As duas Meta-Heuristicas abordadas anteriormente, SA e TS, sdo utilizadas com elevada
frequéncia, mas existem outras que também merecem ser destacadas. No ambito dos
Algoritmos Evolutivos, que se inspiram na Teoria da Evolucdo de Darwin, é importante
mencionar o Genetic Algorithm, pela sua ampla e notdria utilizagdo. E uma Meta-Heuristica
introduzida em 1972 por Holland [97], inspirada na selecdo natural, que parte de uma
populacdo de solucdo candidatas que é evoluida através da aplicagdo de mecanismos de
cruzamento, como selec¢do, crossover (recombinacdo genética) e mutagdo. Em cada passo, sdao
privilegiadas as solugdes mais promissoras [98]. Outras Meta-Heuristicas nesta categoria sdo a
Differential Evolution (DE), introduzida por Price e Storn em 1995 [99], e Gene Expression
Programming, proposta em 2001 por Ferreira [100].

Uma das categorias constituida por algoritmos amplamente aplicdveis é a Inteligéncia por
Enxame. Rajwar et al. [73] demonstram que, até ao final de 2022, o Particle Swarm Optimization
é o algoritmo mais referenciado. E uma Meta-Heuristica proposta por Kennedy e Eberhart em
1995 [101], que se inspira no comportamento social de organismos coletivos, como bandos de
passaros ou cardumes de peixes. Inicialmente, um conjunto de particulas, cada uma
representativa de uma solucdo candidata, é posicionado de forma aleatéria num espaco de
pesquisa. As particulas ajustam as suas posicoes e velocidades com base nas melhores solugdes
gue conhecem e naquelas que sdo do conhecimento de todo o enxame. A melhor posicao
encontrada por cada particula e a melhor posicdo global sdo continuamente atualizadas até
satisfazer um determinado critério que finalize o processo [102, 103].

Neste campo também é possivel mencionar o Ant Colony Optimization de Dorigo [104], o
Artificial Bee Colony proposto por Karaboga em 2005 [105], e o Grey Wolf Optimizer e o Whale
Optimization Algorithm, que sdao duas Meta-Heuristicas que, na ultima década, prosperaram
rapidamente apds serem propostas. O Grey Wolf Optimizer, proposto em 2014 por Mirjalili et
al. [68], é inspirado na hierarquia social e no comportamento de caga dos lobos cinzentos. Para
simular esta hierarquia de lideranca, os lobos sdo classificados em quatro tipos: alfa (lider da
alcateia), beta (transmite a informacdo do lobo alfa aos outros logo e ajuda-o na tomada de
decisGes), delta (encontra caminhos e protege os outros lobos) e 6mega (obedece as regras dos
lobos acima dele) [106]. Por sua vez, o Whale Optimization Algorithm foi introduzido em 2016
por Mirjalili e Lewis [107], e imita o mecanismo de caca das baleias jubarte no oceano.

A introdugdo de Meta-Heuristicas & um processo continuo. Em 2023, Abder-Basset et al. [108]
apresentaram o Spider Wasp Optimizer, um novo algoritmo que se baseia na replicagdo dos
comportamentos de cacga, nidificacdo e acasalamento das vespas-aranha fémeas na natureza.
Kaveh et al. [109] introduziram o Orchad Algorithm, inspirado na fruticultura, onde diversas
acGes como irrigacdo, adubacdo, poda e enxertia levam a um pomar onde a maioria das arvores
cresce e produz frutos de forma adequada.

De facto, é notavel a diversidade de Meta-Heuristicas existentes na literatura, o que reflete a
complexidade e a adaptabilidade intrinseca aos Problemas de Otimizagdo no mundo real, e
sublinha a capacidade de inovacdo na procura por solugdes eficientes. O utilizador dispGe assim
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de uma ampla gama de alternativas para abordar os problemas das diferentes dreas, o que
constitui um fator preponderante para alcancar o éxito.

Em [110], podem ser consultadas outras Meta-Heuristicas propostas recentemente.

2.6. Parametrizagao de Meta-Heuristicas

As Meta-Heuristicas sdo constituidas por um conjunto de parametros que desempenham um
papel crucial na procura e selecdo das melhores solugcées. Apesar de serem técnicas apropriadas
para resolver problemas complexos, frequentemente surge a dificuldade de identificar os
parametros que direcionam a Meta-Heuristica para a melhor solucdo, o que torna o processo
de parametrizacdo mais dificil do que a implementacdo da prdpria técnica [50, 111].

Formalmente, Hutter et al. [112] descrevem o processo de parametrizacdo como: “Para uma
Técnica de Otimizacdo A, uma instancia (ou conjunto de instancias) do problema I, com um
critério de desempenho C, o objetivo é definir os parametros de A que otimizam C em I”. Por
outras palavras, pretende-se identificar quais sdao os pardmetros que, numa determinada
instancia de um problema, permitem ao algoritmo obter o melhor desempenho.

Nos ultimos anos, o interesse pela andlise do desempenho de determinados parametros em
diversas situagdes tem sido consideravel, o que tornou este tema em algo muito utilizado pela
induUstria e alvo de estudo por parte da comunidade académica [113]. Esta é uma area de
pesquisa considerada, no contexto das Meta-Heuristicas, como uma das mais desafiadoras, o
que é justificdvel pela importancia da mesma e pelo elevado impacto que uma definigdo de
valores para parametros de um algoritmo de otimizacdo pode ter [114].

Tendo em considera¢do as caracteristicas do processo de parametrizagdo e do proprio
problema a resolver, a parametrizagao de uma técnica de otimiza¢do pode ser extremamente
demorada [111]. Isto deve-se ao facto de, tipicamente, ndo se conhecerem as melhores
solugBes para o problema, e o nimero de combinagbes possiveis de parametros poder atingir
dimensdes elevadas, o que naturalmente aumenta a quantidade de experiéncias ou testes a
realizar. A adicionar a isto, alguns autores, como Smit e Eiben [115], referem que alguns
parametros sdo mais relevantes que outros, porque pequenas alteragdes nos seus valores
podem afetar mais significativamente o desempenho do algoritmo, logo é necessario ser
cuidadoso durante a definicdo dos seus valores.

De forma geral, a qualidade de uma configuracdo de parametros é dependente da instancia do
problema, o que significa que, para uma determinada Meta-Heuristica, ndo é possivel definir
uma configuracdo de valores de parametros que va apresentar o melhor desempenho para
qualquer instancia. Sendo assim, ajustar os parametros de uma Meta-Heuristica é um ponto
fundamental, porque é responsavel pela eficiéncia (ou falta dela) do algoritmo. Parametros
adequados ajudam o algoritmo a convergir para o 6timo mais rapidamente, o que melhora a
sua eficiéncia. Atualmente, duas estratégias de parametrizac¢do significativamente utilizadas na
literatura para ajustar os parametros deste tipo de algoritmo sdo Offline e Online [26, 116].
Enquanto a Parametrizagdo Offline procede a selecdo dos parametros antes da execuc¢do da
Meta-Heuristica, a Parametrizagao Online foca-se na alteragdo dos parametros dinamicamente,
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ou seja, durante o processo de pesquisa do espaco de solugdes. A Figura 9 apresenta algumas
técnicas comuns que constituem cada um destes tipos de parametrizacdo, baseando-se nos
trabalhos apresentados por [12, 26, 117].

Parametrizacédo

i l

Parametrizacdo Offline Parametrizagdo Offline
J |
Design of . T A .
Manual ; Analogia Meta-Otimizacdo Dindmica Adaptativa
Experiments

Figura 9- Tipos de Parametrizag¢do (adaptado de [12, 26, 117])

2.6.1. Parametrizacao Offline

O processo de Parametrizacdao Offline determina, a priori, a configuracdo de parametros que
deve ser usada na execugdo das Meta-Heuristicas, o que significa que os valores dos parametros
sdo definidos antes da execugdo do algoritmo e ndo se alteram durante o processo [113]. Existe
uma quantidade considerdvel de investigacdo sobre técnicas de Parametrizacdao Offline
aplicadas com sucesso em Meta-Heuristicas, o que tem como consequéncia a existéncia de
diversas classificacbes para agrupar os diferentes métodos. Sendo assim, serdo abordados
alguns dos mais comuns, sendo importante destacar os Métodos de Parametrizagao Manual, a
Parametrizagdo por Analogia e a Parametrizacdo por DOE (Design of Experiments). Uma revisao
precisa de outros métodos apresentados na Figura 9, como a Meta-Otimiza¢do, pode ser
consultada, de forma mais geral, em [26, 118], enquanto em [12], o autor aborda,
detalhadamente, diferentes técnicas que podem ser incluidas nesta classe de métodos.

Parametrizagdo Manual

A Parametrizacao Manual é uma das abordagens mais tradicionais de selecdo de parametros
de um algoritmo [119, 120]. Nesta metodologia, o utilizador modifica, iterativamente, os
parametros, com o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo, baseando-se no
conhecimento sobre o algoritmo e no problema a resolver.

De forma geral, o utilizador define os parametros iniciais e testa o algoritmo para perceber e
avaliar o desempenho da Meta-Heuristica. Posteriormente, procede a ajustes nos parametros,
de forma individual, e executa o algoritmo novamente. Este procedimento é repetido, sempre
com o objetivo de melhorar o desempenho ao algoritmo, até o utilizador estar satisfeito com o
mesmo, o que lhe permite assim identificar os valores dos parametros que melhor se adaptam
a resolucdo do problema em questao [121, 122].

Considerando os principios fundamentais que estdo na base da Parametrizacdo Manual, pode-
se considerar que é uma abordagem extremamente demorada e trabalhosa, ndo apenas devido
ao processo em si, mas também porque depende da experiéncia do responsavel pelo processo
de parametrizacdo do algoritmo. Neste caso, este processo requer a atengao especial de um
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individuo particularmente qualificado porque, caso ndo esteja bem familiarizado com a Meta-
Heuristica, enfrentard dificuldades adicionais para selecionar e aplicar os parametros
manualmente [113, 119]. Apesar de, ao longo de tempo, a configuragdo dos parametros ainda
ser frequentemente realizada pelo projetista do algoritmo ou pelo utilizador final, devido as
complicagBes associadas a este tipo de parametrizagao, tem-se aprofundado o estudo e
desenvolvimento de métodos mais automaticos, capazes de ajudar os profissionais a identificar
os conjuntos de parametros com melhor desempenho, a compreender e analisar a interacao
entre o desempenho do algoritmo, as instancias do problema e os valores dos parametros
selecionados, conduzindo assim a melhorias importantes no desempenho dos algoritmos para
resolver diferentes Problemas de Otimizacao [123].

Parametrizagdo por Analogia

A Parametrizacdo por Analogia caracteriza-se por resolver um problema recorrendo as
diretrizes estabelecidas em estudos publicados na literatura [122]. Neste caso, para resolver
um determinado problema com uma Meta-Heuristica, o utilizador pesquisa, na literatura, por
implementacées bem-sucedidas do algoritmo em problemas semelhantes, e replica os
parametros utilizados por esses autores. Assim, em vez de parametrizar a Meta-Heuristica,
efetua-se uma pesquisa por parametros que ja foram reportados como sendo capazes de
permitir ao algoritmo obter uma boa solucdo [121, 124].

Naturalmente, desde a introducdo dos primeiros algoritmos de otimizacdo, como as Meta-
Heuristicas, o estudo sobre a influéncia de cada parametro nos problemas mais comuns tem
sido recorrente, o que cria, desde logo, uma base sdlida para permitir a aplicacao deste tipo de
parametrizagdo.

Design of Experiments (DOE)

Design of Experiments é uma abordagem estatistica que envolve a realizagdo/concecdo de
experiéncias para a modelagdo empirica de processos [125, 126]. Uma experiéncia é uma série
de testes sistematicos que procuram encontrar os fatores que tém o maior efeito numa variavel
de resposta [127]. Muitas vezes, é necessario examinar as influéncias de varios fatores, o que
aumenta a complexidade doo processo de investigacdo. O DOE surge como uma estratégia que
visa sistematizar o processo de execucao destas experiéncias através da consideracdo de varios
elementos: sele¢do cuidadosa dos fatores — que representam as variagdes dos parametros,
selecdo dos niveis — representativos dos diferentes valores dos parametros (ou seja, os
intervalos de valores ou categorias), e definicdo da estrutura e do plano de execucdo das
experiéncias para identificar a relagdo entre os fatores e a varidvel de resposta [128, 129].

A Parametrizagdo por DOE procura minimizar a quantidade de experiéncias necessarias para
uma analise, mantendo, ao mesmo tempo, resultados de elevada qualidade [130]. Esta
abordagem é uma alternativa que ndo sé permite obter conclusGes sobre a influéncia de uma
variavel de entrada (como um pardmetro de uma Meta-Heuristica) na saida do sistema, mas
também analisar a interagdo entre multiplas varidveis de entrada (os parametros). Em [127], os
autores mencionam o Factorial Design e as Experiéncias de Taguchi como sendo duas das
técnicas mais conhecidas de DOE.
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No contexto das Meta-Heuristicas, a Parametrizacao por DOE pode ser utilizada no estudo do
impacto dos parametros no desempenho de uma Meta-Heuristica [122, 131]. Esta abordagem
envolve a identificacdo de fatores — representada pela execugdo de uma série de corridas do
algoritmo com diferentes combinacdes de parametros para determinar quais é que tém um
impacto significativo no seu desempenho, selecionar os que apresentam melhor desempenho
e utiliza-los entdo na Meta-Heuristica para finalmente resolver uma determinada instancia do
problema [129]. Barbosa e Senne [132] empregam o DOE como uma ferramenta para definirem
o espaco de procura de cada parametro do SA e de um Genetic Algorithm - o que corresponde
a definicdao do intervalo de valores de cada um, para resolver o TSP. Em [133], Yu et al. utilizaram
o Factorial Design para identificar os parametros estatisticamente significativos do Genetic
Algorithm Por sua vez, Amoozegar e Rashedi [127] aplicam as Experiéncias de Taguchi para
encontrar a melhor configuracdo dos parametros que caracterizam os Gravitational Search
Algorithms, o que permitiu reduzir a complexidade do processo e conduzir o algoritmo ao seu
melhor comportamento.

Embora seja um tipo de parametrizacdo muito comum, esta abordagem apresenta uma
desvantagem considerdvel, que é a exigéncia de um elevado custo computacional. Esta torna-
se particularmente dispendiosa quando ha um elevado nimero de parametros e os dominios
dos respetivos valores sdo grandes, uma vez que é necessario realizar um nuimero significativo
de experiéncias [134].

Um tipo de métodos bastante comuns dentro deste tipo de parametrizacdo sdo os Métodos
Racing, O F-Race é uma técnica apresentada por Birattati et al. [135] e aprofundada em [136],
¢ inspirada nas Técnicas de Racing, que foram propostas para a sele¢ao de modelos em ML. O
propodsito deste método é selecionar as melhores configuragdes de parametros entre muitas
possiveis através da aplicacdo de um procedimento de corrida que utiliza testes estatisticos
sequenciais [137, 138]. Apds um determinado nimero minimo de instancias (ou iteragdes)
capaz de reunir informagOes para tomar uma decisdo fundamentada, as configuracdes sao
avaliadas através do Teste de Friedman, que é aplicado para avaliar se existem diferencas
estatisticamente significativas entre as configuracGes. Sempre que estiverem reunidas provas
estatisticamente suficientes que evidenciem que um candidato apresenta um desempenho
significativamente inferior aos outros, este é retirado, e avanga-se para a iteragao seguinte com
os candidatos sobreviventes. Este processo continua até ser encontrada uma ou mais
configuragdes com os melhores desempenhos num determinado conjunto de instancias
representativas de um problema [137, 139, 140].

Para uma visdo mais detalhada sobre outros métodos de Parametrizacdo Offline, é
recomendada a leitura do artigo publicado por Huang et al. [124], no qual os autores abordam
principalmente os métodos automaticos que apresentam maior aplicabilidade, como o REVAC
(Relevance Estimation and Value Calibration), ParamliLS, SPO (Sequential Parameter
Optimization) e SMAC (Sequential Model-based Algorithm Configuration).
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2.6.2. Parametrizagao Online

Os parametros dos algoritmos podem ser ajustados durante a execucdo dos mesmos [141].
Neste tipo de Parametrizacdo, considerada Online, o controlo e a adaptagao dos valores de cada
parametro seguem normalmente dois passos: primeiro, é escolhido um conjunto inicial de
valores de parametros, e, de seguida, é integrado um mecanismo de adaptacdo que altera os
valores dos parametros mais relevantes, frequentemente baseado em informacgao especifica
gue é armazenada durante a execucado do processo [142].

O progresso do processo de pesquisa € monitorizado, com os valores a poderem ser ajustados
de forma dindmica (ou deterministica) ou adaptativa, em tempo real, ou seja, durante a
execucdo do algoritmo. Numa abordagem Dindmica/Deterministica, as modificacdes dos
valores dos parametros sdo realizadas de forma aleatdria ou deterministica, sem considerar o
processo de pesquisa. A regra de atualizacdo de cada valor é determinada antes da execucdo
do algoritmo. Nas abordagens Adaptativas, os valores dos parametros sdo ajustados em
conformidade com o processo de pesquisa, através da utilizacdo da memoria ou de regras pré-
estabelecidas. O objetivo é utilizar os varios dados disponiveis para tornar o processo de
otimizacdo mais eficiente [116, 117, 143]. A estas duas classes é normalmente adicionada a
Auto-Adaptativa, no qual o processo de procura por bons valores para os parametros é
realizado simultaneamente com a procura de solugcdes para o Problema de Otimizagdo. Os
parametros sdao codificados juntamente com outras variaveis, evoluem em conjunto durante o
processo de otimizacdo, e o préprio algoritmo é utilizado para resolver este problema [144].

Em [145], pode ser consultada uma revisdo dos varios estudos focados na identificacdo dos
diferentes tipos de Parametrizagdo Online e nos algoritmos que se podem enquadrar em cada
um. Por sua vez, em [146] é apresentada uma revisdo sobre diferentes casos de aplicagdo, bem
como diagramas das etapas que constituem os modelos de funcionamento de cada tipo. Neste
caso, a maioria dos trabalhos retratam a aplicagdo principalmente em Algoritmos Evolutivos,
que, devido as suas caracteristicas, tém sido alvo de um interesse significativo por parte da
comunidade cientifica. Em [147], o tamanho da populacdo é atualizado a cada N avaliacGes de
desempenho segundo uma estratégia de controlo de parametros Deterministica. Em [148],
numa estratégia Adaptativa, parametros de controlo como o tamanho da populacdo, a
recombinacdo e a mutagdo, sdo calculados durante o processo de otimizacdo em funcdo do
progresso da pesquisa —sendo utilizados nomeadamente o melhor valor e o desvio padrdo. Por
fim, em [149], as taxas de mutacdo sofrem um processo de refinamento Auto-Adaptativo.

Devido a diversidade e qualidade das diferentes areas, existem outras técnicas que tém sido
aplicadas e podem ser incluidas num processo de Parametrizacdo Online, nomeadamente
aquelas relacionadas com a IA e o ML. No caso do RL, um tipo de Aprendizagem de ML, o seu
uso tem como objetivo recorrer ao feedback da pesquisa para definir estados e acbes que
representam valores dos parametros [150]. De forma geral, como é apresentado em [151] com
a aplicacdo de RL para otimizar o desempenho de um Evolutionary Algorithm (EA), os
parametros sdo ajustados em cada episédio. Um estado reflete as principais prioridades em
termos de parametros, num determinado estado é tomada uma agdo, e sdo encontrados novos
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valores dos parametros que sao utilizados pelo EA. Em func¢do do desempenho obtido, o sistema
recebe um feedback e inicia-se um novo episédio.

No mesmo sentido de uma abordagem de aprendizagem sequencial, surge o uso de outras
técnicas de ML, como técnicas de Clustering, no qual, de forma geral, o objetivo é adaptar os
valores dos parametros de acordo com a informagdo reunida e extraida por clusters. Em [152],
a aplicagdo do algoritmo K-Means permite agrupar a distribuicdo da populacdo no espaco de
pesquisa em cada iteracdo. Posteriormente, os valores sdo ajustados baseando-se no
conhecimento que é extraido de cada cluster, nomeadamente nos seus tamanhos relativos.

Embora existam estudos promissores que mostram a capacidade de técnicas de ML de ajustar
dinamicamente os parametros de forma eficaz, a quantidade de publicacdes robustas e
aprofundadas ainda ndo é elevada e ndo apresenta a mesma dimensdo quando comparada com
a das técnicas de outros tipos de parametrizacao. Portanto, investir na pesquisa, tanto em
termos de novas metodologias quanto na validacdo e experimentacdo das técnicas ja
existentes, posiciona-se como uma estratégia crucial para contribuir para o desenvolvimento e
expansao desta area, criando assim uma base de conhecimento mais sélida e abrangente.

2.6.3. Parametrizagao do Simulated Annealing

O Simulated Annealing é uma das Meta-Heuristicas mais utilizada para resolver Problemas de
Otimizagdo Combinatdria. A chave para o sucesso deste algoritmo inicia-se na escolha dos
valores dos seus parametros, porque isso pode impactar significativamente o desempenho do
algoritmo [153].

No caso do SA, o desafio é parametriza-lo, de forma adequada, para maximizar o seu
desempenho, isto é, obter as melhores solugdes para um problema sem requerer demasiado
tempo de processamento. De facto, este algoritmo ndo exige uma parametrizagdo exaustiva,
no entanto, quanto existem limitacées comuns, como o tempo, torna-se crucial determinar os
valores de cada parametro com precisdo [50, 82]. Os parametros caracteristicos do SA sdo:
Temperatura Inicial, Esquema de Arrefecimento e Epoch Length. A adicionar a isto, existem
outros parametros comuns a multiplas Meta-Heuristicas que merecem uma atencdo especial,
como o Critério de Paragem ou Interrupgao e a Estrutura de Vizinhanga (EV).

Temperatura Inicial

Os métodos disponiveis para definir a TI podem envolver ou ndo informacao relativa a instancia
do problema a resolver [154]. Tendo em considerag¢do que a Tl é utilizada para controlar a
probabilidade de aceitacao de solu¢des com pior desempenho que uma determinada solugao,
o seu valor inicial também é frequentemente determinado de modo a alcancar uma
probabilidade de aceitagdo inicial desejada, o que envolve uma pesquisa aleatéria pelo espago
de solugbes. Kirkpatrick et al. [78] referem que o valor da Temperatura deve ser
suficientemente elevado para que a probabilidade de aceitagdo seja proxima de 1, ou seja, as
solucBes sejam aceites na fase inicial do algoritmo, permitindo assim uma maior liberdade na
exploracdo do espaco de pesquisa e evitando uma “aderéncia” étimos locais. No entanto, um
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valor elevado pode provocar um longo tempo de calculo ou, em algumas situacdes, um
desempenho indesejado [155].

Em [82], sdo realizadas varias transi¢des, e o valor da Temperatura é escolhido de modo que a
fragdo de transi¢cdes ascendentes aceites seja igual a uma determinada probabilidade, P. —
Equacdo (10). Neste caso, A é o aumento médio dos valores da fungdo objetivo calculado
exclusivamente com transicdes ascendentes. Em [156], a métrica representada pela Equacgdo
(11) segue o mesmo principio, mas A resulta da diferenga entre o maior e menor valor da fungdo
objetivo obtidos e é recomendado um valor de P. presente no intervalo [0.7,0.9]. Em algumas
situacdes, também pode ser usada a média da amostra, constituida pelas solugdes visitadas.

;A (10)
0 InP.

T — _ fimtx — fnin (12)
0 InP.

Em [26], a diferenca para a Equacdo (10) e a Equacdo (11) verifica-se no facto de que este estudo
também considera o numero de solu¢des que diminuem, ou seja, quando a transicdo é
descendente. Neste caso, na Equagdo (12), m; e m, sdo os numeros de solu¢es que diminuem
e aumentam a fungdo objetivo nas experiéncias, respetivamente, e At é a média dos valores
da fungdo objetivo aumentados. O racio de aceitagdo, ay, a Temperatura T;, é definido como o
numero de transicdes ascendentes divido pelo nimero de transicbes efetuadas, e, para a
féormula apresentada, deve ter valores compreendidos entre 40% e 50%. Férmulas similares
com o mesmo principio da apresentada na Equagdo (12) sdo abordadas em [79, 157].

At (12)

To= In(my(ap — 1)/m;y + ay)

Outros critérios que também realizam uma pesquisa aleatéria pelo espago de solugdes sdo os
apresentados por Burkard e Rendl [158] na Equagdo (13), no qual, tendo em consideragdo 1
solucGes, os valores resultantes da funcdo objetivo sdo tratados como uma série temporal. A
partir daqui, para o célculo da Tl, a opgdo pode ser, por exemplo, multiplicar a constante k pela
diferenca maxima entre duas solu¢cdes candidatas consecutivas, A;j41.

TO =k X méxlAi,iHl (13)

Naturalmente, devido a diversidade de representac¢des existentes, é fundamental perceber o
tipo de problema a resolver e adaptar (ou, se necessario criar) os métodos existentes para o
resolver da maneira mais eficaz. Outras variantes de todas as EquagGes apresentadas podem
ser consultadas em [80, 82, 154, 159].

Esquema de Arrefecimento

O Esquema de Arrefecimento representa o modo como a Temperatura é diminuida ao longo da
execucdo do SA [80]. A velocidade de convergéncia do algoritmo depende da Fungdo de
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Arrefecimento, e a sua influéncia tem sido investigada em varios trabalhos de investigacao,
como os apresentados em [160 — 162]. Para este parametro é recomendado optar por um
Esquema que seja capaz de diminuir lentamente a Temperatura. Devido aos numerosos estudos
qgue visam analisar a sua influéncia, na literatura existem diversas representacdes que
descrevem a funcdo de diminuicdo da Temperatura. Para o Esquema de Arrefecimento
Geométrico, é recomendado em [79, 163] que o valor de a - Cooling Rate, seja entre
[0.50,0.99], enquanto em o intervalo de valores é mais reduzido em [80, 164], onde se refere
que valores entre [0.80, 0.99] s30 capazes de permitir a execu¢do do SA de uma forma eficiente
porque diminuem a temperatura muito lentamente. Em [79], sdo apresentados procedimentos
diferentes que calculam o Cooling Rate com base na Temperatura Inicial, na Temperatura Final
e no numero de patamares de Temperatura.

Para o Esquema de Arrefecimento apresentado por Lundy e Mees, conhecido como Linear e
caracterizado pela constante 3, que geralmente apresenta valores pequenos, Aarts e Var
Laarhoven [157] aplicaram, com sucesso, duas taxas de resfriamento diferentes, 3 = 0.5e 8 =
0.9, no entanto, como mencionado, também podem ser aplicados valores baixos, dependendo
das caracteristicas do problema [161]. Em [154], podem ser consultados outros Esquemas de
Arrefecimento, como Logaritmico, Quadratico e Esquemas adaptados para determinados tipos
de problemas, bem com os valores recomendados para os parametros que os caracterizam.

Epoch Length

O Epoch Length, L, corresponde ao numero de iteragcbes executadas até diminuir a
Temperatura, ou seja, relaciona-se, ao mesmo tempo, com o nimero de solu¢des analisadas a
uma determinada Temperatura [154].

Em [82, 165], é mencionado que o valor de L pode ser igual ao tamanho da instancia do
problema. Por exemplo, num Problema de Sequenciamento de Méquina Unica, L pode ser
representado pelo nimero de atividades existentes. Para além disso, também pode ser
proporcional a esse tamanho, ou seja, a dimensdo da instancia n é multiplicada por um
parametro constante k, o que faz com que L. = k X n [82, 166].

O valor de L também pode ser definido em funcdo da Estrutura de Vizinhanga. Neste caso,
apresentado em [163], atualiza-se a Temperatura apds um valor que resulta da multiplicacdo
do numero de vizinhos (N, ) por uma constante, habitualmente definida pelo utilizador, ou seja,
L = k X Nj,. Numa versao mais adaptativa a medida que o SA é executado, em vez de se definir
tamanhos fixos, o EL depende do desempenho da pesquisa. Abramson [167] atualiza a
Temperatura apds um certo nimero de solugGes analisadas numa determinada iteragao.

Em [154] podem ser consultadas outras representacdes do Epoch Length complementares.

Critério de Interrupgdo ou Paragem

O Critério de Interrupgao ou Paragem do SA controla o momento em que a execug¢do do
algoritmo termina. Um critério comum, recomendado em [82], é terminar o SA quando se
atinge um valor pré-determinado de iteracbes. Em [53, 168], os autores mencionam que a
procura no espacgo de solu¢ées também pode ser encerrada quando se atinge um determinado
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valor de Temperatura Minima, representado como T ,;,. Este valor pode ser determinado com
base no esquema de Tl implementado, ou ser fornecido pelo utilizador. Outro método comum
mencionado em [82], é restringir o tempo de execugdo através de um tempo mdaximo de CPU.

Numa vertente mais adaptativa, em [169] aborda-se a implementacao de critérios baseados na
observacdo da execucgdo real do algoritmo. Neste caso, a execuc¢do do algoritmo é interrompida
apds um determinado nimero de solugcbes candidatas ndo serem aceites sucessivamente. Em
[170], num trabalho que estuda a aplicacdo do SA para minimizar globalmente funcdes
constituidas por muitas varidveis continuas, os autores implementam varios critérios de
paragem mencionados nesta revisao.

2.7. Machine Learning

Machine Learning é um dominio da IA dedicado a conceg¢do de técnicas e algoritmos que
permitem que os sistemas computacionais sejam capazes de processar, aprender e extrair
informacao significativa a partir dos dados [171]. O foco é detetar automaticamente padrdes
nos dados e, de seguida, utilizar os padrées descobertos para prever dados futuros ou para
tomar outros tipos de decisdes em condicdes de incerteza [172].

A histéria do ML inicia-se na década de 1940, quando surgiram as primeiras tentativas de criar
sistemas capazes de imitar o comportamento humano. Em 1943, Pitts e McCulloch [173] deram
um passo significativo com o desenvolvimento do primeiro modelo de redes neuronais, e mais
tarde, em 1950, Turing [174] apresentou o Jogo da Imitacdo, onde introduziu a questdao “As
maquinas podem pensar?”, o que tornou a sua publicagdo uma das mais emblematicas na area
da IA porque fez todos pensar no que aconteceria se a maquina assumisse o papel de um
Humano, isto &, se ela iria agir da mesma maneira que uma pessoa age [175].

Em 1959, num artigo publicado no IBM Journal, Arthur Lee Samuel introduzir o termo Machine
Learning pela primeira vez, quando apresentou o seu programa Game of Checkers. O
investigador americano utilizou os registos de exemplos de boas jogadas praticadas pelos
jogadores profissionais para programar o computador, e, durante a explicacdo do jogo, abordou
diversos conceitos que permitiram definir o que é o ML [176]:

“Machine Learning é o campo de estudo que da aos computadores a capacidade de
aprender sem serem explicitamente programados” — Arthur Samuel, 1959 [176]

Nos anos subsequentes, foram apresentados diversos trabalhos na area, evidenciado assim um
crescimento notavel. Contudo, foi a partir do inicio da década de 1990 que o ML comegou a se
destacar como uma das areas mais bem-sucedidas dentro da IA devido ao desenvolvimento de
programas capazes de desafiar os jogadores profissionais [175].

Mitchell, em 1997 [177], utilizou uma definicdo mais orientada a engenharia, mas que se tornou
popular pela simplicidade com que o0 mesmo aborda a questao do ML. Este autor estabelece
que “um programa pode ser classificado como estando a aprender com a experiéncia E,
relacionada a uma classe de tarefas T com um indicador de desempenho D, se o seu
desempenho na tarefa T, medida por D, melhora com a experiéncia E”. Esta abordagem de
Mitchell pode ser traduzida para os diversos exemplos onde o ML é aplicado, como a
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identificacdo dos digitos (0 a 9) presentes numa imagem. Neste caso, T seria a classificacdo de
digitos manuscritos, E seria o conjunto de dados de treino que consiste em vdérias imagens de
digitos manuscritos previamente rotulados, e D o racio de numeros classificados corretamente.

Nas ultimas duas décadas, o ML progrediu drasticamente e consolidou-se como uma
ferramenta indispensavel em diversas dreas. A sua aplicagdo abrange o diagndstico médico, o
controlo robético, o desenvolvimento de software pratico para visdo computacional, o processo
de linguagem natural, a analise de dados no mercado financeiro, entre outras areas. A
comunidade cientifica reconhece que, em varias aplicagdes, é mais facil treinar um sistema
mostrando-lhe exemplos das entradas e das saidas, em vez de o programar manualmente [178].
Alguns dos recentes desenvolvimentos que envolvem ML nos seus projetos sao a Baidu’s Deep
Voice, os modelos OpenAl GPT e o Robot Spot lancado pela Boston Dynamics.

2.8. Tipos de Aprendizagem

O campo da IA e do ML é vasto e dindmico, e abrange varias abordagens destinadas a capacitar
algoritmos a aprenderem a partir de dados e realizar previsées. A diversidade de técnicas de
aprendizagem estd intrinsecamente ligada a diversos fatores, incluindo o modo como os
algoritmos assimilam informacdes, o tipo de dados disponiveis para os treinar e o resultado
desejado. Sendo assim, os algoritmos podem ser categorizados em trés grupos: Aprendizagem
Supervisionada, Aprendizagem N&o Supervisionada e Aprendizagem por Refor¢co (RL) [179,
180].

Esta Seccdo 2.8 serd focada nos trés tipos de aprendizagem mencionados, no entanto, é
importante destacar a existéncia de outros, como a Aprendizagem Semi-Supervisionada, a
Aprendizagem Auto-Supervisionada e a Aprendizagem em Vdrias Instancias [181].

2.8.1. Aprendizagem Supervisionada

Na Aprendizagem Supervisionada, um algoritmo é treinado utilizando um conjunto de dados
rotulados, o que significa que lhe sdo apresentados os dados de entrada emparelhados com os
rotulos de saida desejados correspondentes. O objetivo consiste em fazer um mapeamento das
entradas para as saidas com base nos exemplos fornecidos durante o teste [178, 182].

A entrada de treino, X;, pode ser um vetor classico, ou objetos mais complexos, como imagens,
documentos, uma série temporal, uma férmula molecular ou graficos. A saida, Y;, assume a
configuragdo de uma variavel categdrica ou nominal para um problema de classificacdo, ou um
valor real em situagGes de problemas de regressdo [175]. Em ambos os parametros (entrada e
saida), sdo necessarios agentes, normalmente um ser humano, para fornecer a informacao.

Apds o modelo ter sido treinado com éxito, pode ser utilizado para prever um resultado
especifico de interesse com base em dados novos ou ndo vistos [183].

Duas tarefas tipicas associadas a Aprendizagem Supervisionada sdo a classificacdo e a
regressao, que se diferenciam na natureza da variavel de saida. A classificacdo concentra-se na
atribuicdo de uma categoria ou um rétulo aos dados de entrada, e a saida é um valor discreto
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gue representa uma associacdo a uma classe, como acontece com a dete¢do de spam ou a
identificacdo de objetos numa imagem. Por sua vez, a regressao foca-se na previsdo de valores
numéricos, o que significa que a saida é de natureza continua (por exemplo, o preco de um
imével com base em caracteristicas do mesmo) [184].

A Figura 10 apresenta exemplos reais ilustrativos da diferenca entre classificacdo e regressao.
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Figura 10- Classificagdo versus Regressdo na Aprendizagem Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada inclui diversos algoritmos, sendo alguns dos mais utilizados os
seguintes: Linear Regression, Decision Tree, K-Nearest Neighbors, Neural Networks, Random
Forest e Support Vector Machine (SVM). E importante destacar que alguns algoritmos de
regressao podem ser utilizados para classificacdo, e vice-versa [185].

A versatilidade inerente ao processo de Aprendizagem Supervisionada permite aplica-la em
varios dominios, como a andlise preditiva (previsdo temporal, demografica e financeira), a
detecdo de fraudes, os diagndsticos médicos (previsdo de doencas com base em dados
médicos), os sistemas de recomendacao, o reconhecimento de imagens e objetos, entre outros.

2.8.2. Aprendizagem Nao Supervisionada

A Aprendizagem N3o Supervisionada utiliza dados desprovidos de quaisquer rétulos ou
especificagcdes prévias. Estes dados de treino ndo possuem uma varidvel de saida fixa, o que
indica a auséncia de um supervisor que forneca informacgdes adicionais, tais como respostas
corretas ou o grau de erro associado a cada observagao. O propésito primordial é habilitar o
sistema a identificar padrdes ocultos e interessantes nos dados de entrada [175, 186].

De acordo com Géron [185], neste campo especifico de Aprendizagem podem ser identificadas
diversas tarefas, sendo importante destacar trés delas:

- Clustering. Consiste no agrupamento, em clusters, de elementos que partilham
propriedades comuns;

-> Reducdo da Dimensionalidade. Refere-se ao processo de redu¢do do numero de
caracteristicas ou variaveis num conjunto de dados, preservando o maximo de
informagdo relevante possivel. O objetivo é simplificar o conjunto de dados,
melhorando assim a eficiéncia computacional;
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- Detecdo de Anomalias (ou Detecdo de Outliers). Envolve a identificacdo de instancias
num conjunto de dados que se desviam significativamente dos padrdes.

Alguns dos algoritmos de Aprendizagem N&o Supervisionada mais utilizados sdo o K-Means
Clustering, o Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise, o Principal Component
Analysis e o AutoEncoder.

Devido a capacidade de compreender e detetar padrées complexos num conjunto de dados, a
Aprendizagem Nao Supervisionada desempenha um papel fundamental em diversas disciplinas.
Isto inclui o marketing e a segmentacao de clientes, onde, por exemplo, identifica-se grupos de
clientes com comportamentos similares, a drea da saude com a interpretacdao de imagens
médicas, o mercado financeiro através da previsao de tendéncias, e a analise de redes sociais
para entender a dindmica das interagGes online.

2.8.3. Aprendizagem por Reforgo (Reinforcement Learning)

A esséncia do RL reside no facto de o sistema aprender que acbes deve tomar numa situacao,
de modo a maximizar um sinal de recompensa. Ao contrario de outros tipos de Aprendizagem,
existe um Agente que ndo recebe informacgao sobre a acdo a executar ou o resultado ideal, mas
este é incumbido de descobrir sozinho quais acdes resultam em maiores recompensas através
de um processo experimental (mediante tentativa e erro) [187].

O RL é uma ferramenta poderosa para treinar modelos de IA que ajudam a aumentar a
automatizacdo ou a otimizar a eficiéncia operacional de sistemas sofisticados, como a robdtica
através do treino de robots capazes de executar varias tarefas, a area das finangas para
desenvolver sistemas capazes de tomar decisdes de transacdes nos mercados financeiros, a
area da salde com a identificagdo dos tratamentos adequados para os doentes em cada
situagdo, em jogos para desenvolver agentes para os jogar, entre outros [188].

Qualquer problema de RL tem dois componentes principais: o Agente e o Ambiente. O Agente,
que necessita de ter um objetivo bem definido, é a entidade que decide as a¢gdes a tomar e que
é capaz de averiguar o estado do Ambiente, mesmo que com incertezas. O Ambiente é onde o
Agente opera e relaciona-se com o problema a resolver. Sutton e Barto [189] referem mais
quatro componentes que sdo considerados criticos para qualquer sistema: a recompensa, a
politica, a funcdo valor de cada estado e o modelo do Ambiente.

O processo de interagdo entre o Agente e o Ambiente é representado por um processo de
decisdo de Markov, que é uma evolugao das cadeias de Markov. Na abordagem apresentada na
Figura 11, a interacdo acontece em instantes de tempo discretos (t = 0,1,2, ...) por motivos de
simplificacdo, uma vez que, na pratica, as observaces sdo continuas. Em cada instante, um
Agente recebe uma representag¢do do estado do Ambiente, s; € S, e com base nela, seleciona
uma agdo, a; € A(s). No instante seguinte, como consequéncia da sua a¢do, o Agente recebe
uma recompensa numérica, Riyq €ER, e encontra-se num novo estado, S;,;. Este
procedimento é repetido, e cada iteracdo é designada por episddio. Este processo descrito
permite assim criar a sequéncia (ou trajetdria) apresentada na Equacgdo (14) [189, 190].
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So,Ag, Ry, S1,A1, Ry, Sy, Ay, Ry, ... (14)

'LI Agente l

Estado Recompensa Acdio
S
t R, A,
R.' +1 (
PS8 Ambiente
5 \

Figura 11- Relacdo entre Agente e Ambiente (adaptado de [189])

Num processo de decisdao de Markov, o conjunto de ag¢des, estados e recompensas é definido
por (S, A, R) e inclui sempre um nimero finito de elementos. Os valores de R; e S; dependem
apenas do estado anterior S;_4; i.e., num determinado momento de tempo t, a probabilidade
de se verificar o estado s e a recompensar (em ques,s' €S, r e Rea € A(s)), e pode ser
definida pela Equagdo (15) [189, 191]:

p(s',r|s,a) = Prob(S; =s',R; = 7|S¢—1 =5, A1 = Q) (15)

O modelo do Ambiente procura reproduzir o comportamento do Ambiente, de forma que se
possam efetuar inferéncias e prever como este ird reagir a uma acdo. Ao ser fornecido um
estado e uma ac¢do, o modelo devera retornar a recompensa associada a essa a¢do e calcular o
proximo estado do Ambiente. Isto significa que o modelo assume um papel importante porque,
com base em expectativas do que acontecera em situa¢des futuras, este permite tomar
decisdes sobre uma ac¢do antes dela ser executada [189, 192].

Recompensa

A recompensa é a forma como o objetivo do Agente é definido, e define o quao positivo é (ou
ndo) executar uma a¢do num contexto especifico [193]. Como o Agente ndo sabe a priori qual
é a melhor acdo, e como as ac6es podem influenciar ndo apenas a recompensa imediata, mas
também as recompensas subsequentes, este tem de analisar as agdes que maximizam a soma
total das recompensas ao longo do tempo. A soma total das recompensas, R, pode ser
calculada de acordo com a Equacgdo (16), na qual t € um determinado instante de tempoe T é
o instante de tempo final [186, 194].

Rt = rt+1 + Tt+2+' . -|-T'T (16)

Nas situacdes onde o T é oo, a soma total das recompensas seria infinita. Para solucionar isto,
usa-se normalmente um fator de desconto que ajusta a importancia das recompensas ao longo
do tempo. O Agente tem assim o objetivo de maximizar a recompensa total descontada de
acordo com a Equagdo (17) [189]. Neste caso 1y, representa a recompensa no instante t + n
ey o fator de desconto.
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T (17)

_ 2 _ k
Ry =741 +V X Ty + Y X1pgzt... = ZV Tt+k+1
k=0

O fator de desconto, y, pode variar entre 0 <y < 1, e permite modelar o comportamento do
Agente em funcdo do seu objetivo, neste caso a curto ou longo prazo. Caso apresente o valor
0, a recompensa imediata é a mais relevante. A medida que o seu valor aumenta, o Agente d4
mais importancia as recompensas futuras, o que significa que quando é 1, o Agente avalia cada
acdo com base na soma total das suas recompensas futuras [195, 196].

Em cada momento, a informacdo que o Agente recebe do Ambiente refere-se exclusivamente
a recompensa imediata associada a acdo que acabou de ser executada. Nesse sentido, o Agente
depara-se com o dilema de escolher entre explorar estados e acGes desconhecidos para adquirir
informacgdes adicionais sobre o ambiente e as recompensas, e explorar as informacdes ja
recolhidas para otimizar a sua recompensa, o que é conhecido como o compromisso entre
exploration (exploragdo) e exploitation (aproveitamento) inerente ao RL [179, 197].

Politica e Fungdes de Valor

A politica, representada por T e conhecida como uma componente central de RL, estabelece o
modo como o Agente se comporta num determinado momento, através do mapeamento dos
estados do ambiente para as acdes que o Agente deve ter quando se encontra nesses estados
[187, 198]. Pode ser deterministica, definida pelo facto de, para cada estado, o Agente
selecionar uma acdo especifica, o que significa que se mapeia cada estado e cada uma das acdes
disponiveis - m(s;) =a;, emque s; C S, a; C A, ou estocastica, quando, para além dos
estados, também se mapeiam as solugdes mas associadas a uma probabilidade - t(a;|s;) = pj,
emque s; €S, a; € A,0 <p; <1[199, 200].

Dado um estado, uma politica devolve uma agdo a executar. O objetivo do Agente é aprender
uma politica que maximize o retorno esperado no ambiente [201]. Sendo assim, o Agente deve
optar por acGes que conduzem a estados com maior valor e ndo com a maior recompensa
porque o seu objetivo é acumular a maior recompensa total a longo prazo [192, 197].

Para se definir politicas, é necessario estimar funcGes de valor, que permitem ao Agente ter
uma visdo a longo prazo. Uma fungdo valor de estado avalia o qudao bom é estar num
determinado estado, considerando as recompensas futuras que o Agente pode esperar
seguindo uma determinada politica fixada [195, 202]. Dado um estado, s € S, e considerando a
politica m, a fun¢do de valor compreende assim uma soma de recompensas descontadas, tal
como é apresentado na Equacdo (18). Neste caso E,; corresponde ao valor esperado quando as
acOes sdo escolhidas segundo a politica m [189].

= (18)

Vi(s) = Ex[Rr|se = s] = Eg Z VX Tepnsalse = s
k=0
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Para avaliar a qualidade da aplicagdo de uma agdo, a € A(s), a um estado especifico, s € S,
considerando a politica T, utiliza-se normalmente uma fungdo de qualidade, Q. Para uma
determinada politica, a fungdo Q pode ser calculada através da Equacdo (19) [189, 203].

= (19)
Qr(s,a) = Ex[R/|sy =s,a, =a] = E, [z V¥ X reppsalse =s,ar =a
k=0

Uma politica que maximiza o retorno esperado ao escolher uma determinada agdo é assim a
que apresenta o maior valor de Q, como apresenta a Equagdo (20) [189].

n(s) = arg maxQ(s,a) ,Vses (20)

Qualquer algoritmo de RL tem o objetivo de, em cada itera¢do, melhorar a sua politica até
alcancar a politica 6tima, representada na literatura por ¥, que naturalmente se caracteriza
por ser melhor que as restantes. Para cada politica étima, é possivel também representar a
fungdo de valor 6tima, isto é, o que permite avaliar a qualidade de um estado, que é V*(s), e a
fungdo de qualidade de uma agdo, representada por Q*(s, a).

Determinar o valor de Q* significa saber qual é a agdo que o Agente deve tomar, no entanto,
devido as particularidades e caracteristicas dos problemas reais, nem sempre é possivel de
calcular. Em varios casos, é necessario prever todos os casos possiveis, a probabilidade de
acontecerem e até mesmo a recompensa total associada a cada um, o que pode significar um
trabalho exaustivo e um esforco computacional elevado [191].

Tendo isto em consideragdo, existe uma extensa variedade de algoritmos de RL que tentam
estimar os valores das fungdes de valor. Estes algoritmos sdo normalmente divididos em trés
classes: abordagens baseadas em Programacdo Dinamica, métodos de Monte Carlo e métodos
de Diferenga Temporal [189, 197]. Como a quantidade de parametros associados ao RL é
elevada, também existem outras classificagdes populares, como model-based vs model-free,
que se diferenciam pela capacidade de construir um modelo interno do ambiente ou aprender
diretamente com a experiéncia [204], ou até off-policy vs on-policy, que se referem ao modo
como as politicas sdo avaliadas e atualizadas durante o processo de aprendizagem [205].

Um dos algoritmos que se destacam no contexto de RL é o Q-Learning, que é capaz de interagir
com o Ambiente para aumentar o seu conhecimento e consequentemente melhorar a
qualidade das decisdes tomadas. Sendo assim, este algoritmo sera abordado detalhadamente
de seguida, no entanto outros algoritmos importantes que merecem ser destacados sdao os
Policy Gradient Methods, o Deep Q-Network e o Actor-Critic [206].

Algoritmo Q-Learning

O Q-Learning é um dos algoritmos de RL mais utilizados devido a sua simplicidade. E usado para
aprender politicas étimas em processos de decisdao de Markov [207]. Introduzido por Watkins
[208, 209], é um algoritmo sem modelo (model-free) porque o Agente interage diretamente
com o Ambiente e aprende com a experiéncia. Isto significa que ndo recorre a distribuicdo de
transi¢do e a fungdes de recompensa para obter a politica ideal e criar o respetivo modelo, nem
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“simula” possiveis estados e recompensas futuras para tomar decisdes, como fazem os
algoritmos baseados em modelo [195, 210].

E um método baseado em valor (value-based), o que significa que treina a fungdo de valor para
aprender qual é o estado mais valioso e como deve agir, o que é diferente dos algoritmos
baseados em politicas que treinam a politica diretamente para aprender que a¢do devem tomar
num determinado estado [211]. Também se inclui na categoria de off-policy porque avalia e
atualiza uma politica que difere da politica usada para executar uma agao [195, 204].

O algoritmo Q-Learning utiliza uma tabela (tabela Q) para armazenar os valores Q, conhecidos
como valores de estado-acdo. Estes valores estimam a recompensa cumulativa esperada que o
Agente recebera se tomar a acdo a no estado s e seguir a politica 6tima a partir desse momento
[212]. A cada par estado-acdo (s,a) € S X A é assim associado um valor Q(s,a) € R, que é
atualizado sempre que uma ac¢do é tomada, de acordo com a Equacdo (21). Neste caso s é o
estado atual, s’ é o estado seguinte apds a realizacdo da acdo a, e a’ é uma ac3o possivel no
estados’. O « é ataxa de aprendizagem (0 < a < 1), o r representa a recompensa recebida apds
a execuc¢do da agdo a, e y é o fator de desconto [189, 208].

Q(s,a) — Q(s,a) + a[r + ymax,Q(s',a") — Q(s,a)] (21)

Dois parametros presentes na Equacdo (21) requerem uma atencdo especial. A taxa de
aprendizagem, «, regula a rapidez com que os valores da tabela Q sdo alterados. Neste caso,
para taxas de aprendizagem mais baixas a convergéncia de aprendizagem é mais lenta, mas
estavel. Normalmente inicia-se o processo com valores de a mais elevados para permitir
alteragbes mais rapidas, e depois reduz-se gradualmente [213]. O segundo, y, que é o fator de
desconto (0 <y < 1), é responsavel por determinar a influéncia das recompensas futuras. Como
referido anteriormente nesta Sec¢do 2.8.3, se o valor for 0 o Agente apenas se preocupa com a
recompensa atual, enquanto se for 1 significa que também considera todas as recompensas
futuras [195].

A Tabela 6 apresenta o algoritmo genérico do Q-Learning.

Tabela 6- Algoritmo representativo do Q-Learning [208]

Dados de Entrada:
Q(s,a) com valores atribuidos, Vscs, Vaea(s)

Politica T a considerar
Do
Inicializar o estado s
While ndo atingir um estado s terminal Do
Escolher uma agdo a do estado s utilizando a politica 1t
Aplicar a agdo a, observar a recompensar e o estado seguinte s’
Atualizar o valor-Q: Q(s,a) «— Q(s,a) + a[r + ymax,Q(s’,a") — Q(s, a)]
s«—s'
EndWhile
Until ndo existirem episddios
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Um aspeto importante relacionado com o algoritmo Q-Learning é a necessidade de, no
processo de aprendizagem, alcancar um equilibrio entre os conceitos de exploration e
exploitation, ou seja, exploracdo e aproveitamento, porque isso melhora significativamente o
desempenho do Agente [214, 215]. Quando se abordam estes conceitos, surge um dilema
relativo a estratégia a aplicar, que tem sido estudado cada vez mais dentro da comunidade
cientifica: E mais benéfico explorar o conhecimento ja adquirido, seguir um caminho conhecido
e utilizar as a¢gdes conhecidas porque apresenta elevada recompensa (exploitation), ou deve-se
explorar novas a¢des para descobrir novas recompensas, o que significa explorar novos estados
para encontrar novas e melhores politicas (exploration)? De facto, limitar-se a exploitation —
aproveitamento, pode impedir o alcance de pontuacdes elevadas e ndo melhorar as agoes,
enquanto o foco apenas na exploration — exploracao, pode ter como consequéncia o facto de o
Agente ficar preso na sua politica atual sem analisar as trajetdrias possiveis [195, 216].

Entre as estratégias mais comuns insere-se a estratégia de selecao epsilon-greedy. Dada uma
funcdo Q(s,a), o Agente seleciona a melhor agdo, isto é, aquela que maximiza um valor de Q
para um determinado estado, com uma probabilidade de (1 — €). Com uma probabilidade € é
escolhida aleatoriamente uma agdo do conjunto de agdes (a € A). A Equagdo (22) representa
a abordagem da estratégia mencionada [189, 195].

_ {arg max Q(s,a), com probabilidade 1 — ¢ (22)
~ lqualquer acéo selecionada uniforme e aletoriamente em A, com probabilidade &

O valor de g, que pode ser entre 0 e 1, influencia o desempenho do algoritmo durante o
processo de aprendizagem. Neste caso, valores elevados conduzem a uma estratégia de
exploracdo, o que significa reduzir a probabilidade de agir de acordo com o étimo. Por sua vez,
valores baixos tém tendéncia a fazer com que o Agente explore mais acGes e aumenta a
probabilidade de encontrar a politica 6tima. Sendo assim, a tendéncia é que o valor diminua ao
longo do treino para permitir ao Agente comportar-se progressivamente de forma mais
auténoma. De qualquer modo, independentemente da forma como a ac¢ao foi escolhida, o valor
de Q na tabela é sempre atualizado [195, 214].

O Q-Learning torna-se desvantajoso em situacdes onde o nimero de estados e ac¢des sdo
significativamente elevados. Como os valores de Q sdo armazenados numa tabela, a quantidade
de memodria para guardar e atualizar a tabela, bem como o tempo necessario para explorar cada
estado, aumenta consideravelmente, o que faz com que, em muitos casos, sejam utilizados
outros algoritmos de ML para solucionar o problema [217, 218].

Um exemplo simples e conhecido da aplicagdo do algoritmo Q-Learning é um problema de RL
aplicado a um ambiente em grelha, conhecido como “GridWorld Problem”. Neste tipo de
problemas, representado na Figura 12, o Agente navega numa grelha 5x5 e tem quatro a¢des
possiveis: cima, baixo, esquerda e direita. O estado inicial do Agente é um dos cinco quadrados
da grelha na parte inferior, selecionado aleatoriamente. Os quadrados com o ouro (0,3) e a
bomba (1,3) sdo estados terminais, o que significa que se o Agente se encontrar num destes
quadrados, o episédio termina, e depois 0 novo episddio inicia-se com o Agente no estado
inicial. A fungdo de recompensa é —1 por cada a¢do, +10 adicionais por encontrar o ouro, e
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—10 adicionais se atingir a bomba, ou seja, por exemplo, quando alcancar o quadrado do ouro
arecompensaé—1+10=09.

1 ¢
2
3
4

Figura 12- Representacdo do problema "GridWorld"

O objetivo do problema é utilizar o Q-Learning para calcular a melhor politica para encontrar o
ouro com o menor niumero de passos possiveis. Assim, para perceber o papel e a capacidade
do Agente, este problema foi resolvido através de dois procedimentos: recorrendo a um Agente
Aleatério que, em todos os momentos, apenas seleciona uma ac¢do aleatdria sem nenhum
fundamento, e utilizando um Agente construido com a implementagao do Q-Learning. O cédigo
completo com comentdrios explicativos de cada parte esta presente no Apéndice A.

A Figura 13 e a Figura 14 apresentam as curvas de aprendizagem de um Agente Aleatdrio e um
Agente Q-Learning, respetivamente, apds a execugao de 500 episddios, com o Agente a efetuar,
no maximo, 1000 passos por episddio, ou com o episddio a terminar caso se mova para a célula
que contém o ouro. Neste caso, para o Agente Aleatdrio, observa-se que a recompensa
acumulada varia significativamente ao longo das iteragdes. Como expectavel, este Agente ndo
apresenta um padrao de melhoria do seu desempenho, a curva de aprendizagem evidencia uma
grande dispersdo nos valores, o que confirma a ideia de que a auséncia de um mecanismo de
aprendizagem impediu que ele fosse capaz de adaptar as suas agGes de acordo com as
experiéncias passadas. Por outro lado, o Agente Q-Learning apresenta um comportamento
significativamente diferente. Inicialmente a recompensa acumulada varia porque o Agente
ainda esta a explorar o ambiente e a construir a sua tabela, no entanto, a medida que o nimero
de iteragGes aumenta, existe, primeiro, uma tendéncia clara de aumento da recompensa e,
posteriormente, uma estabilizacdo e convergéncia desse valor. Este comportamento confirma
o efeito de aprendizagem do Agente e a eficdcia do algoritmo Q-Learning em aprender e
otimizar a politica de acOes através da interacdo com o Ambiente e da atualizagdo continua da
tabela de valores Q com base nas recompensas recebidas em cada momento.
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Figura 13- Resultados alcangados pelo Agente Aleatdrio no problema “GridWorld”
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Figura 14- Resultados alcangados pelo Agente Q-Learning no problema “GridWorld”

2.9. Aplicacao de ML em Meta-Heuristicas

Este trabalho tem como objetivo integrar técnicas de ML em Meta-Heuristicas para resolver
Problemas de Otimizagdao Combinatdria, nos quais se incluem os Problemas de Escalonamento.
Esta tarefa pode ser realizada de diferentes maneiras, o que torna essencial a andlise de estudos
existentes para compreender as diferentes técnicas envolvidas.

Nos ultimos anos, o interesse pela investigacdo sobre o uso de algoritmos de ML em técnicas
de otimizagdo, como as Meta-Heuristicas, tem crescido significativamente. Mamaghan et al.
[219] e Talbi [150] apresentam revisGes exaustivas sobre o tema e propdes diferentes
categorias de classificacdo. Embora utilizem nomenclaturas distintas para cada categoria, o
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conteudo é similar e abordam os mesmos tépicos. A taxonomia de Mamaghan et al. [219] é
composta por diversas categorias, incluindo Selecdo do Algoritmo, Inicializa¢cdo, Evolugao,
Avaliacdo do Desempenho, Definicdo de Parametros — Parametrizacdo, e Cooperagdo. De
seguida, algumas dessas categorias serao abordados de forma concisa.

Sele¢ao do Algoritmo (Algorithm Selection)

No ambito da aplicagdo de técnicas de otimizagdo para resolver Problemas de Escalonamento,
emerge frequentemente a questdo sobre qual é o algoritmo que provavelmente apresentara o
melhor desempenho, porque ndo existe um que seja capaz de apresentar sempre os melhores
resultados independentemente do problema ou instancia a resolver. Testar exaustivamente
todos os algoritmos disponiveis é uma tarefa onerosa e, na pratica, invidvel devido as limitacdes
impostas [219].

O desenvolvimento de uma abordagem que visa solucionar o Problema de Selecdo de um
Algoritmo requer informacdes detalhadas sobre o problema a ser resolvido, todos os algoritmos
passiveis de selecdo, bem como os critérios de desempenho, que sdo preponderantes para
alcancar o objetivo: identificar o algoritmo que oferece o melhor equilibrio entre as suas
caracteristicas e a capacidade de resolver o problema [220]. A Figura 15 apresenta um diagrama
representativo de um Problema de Sele¢do do Algoritmo.

S(x) (A, x) yEe R™
zeP Ac A X BYE XF
—_— e »
; spaco de Medida
Espaco de Problemas Mapeamento Espaco de Algoritmos Mapeamento 96 DSSSTIpSHI
de Selegao de Desempenho
Mapeamento

da Norma

p|| = Desempenho do
Algoritmo

Figura 15- Representac¢do de um Problema de Sele¢do do Algoritmo (adaptado de [220])

O espaco de algoritmos corresponde a um portefélio que contém os diferentes algoritmos. A
sua construgdo pode ser classificada como estdtica ou dinamica. Estatico significa que o
portefdlio é constituido por um conjunto de algoritmos fixos que sdo incluidos antes da
resolucdo de qualquer problema, e ndo muda durante a sua resolugdo. Por sua vez, quando o
portefdlio é dinamico, a lista de algoritmos bem como a sua configuragdo podem mudar
durante a resolucdo de uma instancia de um problema [221, 222].

Nesta tematica, a utilizacdo de técnicas de ML surge como uma alternativa plausivel que visa
selecionar automaticamente o(s) algoritmo(s) mais apropriado(s) para uma determinada
instancia de um problema. O processo de sele¢do do algoritmo a utilizar pode ser online ou
offline. No caso de ser offline, utiliza-se um conjunto de instancia de treino com o objetivo de
prever o mapeamento problema-algoritmo para novas instancias do problema [150, 219]. Por
suavez, quando é online, a aprendizagem acontece durante a pesquisa, o que significa que todo
o protétipo de sele¢do é construido e aplicado dinamicamente durante a resolugdo das
instancias [223].
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Quando o objetivo é prever o desempenho de cada algoritmo para cada instancia do problema,
existem diferentes técnicas de ML com ampla aplicagdo. Pode ser realizado através de técnicas
de Classificacdo, no qual o modelo prevé qual é o melhor algoritmo entre k possiveis [150].
Podem ser mencionadas técnicas de Aprendizagem Supervisionada como Support Vector
Machine, Decision Tree, Artificial Neural Network (ANN) e Nearest Neighbors. Recorrendo a
Regressdo, o desempenho de cada técnica é previsto através de um modelo de regressdo que,
posteriormente, seleciona o que apresenta o melhor desempenho. Um dos métodos mais
propostos é a Linear Regression, utilizada no estudo proposto em [224].

Quando o processo é online, os algoritmos de RL tém-se destacado. De forma geral, uma
formulagdo de um problema é com as Meta-Heuristicas a representarem agdes, os estados a
corresponderem as solucbes, o ambiente a ser representado pela instancia do problema a
resolver, e a recompensa a traduzir o desempenho da Meta-Heuristica [225].

Inicializagdo (Inicialization)

Um passo fundamental no processo de implementagdo das Meta-Heuristicas é a geragdo de
uma solucdo inicial ou de uma populacido de solucdes, dependendo da técnica adotada. Esta
etapa de inicializacdo das Meta-Heuristicas pode influenciar significativamente o desempenho
da técnica, com alguns algoritmos a mostrarem uma maior sensibilidade ao processo de
inicializacdo do que outros, conforme é evidenciado no estudo apresentado em [226]. Em
determinados casos, pode ocorrer uma convergéncia prematura e a Meta-heuristica ficar presa
em 6timos locais caso nao exista diversidade nas solugdes iniciais, ou pode ser necessario
executar um nimero maior de iteragdes se a inicializagdo ocorrer a partir de solu¢des com baixa
qualidade, aumentando assim o tempo de execug¢do do algoritmo [219, 227].

Uma abordagem cldssica consiste na geracdo aleatdria de solucGes, especialmente quando
existe auséncia de informagGes prévias sobre o problema a resolver (ou, de forma mais
especifica, do espacgo de solugdes). Por exemplo, para um problema Job-Shop com n atividades
e m maquinas, sdo gerados numeros inteiros, compreendidos entre 1 e n, e cada valor é
repetido m vezes. A ordem por qual aparecem é aleatdria. Em [228] podem ser consultados
exemplos comuns para o problema TSP. Este processo é assim adaptado para incluir as
caracteristicas do tipo de problema em questdo, mas a base e os principios sdo0 0os mesmos.
Neste cendrio, a qualidade da solugdo ndo é tida em consideragdo, o que pode resultar, em
geral, em solugcdes de qualidade mais fraca [227, 229]. Em contrapartida, outras técnicas
conseguem garantir a qualidade das solugdes iniciais. Neste caso, a aplicacdao de ML surge com
o intuito de produzir solugdes iniciais de qualidade, mantendo uma diversidade adequada e,
sempre que possivel, reduzir os custos computacionais [150, 219].

O principal objetivo é extrair conhecimento da resolucdo de problemas anteriores para gerar
solugGes de boa qualidade. As técnicas de ML podem ser utilizadas para aprender propriedades
das melhores solugdes ja utilizadas para resolver casos semelhantes. Case-Based Reasoning
(CBR), Técnicas de Clustering e Neural Networks sdo algumas das técnicas com ampla aplicagdo
que sdo incorporadas nas abordagens desenvolvidas neste dominio. De forma geral,
inicialmente selecionam-se instancias de treino e obtém-se boas solu¢des para esse conjunto.
As técnicas de ML extraem caracteristicas das melhores solugdes e utilizam-nas para gerar
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solugdes iniciais de qualidade para a préxima instancia a ser resolvida, com base em algumas
métricas definidas no processo. Em [150] pode ser visualizado um diagrama representativo
desta metodologia de aprendizagem. Tendo em conta os principios subjacentes a este tipo de
abordagem, pretende-se, tal como Talbi [150] menciona, adquirir e utilizar conhecimento
suficiente que permita intensificar a pesquisa num espacgo de solugées proximo de uma solugao
promissora, conhecido como intensificagao.

Numa vertente diferente, surge a utilizacdo de técnicas de ML com foco na exploracdo de
diferentes regides do espaco de pesquisa. Neste contexto, a estratégia é dividir o espaco de
pesquisa em varios subespacos, e, para cada um, gerar uma solucao inicial. Em técnicas de ML
como a Multi-Armed Bandit, cada braco é representativo de uma regido do espaco de pesquisa
e o objetivo é que a mesma seja capaz de selecionar as regides que devem ser exploradas, ou
seja, consiga selecionar as solugdes iniciais de uma forma mais inteligente [230, 231].

Evolugdo do Processo de Pesquisa (Evolution)

Este dominio engloba todo o processo de pesquisa, desde a geracdo da solucdo inicial até ao
momento onde a melhor solucdo é encontrada, e pode apresentar uma ampla aplicacdo
dependendo do tipo de algoritmo alvo. As técnicas de ML sdo frequentemente utilizadas com
o objetivo de orientar o processo de busca das técnicas de otimizacdo, de forma a permitir que

estas sejam capazes de melhorar o processo de geracdo de solugées vizinhas [219, 232].

Existem Meta-Heuristicas que utilizam operadores, como crossover, mutacdo e selecdo, para
explorar o espaco de solugdes. A execucdo de um operador provoca, normalmente, uma
alteragdo numa solugao, no entanto, a eficacia de cada um pode variar ao longo da execugao
do algoritmo e em fung¢do do problema a resolver, o que pode afetar o bom desempenho do
algoritmo em geral. Na literatura existem técnicas que visam selecionar dinamicamente os
operadores mais apropriados para serem aplicados durante a execuc¢do do algoritmo [232]. O
passo inicial de uma abordagem tipica consiste na sele¢do do(s) operador(es) e na defini¢do dos
critérios de desempenho, que pode ser a medicdo da qualidade das solugGes, a velocidade de
convergéncia, entre outras. Apds a execuc¢do, é calculada a recompensa, o que significa
monitorizar o desempenho de cada operador. Normalmente é atribuido um crédito a cada
operador, que é baseado nas recompensas, ou seja, na analise dos resultados em termos de
alteragdo nos critérios de desempenho. De seguida, é entdo selecionado o operador a aplicar
na iteracdo seguinte, de acordo com varios métodos disponiveis, como a Sele¢do Aleatodria, a
Selecdo de Créditos Maximos, entre outros [233, 234].

O modo como uma decisdo é tomada numa estratégia de Sele¢do de Operadores Adaptativa
pode apresentar diferentes vertentes: com base no desempenho histdrico dos operadores
durante o processo de otimizacdo, sendo comum, por exemplo, apresentarem a tendéncia para
selecionar o operador com o melhor desempenho histérico; ou através das relagGes entre as
caracteristicas da pesquisa (como caracteristicas das solugbes atuais, sobre o processo de
otimizagdo em si, entre outros) e dos melhores operadores para o estado em analise [235, 236].

As técnicas de ML sdo integradas nestas abordagens para ajudar na sele¢ao dos operadores,
frequentemente através da utilizacdo de informacdo (feedback) sobre o desempenho de cada
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um. Neste caso, tendo em conta a natureza do feedback, a Aprendizagem por ser Offline ou
Online. A Aprendizagem Offline caracteriza-se pela extracdao de informacdo a partir de um
conjunto de instancias de treino, que é utilizada para selecionar os operadores em novas
instancias do problema. Aydin et al. [237] analisaram a eficacia da Aprendizagem Offline na
resolucdo de diferentes instancias e varios tipos de problemas. Numa fase inicial, o algoritmo
Artificial Bee Colony é implementado com um esquema de sele¢do de operadores e é executado
para resolver uma determinada instancia de um problema. Posteriormente, através de Transfer
Learning, um subcampo do RL, um Agente é treinado para resolver instdncias do mesmo
problema com dimensdes diferentes, e instancias de outros problemas tipicos, ou seja, o
objetivo é preservar a informacao obtida através da resolucdo de um tipo de problemas para
aplicar noutros que representam contextos diferentes. Apesar de apresentar resultados
promissores, principalmente em instancias de problemas similares, este tipo de aprendizagem
pode ser limitado quando submetido a resolucdo de instancias de problemas diferentes.

Num processo de Aprendizagem Online, o conhecimento é recolhido e utilizado dinamicamente
durante a resolucdo [223, 238]. Quando o RL ou o Deep Reinforcement Learning (DRL) sdo
integrados, o processo de selecdo iterativa do operador é formulado como um Processo de
Decisdo de Markov, onde cada operador corresponde a uma acdo que pode ser escolhida em
cada estado, e a funcdo de recompensa avalia o desempenho do operador [233]. Em [239], os
autores propdem um método de selecdo de operadores baseado em RL para Problemas de
Otimizacdo Multiobjectivo. Um Agente utiliza Deep Neural Networks para aprender uma
politica que lhe permita estimar o valor de Q de cada agdo num determinado estado, valor este
que representa melhoria cumulativa esperada do desempenho de um operador. O objetivo foi
assim aprender as relagGes entre as varidveis de decisdo e os valores Q dos operadores
candidatos durante o processo de otimizagdo, o que foi um sucesso pois a abordagem
demonstrou ser capaz de selecionar o melhor operador para cada problema. Yi et al. [240]
utilizam dois métodos baseados em RL, o Deep Q-Learning e Proximal Policy Optimization (PPO),
para desenvolver uma estrutura que é capaz de selecionar e combinar, de forma inteligente, os
operadores em diferentes fases do processo de otimizacdo. Em [241], é o Double Deep Q-
Learning que é utilizado com sucesso para controlar as estratégias de mutacdo de Algoritmos
Evolucionarios, como Differencial Evolution. Numa vertente diferente e inovadora, Pei et al.
[233] combinaram os dois tipos de aprendizagem para desenvolver um Framework, constituido
por dois mddulos de sele¢do de operadores, e com uma politica de decisdo adaptativa focada
na manutengdo do equilibrio entre os dois. Outros trabalhos que merecem ser destacados
podem ser consultados em [235, 242, 243]. Em [219, 233] podem ser consultadas estudos que
apresentam alguns dos trabalhos publicados com sucesso sobre a tematica da selecdo dos
operadores.

Avaliacdo do Desempenho (Fitness Evaluation)

A avaliacdo do desempenho (ou aptiddo) refere-se ao processo de medir a qualidade ou
adequacao de uma solugdo candidata ao problema em resolugdo. Neste caso é atribuido um
valor de qualidade a cada solucdo, que é usado para comparar e classificar as solucGes, guiando
o processo de procura pelo melhor resultado possivel [219].

56



Em diversos Problemas de Otimiza¢ao ndo existe uma fun¢do de desempenho analitica através
da qual as solugdes sdo avaliadas, ou, quando existe, pode ser necessario um grande numero
de avaliagbes, o que se torna dificil e computacionalmente dispendioso [244 — 246]. Um
exemplo do aparecimento deste tipo de problemas é durante a aplicacdo de GA, onde a
possibilidade de existir um elevado nimero de individuos numa populacdo pode ter como
consequéncia a necessidade de um custo demasiado elevado com a avaliacdo do desempenho
de cada um, o que se agrava a medida que a dimensdo da populacdo aumenta [247].

Como alternativas para solucionar este tipo de problemas, existe uma variedade extensa de
métodos que sdo aplicados. Dependendo do tipo de algoritmos ou técnicas com que sao
aplicados ou integrados, o modo como sao agrupados ou classificados pode ser um elemento
diferenciador entre os trabalhos apresentados pelos diversos autores. Uma estratégia comum
na literatura é a utilizacdo de aproximacdes computacionalmente eficientes da funcao de
avaliacdo de desempenho, num processo conhecido como Fitness Approximation [246, 248].
Neste processo, os valores de desempenho dos individuos sdo estimados sem efetuar a
avaliacdo computacionalmente dispendiosa do desempenho para cada um. A funcdo de
desempenho ou aptiddo é substituida por um modelo aproximado que imita o comportamento
da fungdo original. De forma geral, estas técnicas sao treinadas utilizando um conjunto de dados
de treino que incluem solucdes candidatas e os seus valores de desempenho associados, isto é,
em que a varidvel de entrada é um conjunto de caracteristicas extraidas das solucGes e a
variavel de saida é o valor de desempenho original de cada solugdo [219, 246, 249].

Os Surrogate Models — Modelos Substitutos, sdo um exemplo particular, onde o modelo
aproximado (substituto) é refinado iterativamente durante o processo de pesquisa [219]. Estes
modelos simulam o comportamento da fun¢do de desempenho real, mas avaliam muito mais
rapidamente, reduzindo assim o custo computacional associado ao método de otimizagao [250,
251]. Jin [246] menciona a utilizagao destes modelos num processo de aprendizagem Offline e
Online, que pode englobar técnicas como Linear Regression, ANNs e SVMs. As ANNs capturam
relagdes complexadas e ndo lineares entre varidveis de entrada e valores de desempenho.
Horng et al. [252] utilizam ANN como Surrogate Models para a aproximacdo de funcdes de
desempenho em Problemas de Otimizac¢do Estocastica por Simulagdo. A ANN é empregue como
Modelo Global Substituto. Inicialmente, o modelo é treinado usando um subconjunto
representativo do espaco de entrada, cujos dados sdo normalizados para reduzir o erro de
estimativa e o tempo de treinamento. O processo envolve o ajuste dos pesos da rede neural
para minimizar o erro entre as previsdes da ANN e os valores exatos de desempenho. Apds a
finalizagcdo do treino, durante a fase global de busca, um EA é usado para explorar o espaco de
solugdes. O EA gera uma populacao de solugdes, e em vez de se avaliar cada uma diretamente
usando um modelo exato, o conjunto do Modelo Global Substituto é utilizado para fornecer
uma aproximacdo do desempenho de cada solucdo. A ideia central deste trabalho é assim
treinar as ANNs para fornecer estas estimativas rapidas, reduzindo o tempo computacional
necessario de forma significativa.

Um modelo SVM apresenta a capacidade de modelar a fungdo de desempenho em espacos de
alta dimensdo, o que significa que se destaca quando existe uma clara separacgdo entre classes.
Quando comparados com outros modelos de aproximagao, este ndo é tdo sensivel a 6timos
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locais e 0 seu processo de otimizacdao ndao depende das dimensdes do problema [249]. Rosales-
Pérez et al. [253] propde uma abordagem que combina um EA com um conjunto de Surrogate
Models baseados em SVMs, que sdo usados para aproximar as funcdes de desempenho de
Problemas de Otimizacdao MultiObjectivo. Os SVMs sado treinados utilizando amostras de treino
derivadas das solugdes armazenadas num arquivo externo, com a selecao de hiperparametros
a ser realizada através de Grid Search e Valida¢do Cruzada K-Fold. Estes modelos sdo atualizados
iterativamente para incorporar novos dados e sdo utilizados para avaliar inicialmente os
descendentes, reduzindo o nuimero de avaliagbes das fungdes de desempenho reais e
melhorando a eficiéncia computacional, enquanto mantém a precisdo das estimativas de
desempenho.

Numa vertente direcionada para lidar com um EA, surge o conceito de Evolutionary
Approximation, no qual o objetivo com a aproximacdo evolutiva é reduzir o esforco
computacional através da aproximacdao dos elementos dos EAs [246]. Existem duas
subcategorias de eleicdo: Fitness Inheritance, no qual as avaliacbes do desempenho de um
individuo sdo calculadas a partir do valor do desempenho dos seus progenitores [254, 255], e
Fitness Imitation, no qual os individuos sdo agrupados em grupos, apenas um individuo por
grupo é avaliado através da respetiva fungao, e o valor dos outros individuos do mesmo grupo
é estimado com base no valor do individuo representativo do seu grupo [246, 256]. Em [249],
Shi e Rasheed apresentam uma revisdao extensa de métodos adotados com especial foco no
contexto dos EAs, e apresenta exemplos de aplicacdo para as diferentes categorias que os
autores usam para classificar as diferentes técnicas.

Em suma, apods a analise das diversas formas de integragdo, é evidente que sdo utilizadas com
o objetivo de reforcar a qualidade das Meta-Heuristicas, torna-las em técnicas mais eficientes,
e melhorar o seu desempenho em aspetos como robustez, capacidade de exploragdo e
qualidade da solugdo, entre outros.

Devido a complexidade do tema e a existéncia de varias formas de integracdo, é uma tarefa
dificil definir uma query Unica e abrangente, capaz de apresentar todos os artigos relevantes
para cada categoria de classificacdo. Sendo assim, dado o foco deste trabalho, a revisdo
bibliografica sera concentrada na analise da integracdo de técnicas de ML para parametrizar as
Meta-Heuristicas, ou seja, na categoria Parameter Setting, o que faz com que esta forma de
integracdo apenas seja abordada na fase seguinte. No Apéndice B pode ser consultada um
trabalho desenvolvido para a Unidade Curricular de Metodologias de Investigacdo e
Planeamento, que explora a aplicacdo de algoritmos de ML na resolucdo de Problemas de
Escalonamento. O estudo inclui uma andlise bibliométrica, uma revisdo de estado da arte
através do estudo de casos relevantes, e uma andlise critica focada na identificacdo de ideias
que podem ser aplicadas em pesquisas futuras sobre o tema.

2.10. Analise Bibliométrica

Para perceber a relevancia e o potencial impacto do trabalho proposto nesta dissertagao, é
fundamental entender as contribui¢Ges passadas e presentes que se encontram na literatura,
e identificar padrGes, lacunas e tendéncias emergentes. Assim, ndo sd se posiciona o trabalho
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no contexto atual, como também se constréi um conhecimento aprofundado sobre potenciais
aspetos que o mesmo pode explorar [257].

Uma revisdo da literatura é um processo metddico que tem o objetivo de analisar o estado de
arte de um determinado dominio tematico [258]. O principal objetivo da andlise neste trabalho
é perceber como é que os algoritmos de ML tém sido utilizados para parametrizar as Meta-
Heuristicas, ou seja, quais sdo as estratégias adotadas para definir os valores dos parametros
de cada uma. Neste caso, para a recolha de dados, isto é, obter o conjunto de publicacdes a
analisar, utilizou-se a base de dados Web of Science porque é reconhecida como um dos
maiores repositérios de documentos cientificos, o que significa que contém uma vasta colecao
de publicagdes de investigagao.

A query foi definida especificamente para a categoria de classificacio de Parametrizacao -
Parameter Setting, e é constituida por trés conjuntos de palavras-chave, sendo importante
mencionar o seguinte:

- O primeiro conjunto relaciona-se com a forma de integra¢do. Para o caso da
Parametrizacdo, utilizam-se sete dos termos mais comuns usados na literatura —
parameter setting, parameter calibration, parameterization, parameter tuning,
parameter control, offline tuning e online tuning, de forma a obter uma pesquisa
inclusiva. O objetivo é incluir os diferentes modos de referir o processo em si, mas
também os tipos de parametrizacdao — Offline e Online;

- 0O segundo conjunto de palavras-chave é dedicado as técnicas de otimizagdo, que sao
as Meta-Heuristicas. Este termo pode ser representado de diferentes formas, e, apds
um periodo de experiéncias e andlises, verificou-se que referir a palavra no singular ou
no plural alterava significativamente a quantidade de publicacGes obtidas, logo sdo
incluidas todas as possibilidades;

- O terceiro conjunto relaciona-se com as técnicas de ML utilizadas. Neste caso sdo
incluidos os diferentes tipos de aprendizagem — Supervised Learning, Unsupervised
Learning e Reinforcement Learning, para incluir as publicagGes que usem termos mais
especificos que a palavra mais comum — Machine Learning. O mesmo se aplica a “Data
Mining” e “Prediction Methods”, que foram introduzidas apds as suas presencas serem
detetadas, de forma significativa, na analise de varias publica¢es sobre este tema;

-> Para todas as Palavras-Chave aplica-se o termo TOPIC, o que conduz a pesquisa para
0S campos mais importantes, neste caso titulo, resumo e palavras-chave.

A Tabela 7 apresenta assim query usada, onde os termos estdo em inglés, e os resultados
obtidos, em termos de numero de publicacGes relacionadas com o tema deste trabalho, da
pesquisa realizada durante o més de julho de 2024. Tendo em conta o detalhe que se pretende
obter, com a analise exclusiva da aplicacdo de técnicas de ML para parametrizar Meta-
Heuristicas, o nimero de publicaces é 368.
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Tabela 7- Pesquisa por Palavras-Chave

Base de Dados Query Resultados

TOPIC ((“Parameter Setting” OR “Parameter Calibration” OR
“Parameterization” OR “Parameter Tuning” OR “Parameter
Control” OR “Offline Tuning” OR “Online Tuning”) AND
(“Metaheuristic” OR “Metaheuristics” OR “Meta-Heuristic”
OR “Meta-Heuristics” or “Simulated Annealing” or “Swarm
Intelligence” or “Genetic Algorithm” or “Genetic Algorithms” 368

OR “Evolutionary Algorithms”) AND
(“Machine Learning” OR “Artificial Intelligence” OR
“Supervised Learning” OR “Unsupervised Learning” OR
“Reinforcement Learning” OR “Deep Learning” or “Data
Mining” or “Prediction Methods"))

Web of
Science

Para analisar e avaliar quantitativamente as publicacGes utilizaram-se as seguintes dimensoes:
evolucdo temporal das publicacbes e citacGes, dreas de estudo com mais publicacdes e
coocorréncia das palavras-chave utilizadas. O tratamento e mapeamento de dados foi realizado
recorrendo ao software VOSViewer, nomeadamente para avaliar esta ultima dimensdo [259].

A Figura 16 revela a evolugdo do interesse no tema desta dissertacdo entre 19989 e julho de
2024, sendo que a opgao por incluir todos os anos possiveis com publicagdes tem como objetivo
perceber o momento no qual este tema se tornou alvo de estudo pela primeira vez. Os
primeiros anos analisados assumem-se como os menos produtivos, com apenas 1 publicacdo
anual. Apesar de existir um ligeiro aumento, os numeros de publicacdes permanecem
relativamente baixos até ano de 2018, no entanto, a partir de 2019 evidencia-se um aumento
notavel, com o nimero de publica¢cdes a superar sempre o ano anterior, indicando assim uma
crescente relevancia deste tema. Os anos de 2022 e 2023 posicionam-se nos dois primeiros
lugares, com 2023 a ser o mais produtivo com 74 publicagdes.
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Figura 16- Distribuicdo temporal das publicagdes entre 1998 e julho de 2024

A andlise das dreas de investigacdo a que as publicacdes se associam é importante para
caracterizar o campo de investiga¢do. Os resultados apresentados na Figura 17 mostram que,
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das categorias do Web of Science, a “Ciéncia da Computacdo, Inteligéncia Artificial” é a mais
frequente, o que se enquadra no tema pois compreende areas que fornecem uma base tedrica
e pratica para o desenvolvimento de algoritmos, tanto de ML como de técnicas de otimizagao.
A “Engenharia Elétrica e Eletrdnica”, a “Ciéncias da Computacdao, Métodos Tedricos” e “Ciéncias
da Computacgado, Sistemas de Informagdo” posicionam-se de seguida, ndo sé complementa a
categoria com maior destaque como também sugerem areas especificas, e, no caso da ultima
mencionada, esta sublinha a importancia da otimizacdo no tema deste trabalho. A diversidade
de dreas de investigacdo evidencia assim a natureza multidisciplinar do tema.

Computer Science Artificial Intelligence
Engineering Electrical Electronic
Computer Science Theory Methods
Computer Science Information Systems
Computer Science Interdisciplinary Applications
Computer Science Software Engineering
Operations Research Management Science
Telecommunications
Engineering Multidisciplinary - 20

Automation Control Systems - 18

Figura 17- As dez principais areas de investigacdo das publicagdes

A Figura 18 apresenta o mapa representativo da coocorréncia e relevancia das palavras-chave
de cada publicacdo, que apresenta cinco clusters. “Optimization” é a palavra que apresenta a
maior ligagdo com as restantes palavras (total link strength), seguida de “Machine Learning” e
“Genetic Algorithm”. Esta ultima palavra mencionada destaca-se por ser a que apresenta o
maior nimero de ocorréncias. De seguida surge “Classification”, “Algorithm”, “Metaheuristics”
e “Particle Swarm Optimization”, todas praticamente no mesmo nivel. Estes sdao termos com
grande relevancia pois a aplicacdo de algoritmos/técnicas de ML para parametrizar as Meta-
Heuristicas é o cerne do trabalho. No caso do PSO e do GA, que se encontram num patamar
acima, os seus aparecimentos posicionam estes algoritmos como sendo daqueles que
apresentam maior aplicagdo. Por fim, numa perspetiva de anadlise as tendéncias e
oportunidades futuras, expressdes como “Deep Learning” e “Reinforcement Learning” sao
relevantes porque representam abordagens que se tornaram tendéncias recentes de
investigacdo por parte da comunidade cientifica. De maneira geral, o mapa mostra que todos

os conceitos estdo direta ou indiretamente relacionados.
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Figura 18- Mapa de Coocorréncia de Palavras-chave

2.10.1.Revisao do Estado da Arte - Estudo de Casos

O facto de o ML capacitar sistemas a aprender e melhorar tem transformado a maneira como

abordamos e resolvemos problemas complexos. No contexto do Escalonamento, observa-se

uma crescente aplicacdo dos diferentes tipos de Aprendizagem para melhorar o desempenho

das técnicas de otimizacdo, como as Meta-Heuristicas.

Para os varios artigos focados na aplicagdo de técnicas de ML para parametrizar Meta-

Heuristicas, é possivel identificar diferentes caracteristicas especificas que os caracterizam,

como o tipo de Parametrizagdo, a técnica de ML utilizada, a Meta-Heuristica que é o alvo de

estudo e os respetivos parametros. A Tabela 8 apresenta a informagao mencionada para 18

artigos identificados que se destacam pela sua excelente qualidade em termos de relevancia

para o tema desta dissertagao.
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Tabela 8- Classificacdo de 18 artigos relevantes identificados

GA and Ant Colony
Optimization (ACO)

Tipo de Técnica de . A Tipo de Problema
Autor P . Meta-Heuristica Parametro P . ~
Parametrizacdo ML (Dimensdo)
. Parametros do Gradient- .
Tatsis e - . . . Problemas de Otimizagdo
. Algoritmo Differential Evolution Based Parameter
Parsopoulos Online . . em Grande Escala (entre
REINFORCE (DE) Adaptation with Line
[260] 50 e 200)
Search: tsec, tpri, A
i L i t
Regression . earn/qg rates (Cl.' .CZ) Problema do dominio do
Lessmann et . Models Particle Swarm e maximum velocities
Online . P . (. Planeamento da Rede de
al. [261] (SVM e Linear Optimization (PSO) (velocidades maximas) - . )
. Abastecimento de Agua
Regression) Vmaxfactor
Huynh et al. . . Differential Evolution Scale Factor (F) e Problemas de Ot|m|z.a«;~ao
Online RL: Q-Learning Estrutural com Restrigdes
[262] (DE) Crossover Rate (C;) )
(Treligas)
Q-Learning: Learning Rate
Biased Random-Key @ DISCOuItli' Factor (), .
Chaves e Online RL: Q-Learnin Genetic Algorithm e Epsilon (g) Traveling Salesman
Lorena [263] : g g BRKGA: Population Size, Problem (TSP)
(BRKGA) ;
Percentage of Elites e
Percentage of Mutants
Mutant phase population
PAIkaIOV N . Feedforward 1+@,1) size (), crossover phase W-Model Problem
Pismerov Online Neural Network Genetic Algorithm population size (,), (n=256 e n=512)
[264] u g mutation coefficient (k), a a
crossover probability (c)
Mutant Phase Population
Sr'mrnov' € . Feedforward a1+ @) size (1), (."rossz'yver Phase W-Model Problem
Mironovich Online Neural Network Genetic Algorithm Population Size (Ay), (n=24 e n=32)
[265] g Mutation Coefficient (k), - -
Crossover Probability (c)
RL: Proximal
Reijnen et al. ) Policy . . Mutation Probability e Multi-Objective Job-Shop
[266] Online Optimization Genetic Algorithm (GA) Crossover Probability Scheduling Problems
(PPO)
Density-Based Number of Nests
. Spatial (Numero de Ninchos) e
Cas[ezllé7e]t al Online Clustering of Cu’zll(o;ristzt;:ch Probability Abandon Nest Set Covering Problem
Applications g (Probabilidade de
with Noise Abandono dos Ninchos)
Parametros dos EAs:
mutation rate, crossover
Aleti et al. Online Linear Evolutionary rate, population size, Quadratic Assignment
[268] Regression Algorithms (EAs) matting pool size, Problem
mutation operator,
crossover operator
Sun et al. Online RL: Policy Differential Evolution Scale Factor (F) e Conjuntos de testes CE'13
[269] Gradient (PG) (DE) Crossover Rate (C;) e CE'17
RL: Temporal . -
les ES: R
Difference Quatro tipos de EA: Simples ES: Rastrigin,
R . N Schaffer e Fletcher &
. Learning, Simple ES, Cellular GA, Parametros
Karafotias et . . . . . Powell; Cellular GA e IPOP-
Online Dynamic State GA with Multi-Parent caracteristicos de cada
al. [270] . 10DDr CMA ES: BBOB
Space Crossover (GA MPC) e tipo de EA o E o E £ GAMPC:
Segmentation e IPOP-10DDr CMA ES élﬁcizn ff' Zf“ R
Eligibility Traces 7118 1213
Heterogeneous
. Comprehensive HCLPSO, FSS e DE: CEC17
RL: Twin Learning Particle N . .
e Parametros Continuous Functions;
Lacerda et al. . Delayed Deep Swarm Optimization o .
Online A X caracteristicos de cada Binary GA: Knspsack
[271] Deterministic (HCLPSO), Fish School o
R R . MH utilizada Problem;
Policy Gradient Search (FSS), DE, Binary ACO: TSP
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RL: Deep
szzerg’rlgj’,:;t N-Queen (n=8, 12 e 15),
Gomez e Online (DyDPG) e Genetic Algorithm Mutation Probability e OneMax (n=30,35e 40) e
Toosi [272] . . (GA) Crossover Probability Password Cracker
Proximal Policy
Lo (n=8,10e 12)
Optimization
(PPO)
Satellite Coverage Problem
Boraetal. Online Reinforcement Non-Dominated Sorting Crossover and Mutation (Optimization of
[273] Learning Genetic Algorithm Probabilities and Indices Broad-Band Reflector
Antennas Satellite)
Bayesian
Pavon et al. . Networks (com Genetic Algorithm Mutation Probab'l I'/ty, Constraint-based
Offline Case-Based Crossover Probability e i .
[274] N (GA) X X Geometric Design Problem
Reasoning - Population Size
CBR)
Silc et al. Offline Predictive Stigg:rrsgfs!]?;tti;m Parametros do DASA: :
[275] Clustering Trees (DASA) m,p,b,sy,s_
pereira e Racing Based
Madureira Offline Learning Model TS, GA, SA, ACO, PSO, Parametros do TS, GA, Extended Job-Shop
[2;6] (F-Race ABC SA, ACO, PSO, ABC Scheduling Problem
Method)
PSO: Number of Particles
e Learning Rates;
particle Swarm DE: Population Size, Scale
P Factor, Crossover o -
.. Optimization, 12 Fungdes Matematicas
Tondut et al. Offline Kriging Differential Evolution Rate e Strategy; (5 unimodais e 7
[277] Methodology . CLONALG: Population Size . .
(DE) e Clonal Selection S multimodais)
Algorithm (CLONALG) of Antibodies, Number of
g Antibodies Selected for
Cloning, Multiplication
Factor e Mutation Rate

Da analise da Tabela 8, a revisdo dos trabalhos focados na aplicagdo de técnicas de ML para a
parametrizagdo de Meta-Heuristicas revelou tendéncias e avangos significativos na area. A
maior parte dos estudos concentra-se na Parametrizacdo Online, onde os parametros sdo
ajustados dinamicamente durante a execucdo do algoritmo, em vez de serem definidos
previamente. Dentro deste espectro, o uso de RL destaca-se consideravelmente. Este tipo de
aprendizagem permite que o algoritmo aprenda a ajustar os parametros da Meta-Heuristica
com base no feedbback recebido durante a interagdo com o ambiente, levando a uma melhoria
continua de desempenho. Desta forma, através de algoritmos como Q-Learning e PPO, é
possivel dotar um Agente para aprender e tomar decisdes sequenciais em ambientes
dindmicos, caracteristicas que sdo essenciais para a parametrizacdo eficiente de Meta-
Heuristicas. Além disto, outras técnicas como Bayesian Networks, Predictive Clustering Trees e
Linear Regression, também tém sido exploradas, trazendo cada uma as suas préprias vantagens
e contribuindo para a evolu¢do do campo em estudo de maneira Unica.

Para uma compreensao detalhada do funcionamento de uma abordagem que utiliza técnicas
de ML para parametrizar Meta-Heuristicas na resolucdo de Problemas de Otimizacdo
Combinatéria, serdo apresentados, de seguida, varios casos de estudos focados no tema.
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Parametrizagdo Online: Reinforcement Learning e Deep Reinforcement Learning para
Parametrizar as Meta-Heuristicas

Chaves e Lorena [263] apresentam uma estrutura que combina o Biased Random-Key Genetic
Algorithm (BRKGA) com o algoritmo Q-Learning (BRKGA-QL). BRKGA é uma Meta-Heuristica
utilizada para resolver Problemas de Otimizacdo Combinatdria, que é uma variacdo do
algoritmo Random Key Genetic Algorithm. A semelhanca de qualquer Algoritmo Genético, o
objetivo nesta Meta-Heuristica € melhorar uma populacdo de cromossomas (ou solugdes) em
cada iteragdo através da aplicacdo de operadores genéticos.

O processo de evolucdao do BRKGA-QL ¢é igual ao processo cldssico que caracteriza o BRKGA. A
particularidade inerente ao mesmo é o modo como o Q-Learning é integrado. Neste caso, este
algoritmo controla, durante o processo evolutivo, todos os parametros envolvidos no BRKGA-
QL, o que engloba os parametros do prdéprio algoritmo - fator de aprendizagem, fator de
desconto e epsilon, e trés parametros do BRKGA - population size, percentage of elites e
percentage of mutants. E considerado um estado Unico para cada pardmetro, enquanto as
acdes seguem valores recomendados da literatura, exceto para o population size, que é definido
com base na Sequéncia de Fibonacci. Em cada momento, se a configuracdo de parametros
selecionada melhorar a solugao, a recompensa é 1 e procede-se a atualiza¢do dos valores Q de
acordo com os principios que caracterizam a implementacdo do Q-Learning [263].

Na avaliacdo da eficiéncia e da qualidade do BRKGA-QL, o método proposto foi testado na
resolucdo de 50 instancias do problema TSP, com as dimensdes das mesmas a variarem entre
51 e 3795 cidades. Com o Critério de Interrupcdo sendo definido como o tempo de execucao,
que, no TSP, pode ser descrito como o numero de cidades na instancia, e cada instancia sendo
executada 20 vezes, os resultados computacionais evidenciaram que o sistema foi capaz de
obter bons resultados, encontrando a melhor solugdao em 72% das instancias. Para instancias
até 200 cidades, a resolugdo é bem-sucedida em poucos segundos, no entanto, para instancias
superiores, o sistema enfrenta dificuldades. O desvio percentual relativo médio foi de 0,4%, e
o pior valor apresenta um desvio inferior a 1%, o que é significativamente satisfatorio [263]. A
aplicagcdo do Q-Learning foi assim capaz de provocar uma melhoria significativa no BRKGA e
fornecer a melhor configuragdo de parametros para uma determinada instancia, com a tabela
de valores Q a ser significativamente eficiente a medida que o método proposto é executado
devido a capacidade de extrair conhecimento do processo em si.

Numa vertente semelhante, Reijen et al. [266] apresentam o DEMOCA (Deep Reinforcement
Learning Multi-Objective Control Algorithm), que é um sistema responsdvel por controlar, de
forma adaptativa, os valores dos parametros de um EA para resolver Problemas Multiobjetivo
através da utilizacdo de DRL. O problema em si é modelado através de um Processo de Decisdo
de Markov, com métricas normalizadas para medir a qualidade de um conjunto de solugdes
durante o processo de pesquisa. Os parametros controlados sdao a mutation probability e
crossover probability, o que significa que as ag¢des (continuas) correspondem a possiveis
alteragbes nos parametros, respeitando um intervalo definido de acordo com as
recomendacdes reportadas na literatura. Para guiar o ajuste de cada pardmetro, a fungdo de
recompensa é baseada no Hiper-Volume, que mede a qualidade e a diversidade do conjunto de
solugBes. O objetivo é maximizar o Hiper-Volume ao longo do tempo.
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O objetivo é que o Agente seja capaz de aprender uma politica que |he permita selecionar a
melhor configuracdo de parametros com base na sua interagdo durante a fase de pesquisa. Para
isso, o Agente é treinado recorrendo ao algoritmo PPO, que é uma técnica bastante popular, e
envolve a execucao de 100 000 passos. Para avaliar o DEMOCA, foram utilizadas 41 instancias
do Flexible Job-Shop Scheduling Problem, no qual o sistema apresentou uma eficiéncia
computacional significativamente superior ao Grid Search Multi-Objective Genetic Algorithm,
requerendo cinco vezes menos esforco computacional. O Agente alcancou assim um
desempenho de exceléncia, sendo capaz de ajustar os parametros em tempo real, adaptando-
se as mudancas na dindmica do problema [266].

Parametrizagdo Online: Outros tipos de Aprendizagem para Parametrizar as Meta-Heuristicas

Lessmann et al. [261] propbe a utilizacdo de modelos de Regressdo para determinar os
parametros de uma Meta-Heuristica, Particle Swarm Optimization (PSO), com base em dados
histéricos de execucdes anteriores do algoritmo. A coleta de dados é realizada a partir das
execucges iniciais do PSO, onde se registam as assinaturas/caracteristicas das particulas
(solucGes candidatas) e o desempenho correspondente. As assinaturas das particulas incluem
caracteristicas como posicdes e velocidades atuais, histérico de desempenho, entre outros
fatores que podem influenciar a escolha dos valores dos parametros étimos. Enquanto estas
assinaturas constituem as variaveis dependentes, os valores dos parametros do PSO -
C1,C2, Vimax, S30 as varidveis independentes. Os dados recolhidos sdo pré-processados para
serem utilizados nos modelos de regressdo, o que pode incluir normalizacdo, tratamento de
valores ausentes, selecdo de varidveis relevantes, entre outros. Para lidar com a alta
dimensionalidade dos dados, sdo utilizadas técnicas de redugao de dimensionalidade e selegao
de caracteristicas, o que permitem assim melhorar a eficiéncia e a precisdo dos modelos.

Para cada parametro do PSO, sdo construidos modelos de regressdao. Os autores testaram
diferentes tipos de modelo, incluindo modelos lineares e ndo lineares: Classical Multiple Linear
Regression, Stepwise Linear Regression Model, NAIVE, Least-Square Support Vector Machine
(linear e radial), Random Regression Forests (REGFOR). Estes modelos sdo treinados utilizando
os dados pré-processados, sendo cada modelo ajustado para prever um parametro especifico
do PSO. A avaliacdo do modelo é feita através da utilizacdo de técnicas de validacdo cruzada
para assegurar que os modelos ndo estejam sobreajustados aos dados de treino. O modelo
escolhido é o que apresenta o melhor desempenho, ou seja, o que tem a melhor capacidade de
capturar relagbes complexas entre as varidveis de entrada e os valores reais dos parametros.
Neste caso, entre os diferentes modelos testados, os modelos n3o lineares, como o REGFOR,
demonstrarem ser os mais adequados e com melhor desempenho em comparacao com
modelos lineares mais simples [261].

Apds o processo de treino e validagdo, estes modelos podem ser incorporados como agentes
de previsdo para substituir a abordagem padrdo de definicdo de parametros. Conforme o PSO
executa as suas iteragdes, novos dados sdao continuamente coletados, o que inclui o
desempenho das particulas ja com os novos parametros previstos pelos modelos. Com base
nessa informacdo, os modelos de regressdo ajustam os parametros em tempo real num
processo de Aprendizagem Online, ja que o modelo é refinado continuamente para melhorar a
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precisdo das previsdes, adaptando-se assim dinamicamente as mudancgas nas condicdes do
problema e no desempenho das particulas. Todo este processo incluiu uma avaliagao da eficécia
dos parametros previstos, no qual, se estes ndo estiverem a melhorar o desempenho do
algoritmo, sdo realizados ajustes nos modelos de regressao, o que pode incluir altera¢des ou
ajustes dos modelos de regressao, reavaliacdo das variaveis utilizadas, entre outros [261]. O
sistema proposto neste artigo assume-se assim como uma solucdo eficiente que recolhe
informacdo do algoritmo durante o processo de pesquisa e a utiliza para atualizar os valores
dos parametros num mecanismo de auto adaptacdo. Isto permite incorporar informacao
valiosa que pode ser ignorada quando os valores dos parametros do algoritmo sao definidos
com valores fixos e ndo sdo alterados ao longo da sua execucgao.

Parametrizagdo Offline

Em [274], os autores desenvolvem um sistema que combina Bayesian Networks com a
metodologia Case-Based Reasoning para ajustar automaticamente os parametros de Meta-
Heuristicas na resolucdo de diferentes instancias de problemas. Este sistema baseia-se num
modelo de ajuste basico concebido pelos mesmos autores no passado, no qual, através da
analise dos dados disponiveis de execucdes anteriores de um algoritmo, uma Bayesian Network
(BN) capta as relagdes entre os parametros e o desempenho do algoritmo. Posteriormente, um
processo de inferéncia na BN recomenda uma configuracdo de parametros que pode ser
utilizada para executar novamente o algoritmo multiplas vezes, atualizando sucessivamente a
BN a medida que se recolhem novas execug¢des. No entanto, a configuracdo otima de
parametros pode variar consideravelmente entre instancias de um problema de um
determinado dominio. Sendo assim, para lidar com isso, é construido este novo sistema que
incorpora informagdo adicional sobre as instancias do problema e utilizada o CBR como
integrador da estrutura para as diferentes instancias do mesmo problema, em que cada
instancia do problema lida com uma BN especifica.

O CBR funciona através de um ciclo de Retrieve, Reuse, Review e Retain, ou seja, Recuperacao,
Reutilizagdo, Revisdo e Retengdo de Casos, respetivamente. Cada caso na base de dados é
representado como um par (problema, solucéo). A parte do problema contém a descri¢cdo de
uma instancia especifica, enquanto a solucdo contém um modelo em forma de BN que estima
a melhor configuragdo de parametros para o algoritmo. Na Recuperagao, as caracteristicas de
uma nova instancia do problema sdo utilizadas para indexar na base de dados e para recuperar
a solucdo da BN potencialmente relevante. A Reutilizagdo compreende a sugestdo da melhor
configuragdo de parametros para a instancia atual a partir da solugao da BN recuperada. Para
este problema especifico, para evitar solucdes de baixa fiabilidade, sdo recomendadas k
configuragdes mais provaveis. Na fase seguinte, a Revisdo, o algoritmo é executado com cada
configuragdo recomendada na fase anterior e reporta ao sistema o desempenho real obtido.
Por fim, a Retengdo consiste no registo/armazenamento de informacdo relativo ao processo
executado, o que envolve as caracteristicas do problema, a configura¢cdo de parametros e o
respetivo desempenho obtido [274].

O sistema proposto foi testado e validado em Problemas de Design Geométrico (Constraint-
based Geometric Design Problem), especificamente para ajustar os parametros de um GA na
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resolucdo de problemas de Identificacdo de Raizes (Root Identiifcation Problem). A recolha e
analise dos dados consiste na coleta de dados de execugdes anteriores do algoritmo. Os valores
dos parametros de controlo de um GA foram definidos consoante as recomendacées existentes
na literatura. Quando comparado com outros estudos, este sistema apresenta um desempenho
quase igual (sem diferencas estatisticas significativas), mas consegue economizar uma
guantidade significativa de tempo de computagdo. Um dos inconvenientes associados é que a
construcdo da base de dados de casos iniciais requer um bom conhecimento e dominio por
parte do utilizador e uma boa quantidade de experimentagdes, no entanto, é uma abordagem
gue se posiciona como uma excelente estratégia para ajustar automaticamente os parametros
de um algoritmo, principalmente porque o faz para uma ampla variedade de problemas onde a
configuragdo 6tima de parametros depende da instancia do problema [274].

2.10.2. Discussdo e Caminhos Futuros

O uso de técnicas de ML tem-se mostrado promissor na resolucdo de Problemas de
Escalonamento das Operacbes. A revisdo da literatura indicou avancos significativos,
especialmente no que concerne a sinergia entre diferentes tipos de aprendizagem e as técnicas
tradicionais de otimizacdo, como as Meta-Heuristicas. O principal objetivo nestas abordagens é
aprimorar a parametrizacdo e a eficiéncia das Meta-Heuristicas, resultando em solu¢des mais
eficazes e adaptativas.

A definicdo dos valores dos parametros de uma Meta-Heuristica pode ser realizada de forma
Offline ou Online. Cada método de ajuste apresenta vantagens e desvantagens inerentes,
tornando necessario analisar as caracteristicas do processo de aplicagdo para determinar qual
abordagem é mais vantajosa. A melhor definicdo dos parametros pode variar em fun¢do da
instancia do problema ou até mesmo em diferentes fases do processo de pesquisa ha mesma
instancia. Nesses casos, torna-se crucial proceder a um ajuste dinamico dos parametros.

A analise das publicagGes existentes na literatura revelou que as técnicas baseadas em RL se
destacam e apresentam um progresso recente notavel. Através de interagdes continuas e
trocas de feedback com um Ambiente, um Agente é capaz de aprender uma politica que |Ihe
permita optar por agbes que maximizam a sua recompensa a longo prazo, conduzindo-o
sucessivamente as melhores solugdes.

Considerando os principios subjacentes a um sistema baseado em RL, é possivel adapta-lo para
englobar diferentes Meta-Heuristicas e aplicad-lo a varios tipos de problemas, desde o TSP até
implanta¢des como o Job-Shop, no entanto, ainda existem lacunas significativas em termos de
exploracdo. Dada a eficacia dos mecanismos que incorporam RL, seria interessante ampliar o
espectro de aplicagdes, implementando outras Meta-Heuristicas que ainda ndo tém sido alvo
de um foco profundo de estudo, como o SA através do ajuste dos valores da Tle do CR, ouo TS,
com a definicdo dindmico do tamanho da Lista Tabu. Para as Meta-Heuristicas ja exploradas,
poderia ser interessante e vantajoso incidir sobre parametros que ainda ndo foram testados,
pois, em varios casos, também sdo capazes de influenciar o desempenho do algoritmo.

Numa direcdo de investiga¢do distinta, mas com potenciais niveis de complexidade e exigéncia
superiores, surge a possibilidade de aplicacdo de outros tipos de Aprendizagem, como a
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Aprendizagem Supervisionada e a Aprendizagem Nao Supervisionada. Embora os algoritmos
que constituem estes tipos de Aprendizagem apresentem resultados significativamente
positivos noutros tipos de aplica¢Ges, as suas utilizacdes na parametrizacdo de Meta-Heuristicas
ainda carecem de uma exploracdo mais detalhada. Neste sentido, futuras pesquisas poderiam
explorar a integracdo de técnicas hibridas que combinam diferentes métodos de ML, como, por
exemplo, a utilizacdo de Aprendizagem Supervisionada para identificar padrGes em parametros
o6timos a partir de histéricos de execuc¢do, complementada por RL para ajustes dinamicos
durante a execugdo. Além disso, a aplicacdo de técnicas de Aprendizagem N3o Supervisionada,
como Técnicas de Clustering, poderia ajudar a categorizar diferentes instancias de problemas e
sugerir configuracdes de parametros mais adequadas para cada categoria. Desta forma, a
combinacdo de varias técnicas de Aprendizagem pode superar as limitacdes inerentes a cada
abordagem e proporcionar um ajuste de parametros mais robusto, adaptativo e capaz de
encontrar solucées mais eficientes para uma ampla gama de Problemas de Otimizagao.
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3. Protétipo de Parametrizacao de Meta-
Heuristicas

Os Problemas de Otimizacdo Combinatéria, nos quais se incluem os Problemas de
Escalonamento, possuem particularidades Unicas que podem afetar diretamente a eficacia dos
métodos de otimizacdo utilizados. Selecionar os parametros que permitem a um método, como
uma Meta-Heuristica, obter o melhor desempenho numa dada instancia de um problema é um
processo tradicionalmente trabalhoso, mas extremamente importante [111].

O processo de parametrizacdo de uma Meta-Heuristica visa alcancar um equilibro entre a
exploracao e a diversidade. Os parametros influenciam diretamente a maneira como a técnica
de otimizacdo navega pelo espaco de solugbes. Ajustes adequados podem garantir um balanco
entre a procura por solugdes 6timas e a exploracao de novas regides do espaco de solugdes.
Além disso, a eficiéncia computacional também é uma consideracdo essencial. Parametros bem
otimizados contribuem para uma convergéncia mais rapida e para solugdes de maior qualidade.
Este aspeto é particularmente critico em Problemas de Escalonamento [50, 121].

Considerando a complexidade e o trabalho inerentes ao processo de parametriza¢do de Meta-
Heuristicas, uma alternativa pode ser abordar esse processo utilizando técnicas de ML. Sendo
assim, ao longo deste Capitulo 3 serd apresentado o trabalho desenvolvido na formulacdo de
um sistema completo capaz de parametrizar uma Meta-Heuristica — o Simulated Annealing,
utilizando RL para resolver o problema de Minimizacdo do Makespan em Job Shop. Para além
da descricdo e caracterizacdo do problema em si, também serd apresentada a estrutura de todo
o sistema, com destaque para o Sistema Inteligente de Parametrizagao, que é constituido por
dois componentes: o Agente de Parametrizacdo e o Ambiente de Otimizacdo. Para o primeiro
componente, sera detalhado o processo de funcionamento do Agente, que descreve o modo
como este é capaz de controlar o valor de cada parametro. Para o Ambiente de Otimizagao,
serdo detalhados os principios que estdo na base da criagdo de um ambiente de problemas em
Job Shop, o que envolve a formalizagdo do problema, dos estados e acGes e do mecanismo de
recompensa, e, para além disso, serd abordado todo o processo de implementac¢do do SA.

3.1. Problema de Escalonamento

No presente trabalho pretende-se analisar o desempenho de técnicas de otimizac¢do integradas
com algoritmos de ML para resolver Problemas de Escalonamento. O problema utilizado no
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estudo é um Problema de Minimizacdo do Makespan em Job-Shop (ISSP, de Job-Shop
Scheduling Problem), que atualmente representa as implantages industriais em varios setores.

O JSSP é um dos Problemas de Otimizagcdo Combinatdria mais classicos e relevantes que tém
sido amplamente estudados. E um problema NP-Hard que pretende determinar a sequéncia
ideal de atividades (ou tarefas) em cada maquina e pode ser descrito pelos seguintes aspetos:

- Existe um conjunto finito de n atividades, | = {J;,]5, ...,]n} para serem processadas
num conjunto finito de m maquinas, M = {My, M,, ..., M, };

- Cada atividade, J;, inclui uma sequéncia predefinida de h operagdes, O =
{01,1,01,2, ...,Oi’h}. Cada operagdo deve ser executada numa determinada maquina e
possui tempos de processamento especificados. O;; representa a j-ésima operagdo
(G =12,..,h) da i-ésima atividade (i =1,2,..,n), e t;; é o respetivo tempo de
processamento dessa operagdo, O;;.

Relacionados com as atividades e as maquinas, é importante mencionar alguns pressupostos
gue sdo 0s mais comuns e caracterizam um problema de Minimizacdo do Makespan em Job-
Shop [278]:

- Cada mdquina apenas pode processar uma operacao de cada vez;

- Cada operacdo apenas pode ser processada por uma maquina de cada vez;

- Todas as atividades e maquinas estdo disponiveis no momento inicial;

- N3ao existem restri¢cGes de precedéncia entre as operagdes de diferentes atividades;

Na literatura existem diferentes formulagdes matematicas para representar Problemas de
Escalonamento em Job-Shop, que diferem em diversos parametros, como as varidveis
utilizadas, o conjunto de restricdes e os critérios de desempenho. Sendo assim, serdo
apresentados, de seguida, dois modelos que representam este tipo de problema.

Primeiro Modelo

O primeiro modelo apresentado é baseado nos estudos apresentados em [279, 280], e pode
ser representado como J,,; | Cnax através da representagdo de Graham. Para este caso, é
importante mencionar a variavel de decisdo € s;;, que representa o tempo de inicio da
operagdo 0; ;. Assim, como apresentado anteriormente na caracterizagdo de um problema Job-
Shop, existem n atividades que podem ser constituidas por h operagdes.

F.O

n

Min Cpps = Min Maxz Z(Si'j +t;;) (23)

i=1j=1
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S.A.

Si,j+ti,jSSi,j+1 ,1Sl§ﬂ,1§]§h_1 (24)
(si,j+ti,jSSl,j) ou (Sl,j+tl,jSSi,j) ,131,l§n$,1§]£h (25)
5., =0 1<is<ml1<j<h (26)

Neste primeiro modelo, o objetivo é determinar o tempo de inicio de cada atividade. A Fungao
Objetivo, representada na Equac¢do (23), é a minimizacdo do tempo total de conclusdo
necessario para todos os trabalhos, conhecido na literatura como makespan [13, 279].

A Equacgdo (24) é uma restricdo que assegura o cumprimento da sequéncia de processamento
de operacdes da mesma atividade, o que significa que o inicio do processamento da operacao

0; j+1 SO acontece depois da operagdo imediatamente anterior, O; ;, ter sido concluida. Esta

J?
restricdo pode ser representada de diferentes maneiras. Muitos autores também utilizam O, ;
e 0, como duas operagdes consecutivas da atividade J;, sendo k > j, ou seja, (i,j) = (i, k),

e, substituem a Equagdo (24) por s; ; + t; j < Six, com 2 <k < h.

Na Equacdo (25) define-se que cada maquina processa uma operacgdo de cada vez. Neste caso
0; j e 0y j representam duas operagdes que necessitam de ser processadas na mesma maquina.
Uma maquina apenas processa uma de cada vez porque O, ; sO inicia 0 seu processamento apos
0;; ter sido processada (ou O;; depois de O;;, o que € equivalente porque ndo existem
restricdes de precedéncia entre operagbes de diferentes atividades). Por fim, a Equagdo (26)
assegura que o tempo de inicio do processamento é igual ou superior a zero.

Este primeiro modelo é assim uma representacdo simples, mas completa do Problema de
Minimizacao do Makespan em Job-Shop, que coloca em pratica os principais pressupostos que
caracterizam o problema.

Segundo Modelo

O segundo modelo baseia-se no estudo apresentado em [281] e difere-se do primeiro modelo
porque inclui uma variavel bindria. As variaveis de decisdo sdo apresentadas na Equacgdo (27) e
na Equacdo (28).

= {1, se a atividade j é processada antes da atividade k na magq.i (27)
Lik = 1o, caso contrario
s;j = tempo de inicio da atividade j na maquina i (28)

Este modelo considera que t;; representa o tempo de processamento da atividade j na
magquina i. O numero de atividades varia até n e o nimero de maquinas até m. Para representar

a h-ésima operacgdo da atividade j utiliza-se 0,{. Assim, para cada atividade j, é fornecida a lista

(01}, o) ,{, . arjn) de maquinas com a ordem de processamento dessa mesma atividade.
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F.O
Min Cpsx (29)

S.A.
Sl + tﬂf;_rf < Sol j 1<j<m2<h<m (30)
Si,j 2 Sige tlige =M XXy A<jk<nj<kl1<i<m (31)
Si,kZSi,j'i'ti,j—M(l—xi,j,k) A<jk<nj<kl1<i<m (32)
Crnax 2507,-’1'j+t07,-n’j ,1<j<n (33)
x;jx € {0,1} A1<jk<ml<i<m (34)
5;;=0 1<j<m1<i<m (35)

Este tipo de problema pretende determinar a sequéncia de processamento das atividades em
cada maquina, bem como o momento de inicio de cada uma. E uma representacio mais
complexa que recorre a mais varidveis para incluir informacdo sobre as restricdes que devem
existir entre operagdes da mesma atividade e o que cada maquina deve estar a processar em
cada momento.

A Equacgdo (29) representa o objetivo do problema, que é a minimizagdo do makespan, e
relaciona-se com a Equacdo (33), no qual as bases do JSSP sdo definidas. Neste caso, é
mencionado que o makespan deve ser, no minimo, superior ao tempo de conclusdao mais longo
da ultima operagdo de todas as atividades. A Equacgdo (30) garante que cada operagdo que
constitui uma atividade é processada na ordem requerida, ou seja, assegura-se 0 cumprimento
da sequéncia de processamento de operagdes. A Equacgdo (31) e a Equacgdo (32) estabelecem
gue ndo se pode processar duas atividades numa maquina ao mesmo tempo. Os valores da
variavel binaria sdo definidos na Equacdo (34), enquanto a Equacdo (35) assegura que o tempo
de inicio de cada atividade numa maquina é igual ou superior a 0.

Para modelar um problema classico de Job Shop, nomeadamente instancias representativas do
mesmo, é comum utilizar um grafo disjuntivo, G = (V, C U D), mais conhecido pelo seu termo
em inglés Disjunctive Graph. Neste tipo de representacdo, V é o conjunto de vértices (ou nds)
correspondentes as atividades. Existem dois vértices adicionais, que representam a
origem/inicio e o fim do Escalonamento e possuem tempo de processamento nulo. C refere-se
ao conjunto de arcos conjuntivos entre nés que compreendem operagdes da mesma atividade
e estdo orientados de modo a representar as relagdes de precedéncias. Por sua vez, D
representa o conjunto de todas as arestas disjuntivas entre nds de operagbes que requerem a
mesma maquina para serem processadas. Cada arco tem associado a si o tempo de
processamento da atividade onde o arco comega [282, 283].
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Um exemplo de uma instancia de um problema de JSSP, comn = 3 em = 3, isto é, 3 atividades,
J ={1,J2,J3}, € 3 maquinas, M = {M,, M,, M5}, é apresentado na Tabela 9. A representacdo
do grafo disjuntivo é apresentada na Figura 19.

Tabela 9- Exemplo de uma instancia de um problema 3x3 Job Shop (n=3, m=3) [284]

Atividade Maquina (Tempo de Processamento)
J1 1(7) 2(6) 3(6)
I2 2(6) 3(7) 1(7)
/3 3(8) 2(5) 1(9)

<+« ————» Maquinal . Pii ‘

Nl Naminea 0ij = Operag3o j da Atividade i

pij = Tempo de processamento de Oi;
L il Maquina 3

Figura 19- Grafo disjuntivo para a instancia de um problema 3x3 Job Shop

O problema de minimizagdo do makespan em Job Shop, | |Cinax, € @ssim um tipo de problema
com elevado interesse académico que tem sido alvo de um estudo intenso desde que foi
introduzido, mas também assume uma extrema importancia no contexto real. Desenvolver
solugdes capazes de o resolver é extremamente importante para superar os desafios
relacionados com a produgdo e aumentar a eficiéncia operacional e a competitividade das
empresas. Ao otimizar as medidas de desempenho associadas ao mesmo, consegue-se
melhorar a capacidade de resposta a procura dos clientes e, consequentemente, melhorar a
posicdo competitiva de uma organizagao.

3.2. Framework de Parametrizagao através de RL

O Framework de Parametrizagdo tem como objetivo encontrar os parametros adequados para
que uma Meta-Heuristica tenha o melhor desempenho possivel numa determinada instancia
de um Problema de Escalonamento com Minimizacao do Makespan em Job-Shop. O sistema
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funciona como uma abordagem dinamica e adaptativa porque incorpora RL no seu
funcionamento, o que significa que existe um Agente que interage com um Ambiente e aprende
a politica “6tima” de parametrizacdo. Para resolver um determinado problema, uma Meta-
Heuristica, em vez de ser parametrizada através de ajustes manuais ou do uso de outras
Heuristicas, recorre a um Agente que utiliza os principios que caracterizam o RL para explorar
o espaco de parametros e descobrir as configuracGes de parametros que permitem obter as
melhores solucdes.

A estrutura geral do Framework desenvolvido neste trabalho é apresentada na Figura 20. Em
primeiro lugar, é possivel identificar o problema de Minimizacdao do Makespan em Job-Shop e
o Leitor de Instancias. O cerne de todo este Framework, que consiste no sistema responsavel
por parametrizar uma Meta-Heuristica e resolver o problema em si, é representado pelo
Sistema Inteligente de Parametrizacdo (SIP), da qual faz parte o Agente de Parametrizacéo (AP)
e o Ambiente de Otimizacdo (AO). No seu interior, o AO possui a Meta-Heuristica (MH)
implementada. Apds todo o processo de parametrizagdo, o resultado corresponde a
configuracdo 6tima de parametros da MH e a respetiva solu¢do do Problema de Escalonamento.

Problema de
Minimizacao do
Makespan em
Job-Shop

Leitor de
Instancias

Sistema Inteligente de Parametrizagao

Solucgdo do Ambiente de Otimizagéo

Problema Job-Shop

Configuragao de §: & i
Parametros <« L t
Agentede = — ouoo
Ehi= . Parametrizacao

1
I

4 e ! Meta-Heuristica
L o :
I
I

Figura 20- Diagrama representativo do Framework de Parametrizagdo através de RL

A base para o funcionamento do Framework de Parametrizagdo é o fornecimento de uma
instancia de um problema Job-Shop. O Leitor de Instancias é responsavel por transformar a
informacgdo presente no documento em estruturas de dados adequadas a usadas pelo SIP. A
MH é responsavel por resolver o problema Job-Shop, no entanto, necessita de informacdo que
descreva o problema e dos valores para os parametros. As caracteristicas relacionadas com as
atividades, operagdes e maquinas estdao definidas no Ambiente Job-Shop, enquanto o AP é
quem define os valores dos parametros — representados como um “estado”, e controla o modo
como variam — através de a¢des. O AP comunica com o AO, que executa uma agdo e aciona a
execuc¢do da MH, que utiliza as respetivas configuracdes de parametros para explorar o espago
de solugGes na procura por uma solucdo de alta qualidade.
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Neste sistema, o SA é capaz de gerar solucdes candidatas, avaliar as suas qualidades através de
uma fungdo de custo, e obter a melhor solucdo e o respetivo valor da funcdo objetivo —
makespan. Com base neste Ultimo valor, calcula-se a recompensa dentro do AO, que é recebida
pelo AP. Com base neste feedback, o AP observa o impacto que cada configuracao teve no
objetivo do problema e decide como ajustar os parametros para melhorar o processo de
pesquisa e alcangar a melhor solugdao possivel para o problema em questao. Isto significa que
toda a troca de informacdo entre o AP, o AO e a MH, isto &, a interacdo entre um Agente, um
Ambiente que executa o SA, e o préoprio mdédulo SA, é repetida até encontrar a melhor solugdo
para o problema e a configuracdo de parametros correspondente.

O Framework de Parametrizacao desenvolvido neste trabalho é assim constituido por varios
componentes que estdo posicionados e agrupados em sistemas capazes de implementar e
seguir os principios de RL. Todos os constituintes identificados na descricio do fluxo de
informacdo serdo detalhados ao longo deste capitulo.

3.2.1. Leitor de Instancias

O Leitor de Instancias é responsavel por descodificar a informacao presente num ficheiro de
texto, transformando-a em estruturas de dados utilizdveis pelo programa, que representam os
varios elementos do problema, como o numero de atividades, o nUmero de maquinas e o tempo
de processamento de cada operacdo em cada maquina.

Este componente é capaz de lidar com as instancias nos formatos (ou especificacoes)
disponibilizados nas bases de dados mais utilizadas em estudos de investiga¢dao, como a OR-
Library [7]. Neste caso é importante destacar o “Formato Standard”, que é a especificacdo mais
utilizada, onde se incluem autores como Lawrence [285] e Adam, Balas e Zawack [286], e o
“Formato Taillard” [287]. A Figura 21 apresenta um exemplo do formato de uma instancia 20x5
no “Formato Standard”. Na primeira linha, existem dois numeros, com o primeiro a
corresponder ao numero de atividades e o segundo ao numero de maquinas. Para a instancia
exemplo em andlise, o leitor observa que existem 20 atividades e 5 maquinas. De seguida, cada
linha corresponde a uma atividade, e a informacdo, para cada operacdo, é apresentada com a
indicagdo da maquina, seguida pelo tempo de processamento correspondente. A numeragao
das maquinas inicia-se em 0. Por exemplo, considerando a linha 2 que é referente a primeira
atividade, a primeira operacgdo é processada na maquina 2 com um tempo de processamento
de 34 unidades de tempo, a segunda operag¢do passa na maquina 1 e demora 21 unidades de
tempo, e assim sucessivamente, com a Ultima operagdo a ser executada na maquina 4 com um
tempo de processamento de 95 unidades de tempo. A informacéo relativa a cada atividade é
guardada pelo leitor numa varidvel indexada de duas dimensdes, onde cada uma corresponde
a uma operacgdo e armazena informacao relativa a maquina onde é processada e ao respetivo
tempo de processamento.
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28 5

234121 @ 53 3 55 4 95
921 352171416 2 26
912 1 42 2 31 4 98 3 39
266 377479 @55177
983437 334119 264
4 79 243 9 92 362154
© 93477287187 369
4 83 324141 2 38 @ 60
425149 @ 44 2 98 3 17
996 175243 477 379
9953761 7428 235
410 29508611 93 35
191 259 459 @46 3 16
2271524 43 @ 28 3 50
4 9987 3412 391 45
154020443 314 2 71
433128 3 26 @78 2 37
1890 332 83664 42
4 84 @69 294174 3 27
4812451 78 3 69 @ 96

Figura 21- Exemplo de uma instancia do problema Job-Shop: Formato Standard [7]

3.2.2. Sistema Inteligente de Parametrizacao

A visdo geral da estrutura do SIP é apresentada na Figura 22. E possivel identificar a divisdo em
varios componentes: o Ambiente de Otimizacdo - que incorpora a Meta-Heuristica, e o Agente
de Parametrizacdo - na qual esta implementado o algoritmo Q-Learning.

Ambiente de Otimizacao

2 R 3 :

Executa a Agdo ! . Novos :

' ! Parémetros .

Parametros Atuais _: \
—>-- —> ! A :

Acdo ! ) '

r’ : guoo :
Novos Parametros ) Melhcgr |

Agente de i Solugdo - '
gente . e ' Meta-Heuristica !
Parametrlzagao 6 Recompensa (Makespan) ]

Atividades, Tempo de
Operagdes Processamento,
Maquina

Figura 22- Fluxo de informacdo entre os componentes do AIP

O SIP esta desenvolvido para, através da cooperacgdo entre os seus diferentes componentes,
definir a melhor configuracdo de pardmetros capaz de permitir a obtencdo de uma boa solugéo.
Num determinado momento, o AP é responsavel por provocar uma alteragao nos valores dos
parametros atuais, o que é feito através de uma determinada ac¢do (1). O AO é o local onde as
decisbes do AP s3o executadas. Assim, esta acdao provoca uma alteracdao nos valores dos
parametros a parametrizar (2). Para os testar, o AO executa a MH (3), que, ao longo de varias
iteracGes, gera a melhor solucdo e o makespan correspondente (4), retorna-os para o AO (5)
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que, com base nesse valor, calcula a recompensa e envia essa informagdo para o AP (6). O
componente de aprendizagem do AP, no qual estd implementado o Q-Learning, é responsavel
por seguir os principios que caracterizam o algoritmo (atualizacdo da tabela Q), decidir que
alteragOes deve realizar — politica epsilon-greedy na escolha da acdo (7), e iniciar novamente
este ciclo até considerar que encontrou as melhores solugdes para as varidveis em questao.

A interacdo entre cada componente que constitui o SIP, nomeadamente relativamente a
informacdo enviada (ou recebida), é determinante para o sucesso de todo o Framework. Este
sistema, que funciona através de um Agente que interage com o Ambiente, explora o espaco
de parametros da MH, experimenta diferentes configuracdes de parametros para entender
como elas afetam o desempenho do algoritmo, e, com base nesse feedback, seleciona uma
acdo a ser executada, o que significa que é assim um sistema que estd desenvolvido para
proporcionar as condi¢cdes necessarias a aprendizagem de uma politica de parametrizacdo que
permita obter as melhores solugdes.

Os principios que sdo a base do funcionamento do Framework de Parametrizacdo e
caracterizam todo o processo de RL, serdo detalhados, de seguida, de forma pormenorizada.

Ambiente de Otimizagdo — Formalizacao do Ambiente, da Recompensa e das A¢oes

No RL, existem dois elementos que sdo a base de todo o processo: a Entidade, que toma as
decisGes, e o Ambiente, que é o local onde este navega e todas as decisdes sdo executadas.
Considerando a abordagem tipica de um problema desta area, é fundamental modelar o
problema a executar, o que engloba a definicdo de um conjunto de estados, S, de acbes
possiveis, A, e da férmula ou fungao que descreve a recompensa, R.

No contexto do problema a resolver neste trabalho, o Ambiente necessita de incluir informagado
sobre as principais caracteristicas que descrevem o problema, a técnica de otimizacdo que o
resolve, e os respetivos parametros. As principais caracteristicas do problema —nomeadamente
numero de atividades, nimero de operagdes por atividade, tempos de processamento e
maquina onde cada operacdo é processada, sdo recebidas, pelo Ambiente, provenientes do LI,
qgue organiza a informagdo em estruturas de dados prontas para serem posteriormente
enviadas e utilizadas pela MH.

Relativamente aos parametros, é crucial abordar e entender o tipo de varidveis que estes
podem assumir, porque isso influencia o comportamento e o desempenho da Meta-Heuristica.
Os parametros podem ser classificados como varidveis quantitativas — quando assumem valores
numeéricos que fazem sentido e podem ser medidos numa escala quantitativa, ou qualitativas,
também conhecidas como varidveis categdricas — quando o pardmetro ndo usa valores
numéricos, mas descreve a informacgdo por categorias. No ambito das varidveis quantitativas,
um parametro é classificado como variavel continua se poder assumir um numero infinito de
valores dentro de um intervalo especifico, e como varidvel discreta, quando apenas pode ter
um conjunto finito ou enumeravel de valores especificos.

Na maioria dos pardmetros que caracterizam uma Meta-Heuristica e que podem ser
considerados varidveis quantitativas, a decisdo entre trata-los como varidveis continuas ou
discretas pode influenciar diretamente a eficiéncia do Framework de Parametrizacdo. Em
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teoria, varidveis continuas tém uma precisdo “infinita”, no entanto, na pratica computacional,
esta precisdo é limitada devido ao numero finito de bits disponiveis para armazenar a
informacdo. Apesar de permitirem a representacdo de uma ampla gama de valores e serem
uma boa opcdo para parametros que exigem ajustes finos e continuos, podem ter como
consequéncia um aumento do esforco computacional. Por sua vez, em varias situacdes, as
variaveis discretas sdo preferiveis pela sua simplicidade e eficiéncia computacional, uma vez
qgue, em teoria, sdo mais faceis de manipular. No contexto em que se insere este trabalho,
durante o processo de aprendizagem, é fundamental proporcionar ao Agente a exploragao dos
varios estados e das diferentes acbes em cada estado. Para cada Meta-Heuristica, é
fundamental compreender a influéncia de cada parametro e definir com atenc¢do os seus limites
e os valores que pode assumir. Uma representacdo incorreta de variaveis pode traduzir-se
numa elevada quantidade de dados a armazenar desnecessariamente, num aumento do
numero de estados a explorar por parte do Agente, dificultando assim o seu processo de
aprendizagem, e numa dificuldade acrescida de manipulacdo de dados, o que aumenta o
esforco computacional requerido.

Tendo em consideracdo que o objetivo é resolver um problema Job-Shop através da Meta-
Heuristica, e os parametros da mesma sdo escolhidos por um Agente, isto significa que um
estado pode ser definido como uma configuracdo de parametros, e o conjunto de estados, S,
contém todas as configuracdes possiveis. Com isto, é possivel estabelecer que uma mudanca
de estado acontece quando existe uma alteragdo no valor de pelo menos um dos parametros.

De forma genérica, considerando uma Meta-Heuristica caracterizada por quatro parametros —
P1,P2,P3 e P4, a Equagdo (36) apresenta a representagdo de um estado, s, no instante de
tempo t, no Framework de Parametrizacdo desenvolvido neste trabalho. Qualquer parametro
pode apresentar um valor continuo, discreto ou categérico, o que significa que respeitam um
determinado intervalo ou uma lista de varias categorias.

s¢ = (P1,P2,P3,P4) (36)

Em cada momento, o Agente tem de tomar uma agdo, o que significa alterar pelo menos o valor
ou a palavra associada a cada parametro para mudar de estado. Caso o parametro seja uma
varidvel quantitativa, o Agente pode decidir aumentar, manter ou diminuir o seu valor. A
qguantidade alterada no valor ja depende especificamente do tipo de parametro, ou seja, da sua
natureza —continua ou discreta. Na situagao onde é uma variavel categorica, pode ser escolhida
uma categoria entre as que estdo disponiveis, o que significa que se pode manter a palavra
representativa ou alterar para outra. Considerando, para efeitos de exemplo ilustrativo, os
parametros P1e P2 como varidveis continuas ou discretas, e P3 e P4 como varidveis
categoricas, a Equagdo (45) apresenta as possiveis a¢oes para P1 e P2 e a Equacgdo (38) para
P3 e P4, onde CTG é representativo de uma categoria. O conjunto de Agdes, A, engloba assim
todas as combinagdes que podem ser feitas com os parametros a parametrizar pelo Agente.

apqe = Apy = ['UP’, 'KEEP’, ‘DOWN,] (37)

aps = apy = ['CTGY’,'CTG2’,'CTG3,'CTG4] (38)
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Considerando o funcionamento do SIP, num determinado momento, uma ag¢ao tomada pelo
Agente provoca uma transicdo de um estado especifico para outro estado. Para testar esta
transicao, que significa perceber o desempenho de uma nova configuracdo de parametros, o
AO executa a MH, recebe o valor do makespan e calcula a recompensa que o Agente recebera.
De forma geral, a fungdo de recompensa R é calculada através da Equagdo (39), onde Cax
representa o makespan.
Rgiq = Cméxs - Cméxs+1 (39)

De facto, a Equacgdo (39) recompensa o Agente quando uma agdo resultou numa melhoria do
makespan, e penaliza-o quando conduziu a valores maiores, no entanto, é crucial desenvolver
uma funcdo completa que, para além disso, também seja capaz de o incentivar a explorar as
combinac¢Ges de parametros que conduzam ao melhor makespan porque o seu objetivo, para
um determinado problema, é identificar essa configuracdo. Sendo assim, em qualquer episddio,
para qualquer acdo que seja capaz de melhorar o makespan, e esse seja o melhor makespan
encontrado até ao momento, ou seja, naquele instante é o maior candidato a ser a solucdo final
para o objetivo do Agente, é adicionada a quantidade FR (Fator de Recompensa) a funcdo de
recompensa da Equacdo (39), como é apresentado na Equacdo (40). Este Fator de Recompensa
pode ser adaptado as caracteristicas da instancia e do tipo de problema, mas deve apresentar
uma ordem de grandeza superior as recompensas normais calculadas através da Equacdo (39).

Rs+1 = Cnaxs — Cmaxgyq T FR (40)

Agente de Parametrizacdao — Agente Q-Learning

O Agente desempenha um papel fundamental no SIP porque atua como o componente
responsavel por tomar decisdes para ajustar os parametros da técnica de otimizagdo. Através
da aplicacdo dos principios que caracterizam o Q-Learning, o principal objetivo do Agente é
aprender a melhor politica de sele¢do de agGes com base nas interagdes com o Ambiente, nas
informagdes que recebe do mesmo e nas experiéncias de treino. Neste caso, o uso de uma
tabela de valores Q, onde cada entrada representa o valor esperado da recompensa futura que
o Agente pode obter ao tomar uma determinada agdao num determinado estado, e a constante
interacdo com o Ambiente, permitem que o Agente tome decisGes mais informadas e eficazes,
uma vez que os valores Q tendem a convergir para estimativas mais corretas de valor. Em cada
iteracdo do processo de treino, o valor de Q é atualizado, o que permite ao Agente saber quais
sdo as acbes que sdo capazes de provocar melhorias mais significativas, guiando assim o seu
processo de exploracao.

A sele¢do de a¢des é influenciada ndo apenas pela qualidade das solugdes obtidas durante a
resolucdo da Meta-Heuristica, mas também pelo equilibrio entre exploration e exploitation
durante o processo de aprendizagem do Agente. Para balancear estes dois conceitos segue-se
a estratégia de selecdo epsilon-greedy [189, 195]. Neste caso, podem ser implementadas
diversas abordagens, sendo uma considerada como uma das mais comuns, iniciar com um valor
de € mais elevado, e depois reduzi-lo ao longo do tempo, a medida que o Agente ganha mais
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experiéncia e confianga nas suas estimativas. Esta redugdo pode ser realizada de diferentes
maneiras e permite que o Agente explore amplamente no inicio, e, a medida que o processo de
aprendizagem avanga, concentre-se em agdes que paregam ser as mais promissoras.

3.3. Protétipo do Framework de Parametrizagao

O Protdtipo do Framework de Parametrizacdo foi implementado em Python, no Microsoft
Visual Code (versdo 1.93.0), seguindo os principios de cada componente do Framework
enunciados na Secc¢do 3.2. A preferéncia por esta linguagem de programacao deve-se ao facto
de ser considerada uma das mais utilizadas em projetos que envolvam ML e/ou trabalho com
analise e tratamento de dados, e a facilidade e rapidez em desenvolver projetos devido a toda
a informacao existente disponivel.

O objetivo foi implementar uma Meta-Heuristica de uso e estudo frequente, onde os
parametros que a caracterizam possam influenciar significativamente o seu desempenho,
aumentando assim a importancia da parametrizacdo e o interesse para perceber como é que
uma area emergente, como o RL, pode ter um impacto positivo neste algoritmo. Tendo isto em
consideracdo, implementou-se o Simulated Annealing, que é entdo o componente responsavel
por resolver o problema de Minimizacdo do Makespan em Job-Shop.

A estrutura que permite implementar o SA e colocar em préatica os principios abordados na
Seccdo 2.5.1., nomeadamente o algoritmo apresentado na Tabela 4, é apresentada na Figura
23, onde é possivel identificar a existéncia de trés mddulos: o SA(), o Neighborhood() e o
Fitness(). Este sistema, como um todo, é responsavel por resolver efetivamente o problema em
questdo e funciona como um avaliador do desempenho da parametrizagao realizada por todos
0s componentes que constituem o AP.

: Neighborhood Atividades, | o, Tempo de

g : ) rocessamento,

: : Operagdes Maquina

: TRANSPOSE() 5 Soucs )

‘ i olugéo Atual Parametros
: ; B
= E SA()
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i SWAP() ' 2 Solugo Vizinha Melhor

: H I Solugéo

: E (Makespan)
. : Sgltl;";alﬂ Makespan

‘ INSERT()

: 5 FITNESS()

i REVERSE() :

Figura 23- Estrutura de cada mdédulo que constitui o SA
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Os trés mddulos interagem entre si e formam o algoritmo SA. O médulo SA() corresponde ao
arquivo principal que lida com a leitura dos dados da instdncia do problema fornecida e da
configuracdo de parametros, e executa o algoritmo SA, com base nos principios do algoritmo
apresentado na Tabela 4 e através da interacdo com os outros dois médulos. E neste médulo
gue se coloca em pratica uma das particularidades que diferencia este algoritmo — em cada
iteracdo, aceita solucGes piores com uma determinada probabilidade, que depende da
Temperatura Atual, T, e da diferenca entre a funcao objetivo da solucdo candidata e da solugao
atual — Equacdo (4). Para manipular as solugdes, ou seja, gerar novos vizinhos, o mddulo SA()
recorre ao Neighborhood(), onde estdo implementados diferentes métodos de estrutura de
vizinhanga — Transpose, Swap, Insert e Reverse. Por sua vez, a avaliagdo de solugdes, em termos
de makespan, é realizada pelo mddulo Fitness(), que fornece assim uma métrica objetiva para
avaliar a qualidade das solucdes geradas pelo SA, permitindo a comparacdo e selecdo das
melhores solucdes.

3.3.1. Simulated Annealing - Formalizacao do Ambiente e das A¢des

No caso especifico do SA, a Meta-Heuristica utilizada para resolver um problema de
Minimizacao do Makespan em Job-Shop, os parametros que o caracterizam sdo a Temperatura
Inicial, o Esquema de Arrefecimento e o Epoch Length. A adicionar a isto, existem parametros
comuns com varias Meta-Heuristicas, como a Estrutura de Vizinhanga e o Critério de
Interrupcao [50, 82].

A literatura refere que podem ser utilizados vdrios Esquemas de Arrefecimento, que descrevem
o modo como a Temperatura T diminui ao longo da execuc¢do do algoritmo. O Protétipo do
Framework de Parametrizagdo possui o Esquema Geométrico implementado, que ¢é
representado pela Equacgdo (6), onde a — o Cooling Rate, é o pardmetro a parametrizar. Para o
Critério de Interrupg¢do ou Paragem, o algoritmo pode ser interrompido quando a Temperatura
atinge um valor minimo, definido em fun¢do do problema, quando se atinge um determinado
numero de iteragdes ou quando se verifica uma certa quantidade de iteragGes onde a solugdo
avaliada ndo melhora. De forma a avaliar sempre o mesmo numero de solu¢bes em cada
execuc¢do do SA, no Protétipo utiliza-se o critério do nimero de iterages, mas este é definido
previamente, de acordo com valores recomendados, para permitir que se avalie sempre o
mesmo nuimero de solugdes em cada execucdo do SA [288].

Tendo assim em consideragdo o que caracteriza o SA, no Protdétipo do Framework de
Parametrizagdo, um estado é representado por quatro parametros: Temperatura Inicial (TI),
Cooling Rate (CR), Epoch Length (EL) e Estrutura de Vizinhanga (EV). A Equacdo (41) apresenta
a representacdo de um estado, s, no instante de tempo t. E importante mencionar que a Tl, o
CR e o EL representam variaveis discretas, enquanto a EV é uma variavel categoérica.

s¢ = (TI,CR,EL,'EV’) (41)

Em cada momento, a acdo que o Agente pode tomar depende diretamente do tipo de
parametro. Neste aspeto é importante mencionar dois aspetos — a definicdo do intervalo de
valores ou das categorias disponiveis para cada parametro, e 0 modo como cada parametro
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pode variar ou ser alterado, isto é, que valores pode ter dentro de cada intervalo. Todas estas
definicGes sdao fundamentais para o sucesso de todo o Protétipo do Framework de
Parametrizagdo porque influenciam o comportamento do Agente e, consequentemente, a
capacidade de o SA explorar o espaco de solucdes de forma eficaz.

Como um estado é constituido por quatro parametros, e para cada parametro existem pelo
menos trés opc¢oes possiveis, € importante ndo utilizar intervalos de valores grandes para ndo
criar uma tabela de valores g de elevada dimensdo e ndo ser necessario armazenar uma grande
quantidade de dados. Simultaneamente, também é fundamental ndo restringir muito os valores
e criar intervalos muitos pequenos, porque isso pode limitar os processos de exploracao e de
aprendizagem do Agente.

O Framework de Parametrizacdo esta desenvolvido para definir o valor de cada parametro em
funcdo das caracteristicas do problema a resolver. Paraa Tl, é implementada a métrica proposta
em [156], no qual este parametro é determinado em fun¢do de uma determinada probabilidade
de aceitacdo recomendada. Sendo assim, para definir os niveis da Tl, sdo amostradas
aleatoriamente 5000 solugdes do SA, e a Tl é obtida, com base na Equagdo (10), mas
considerando a média da amostra, para probabilidades de aceitacdo de 0.8 e 0.9, que
correspondem aos limites inferior e superior do intervalo, respetivamente.

Relativamente ao Esquema de Arrefecimento, foi implementado o Esquema Geométrico, um
dos mais utilizados na literatura referente ao SA, onde o valor da Temperatura é multiplicado
por uma taxa de arrefecimento a [289]. Para o valor de a, as recomendacdes de diversos
autores variam nos limites do intervalo, nomeadamente no limite inferior. Neste caso, no
Protétipo, @ pode assumir qualquer valor compreendido no intervalo [0.80, 0.99] [290], o que
permite assim adotar valores recomendados na literatura e, ao mesmo tempo, ndo definir um
intervalo com uma dimens3dao considerada elevada para evitar tornar o processo de
aprendizagem do Agente mais dificil.

No caso do EL, que define o numero de iteragbes, L, executadas a uma determinada
Temperatura T, é comum utilizar um valor representativo da multiplicagdo de uma constante
pelo niumero de vizinhos, ou, como é mencionado em [79, 163], este parametro deve ser
proporcional ao tamanho do problema. Para o primeiro caso, o valor de L varia em funcdo da
EV utilizada, logo seria necessdrio criar um intervalo de valores que abrangesse todas as EV’s, o
que, para além de aumentar o tempo de execucdo, também permite a possibilidade de, para
uma determinada EV, ter valores de L completamente desajustados. Sendo assim, é
implementado o critério da dimensdo do problema. Considerando o tipo de problema a resolver
— Minimizacao do Makespan em Job-Shop, o Epoch Length, L, resulta da multiplicacao entre o
numero de atividades e o nimero de maquinas, ou seja, m X n. Para definir os limites superior
e inferior do intervalo considera-se uma variacdo de 5% do valor de L. Portanto, o limite inferior
é dado por L X 0.95 e o limite superior por L X 1.05. Relativamente a Estrutura de Vizinhanga,
definiu-se que, a partir de uma solugdo, as solugGes vizinhas podem ser geradas através das
estruturas mais comuns, aplicadas a diversos problemas - Swap, Insert, Transpose e Reverse.

Para os primeiros trés parametros mencionados — Tl, CR e EL, também é necessdério definir que
valores cada um pode tomar dentro de cada intervalo, uma vez que se podem assumir como
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varidveis discretas. No caso dos parametros Tl e EL, estes apenas podem ser nimeros inteiros,
enquanto o CR pode apresentar um valor com duas casas decimais. Para a EV, a palavra
associada ao parametro é uma entre as quatro disponiveis.

Considerando assim o tipo de valor associado a cada parametro, o Agente pode decidir, em
cada momento, aumentar, manter ou diminuir os valores da Tl, do CR e do EL, como é
apresentado na Equacdo (42). Para a Tl, quando existe alteragcdo no valor, esta é de cem
unidades, para o CL é de uma centésima, enquanto para o EL é de uma unidade. No caso da EV,
uma acao significa alterar a estrutura que o SA deve utilizar para gerar vizinhos, entre as quatro
estruturas disponiveis e apresentadas na Equacdo (43). No Protdtipo do Framework de
Parametrizacdo, o conjunto de Ac¢des, A, engloba assim todas as combinagbes possiveis que
podem ser feitas com estes quatro parametros, o que corresponde a 108 combinagdes.

ar; = Qcp = QgL = [’UP’, 'KEEP,, 'DOWN'] (42)

agy = [TRANSPOSE’,'SWAP’, INSERT’,'REVERSE’] (43)

As acdes do Agente afetam o Ambiente. Quando o Agente executa uma acdo, o Ambiente
recebe-a como dado de entrada e adapta a sua configuracdo interna como uma reacao,
passando para um novo estado. No instante de tempo t do estado s, quando o Agente toma,
por exemplo, a agdo a — Equacdo (44), s;,1 representa o novo estado, como é apresentado na
Equacédo (45).

a; = ['[DOWN,UP,DOWN,SWAP’] (44)

s = [2000,0.81,8,'TRANSPOSE’] — s¢4q = [1999,0.81,7,'SWAP’] (45)

Relacionado com o SA, também é fundamental abordar o modo de representagdo de uma
solugdo, que, neste contexto, corresponde a um programa de Escalonamento. Neste caso,
recorre-se a Codificacgdo de Permutagao com o objetivo de definir um método que permita
explorar o espago de pesquisa de solugdes e interpretd-lo de forma completa. Considerando
uma determinada instancia n X m Job-Shop, no qual existem n atividades e m maquinas, cada
solugdo é representada por um conjunto de ndmeros inteiros, compreendidos entre 1 e n,
sendo cada valor repetido m vezes. Isto significa que o valor de cada elemento representa a
atividade com o mesmo numero de identificacdo, e o nimero da operacgdo é determinado pelo
numero de apari¢es do valor nos elementos situados antes dele. Por exemplo, na Figura 24,
dada a solugdo [2 3213231 1], significa que existem trés atividades, uma vez que {1,2,3}
representa {J;,/,,/3}, e cada atividade possui trés operagdes, o que faz com que cada valor da
atividade seja repetido 3 vezes. O primeiro nimero 2 representa a primeira opera¢do da
segunda atividade a ser processada na maquina correspondente (0, 1), 0 segundo nimero dois
refere-se a segunda operagdo da segunda atividade, (0, ,),, e assim sucessivamente. A solugdo
[232132311] pode ser assim traduzida em [0, 1,031, 022,01 1,032, 043,033,01 5,01 3],
onde 0; ; representa a j-ésima operagdo da i-ésima atividade.
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Atividade: 2 Atividade: 2 Atividade: 1
Operacgao: 1 Operacao: 2 Operacdo: 3

t 1 t

2 (312|132 3 (1]1

v v

Atividade: 3 Atividade: 3
Operagao: 1 Operacgao: 3

Figura 24- Exemplo da representa¢do de uma solucgdo

3.3.2. Agente de Parametrizagdo — Treino e Parametros do algoritmo de RL

No método de resolucdo do Problema de Escalonamento que constitui a abordagem
apresentada neste trabalho, ou seja, o processo de treino em si, este é iniciado a partir de um
estado que resulta de uma configuracdo de parametros. Tendo em consideracdo os principios
que caracterizam o RL, é fundamental, para o correto funcionamento de todo o sistema, que o
Agente inicie no mesmo estado para, a partir dai, interagir continuamente com o Ambiente e
aprender, a partir dele, a politica 6tima que permita definir a configuragdo de parametros capaz
de obter a melhor solucdo. Sendo assim, para os parametros Tl, CR e EL, o estado inicial
corresponde ao valor médio de cada intervalo. Para a EV, definiu-se a Estrutura Transpose, por
ser uma das mais comuns em contexto de Escalonamento, uma vez que ndo existe nenhum
motivo que justifique optar por alguma das estruturas disponiveis.

E importante mencionar que, sempre que necessario, tanto os valores dos limites dos intervalos
de cada parametro, bem como o valor médio que corresponde ao estado inicial, foram
ajustados para cada instancia. Para a Tl teve-se em considerag¢do a quantidade correspondente
a alteragdo do valor provocado por uma agao do Agente — cem unidades, o que significa que os
limites inferior e superior foram arredondados para o nimero inteiro mais proximo e ajustados
a multiplos de cem, possibilitando assim obter um valor médio valido. No caso do CR, o valor
médio é arredondado por excesso. Por sua vez, no EL, a variagdo de 5% é arredondada para o
ndmero inteiro mais préximo.

O processo de treino do Agente é modelado de forma a permitir que o mesmo seja capaz de
identificar a calibracdo de parametros que permita ao SA obter a melhor solugdo para uma
determinada instancia. Relacionado com este processo destacam-se dois pontos importante: a
definicdo da estratégia de avaliagdo de uma configuracdo de parametros e o critério de
interrupgdo de um episddio de treino. O primeiro caso relaciona-se com o numero de execugdes
do SA. Devido a natureza estocastica das Meta-Heuristicas, uma ma parametrizacdo pode
resultar num bom desempenho da Meta-Heuristica. Esta técnica incorpora diversos
componentes aleatérios nos processos de gerar e analisar solugdes, o que significa que, para
uma determinada configuracdo de parametros, nem sempre se obtém a mesma solucdo. Sendo
assim, sdo executadas 5 corridas da Meta-Heuristica para cada configuragdo, e é utilizada a
média dos trés melhores resultados como solugdo final, nomeadamente no que diz respeito ao
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makespan. Este aumento significativo do niumero de execugao do SA tem como consequéncia
um aumento do tempo computacional, no entanto, ao mesmo tempo, coloca-se em pratica
uma estratégia que influenciara positivamente o processo de aprendizagem do Agente porque
tem como objetivo reduzir a variagao de resultados devido a aleatoriedade existente.

Relativamente ao critério de interrupgdo de um episddio, de forma geral, um episédio termina
quando o Agente (em conjunto com o SA) encontra uma solucdo melhor do que a melhor
solucdo obtida nos episddios anteriores, ou quando alcancar um determinado nimero de
iteracGes definido em fung¢do da cada instancia. Numa fase inicial do treino, o valor de epsilon
ainda é elevado, o que significa que existe uma exploracao intensa, com o Agente a explorar
diversos estados, varias acbes, logo, durante este processo, pode ser encontrada a melhor
solucdo para um determinado problema. Para impedir que, caso isso acontecga, os restantes
episédios apenas terminem quando o numero limite de itera¢cdes seja atingido, o que
significaria, um aumento significativo e desnecessario do tempo computacional, é realizada,
desde o inicio, uma contagem do ndimero de episddios consecutivos no qual ndo se verificou
uma melhoria na melhor solugdo. Se este valor ultrapassar um valor limite, o critério de
interrupcdo sofre uma alteracdo: neste caso, todos os episddios seguintes terminam se essa
melhor solucdo for encontrada, ou, caso nao seja, aplica-se o nimero de iterages limite. Para
cada instancia, o nimero limite foi definido como sendo entre 8 e 10% do numero de episédio,
com excecdo de algumas instancias que serdo explicadas durante o estudo computacional. A
definicdo de um intervalo em vez de um Unico valor teve como objetivo obter um nimero limite
inteiro, e permitir que instancias com dimensdes diferentes possuam valores limites diferentes
porque o nimero de episddios também é distinto.

Relacionado com este aspeto, pode-se mencionar a funcdo de recompensa, R. Nos principios
que estdo na base do funcionamento do Protdtipo do Framework de Parametrizacdao, é
mencionado que é necessario adicionar um Fator de Recompensa, FR, para realmente
aumentar o valor da acdo que permitiu obter, naquele instante, a melhor solucdo até ao
momento. Neste Protétipo, o FR é calculado através da Equagdo (46), no qual NMMS
representa o Numero de Melhorias na Melhor Solugdo encontrada, ou seja, é um fator que
aumenta sempre que um episédio termina porque o sistema foi capaz de encontrar uma
solu¢do melhor. Tendo em consideragao que esta solugdao pode ser realmente a melhor de
todas, sempre que, nos episodios seguintes, o sistema for capaz de o encontrar, também se
aplica a Fun¢do de Recompensa, apresentada na Equacdo (47).

NMMS
FR = (— (48)

— 1
; )x 00

NMMS

(47)
Rgiq = Cméxs - Cméxs+1 + (—2 ) x 100

O objetivo desta Fun¢do de Recompensa ndo é sé recompensar quando o Agente realmente
encontra uma solugcdo que é a melhor até ao momento, mas também fazé-lo quando, nas
iteracGes seguintes, ele é capaz de a encontrar novamente. Com a atualizagdo constante do
NMMS, consegue-se priorizar progressivamente as melhores solugdes, e todas as a¢des que
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conduziram a ultima melhor solucdo encontrada sdao as que naturalmente apresentam o maior
FR, logo serdo as que possivelmente o Agente mais procurard na fase onde o valor de epsilon
ja é significativamente baixo.

Ao longo do processo de aprendizagem, as acdes tomadas pelo Agente a cada mudanca de
estado sdo influenciadas pelos valores dos parametros que o definem. Neste caso, sendo a
técnica de aprendizagem o Q-Learning, a Tabela 10 apresenta os valores do fator de desconto,
Y, e do fator de aprendizagem, «. A definicdo de cada valor baseia-se na informacgao existente
na literatura sobre a influéncia de cada parametro, mas também incorporou um processo de
experiéncias de afinamento para permitir ao Agente obter os melhores resultados para o
projeto em questdo. Para o fator de desconto, y, pretende-se que o Agente valorize
recompensas futuras. As acées tomadas em cada momento tém consequéncias de longo prazo,
portanto, um valor elevado, préximo da unidade, incentiva o Agente a procurar combinacdes
de parametros que ndo sejam apenas eficazes a curto prazo, mas que também conduzam as
melhores solu¢gdes no longo prazo. Quanto ao fator de aprendizagem, a, um valor
significativamente baixo possibilita uma aprendizagem estdvel e evita grandes oscilacdes
devido a mudancas rdpidas nos valores de Q.

Tabela 10- Valores dos pardmetros para o algoritmo de RL

Parametro Valor
Fator de Desconto, y 0.99
Fator de Aprendizagem, a 0.10

Para o caso do valor do epsilon, pretende-se abordar o dilema exploration vs exploitation de
modo a alcangar um equilibrio entre os dois conceitos. A abordagem proposta neste trabalho
divide o processo de treino em trés fases distintas:

- 12Fase: O processo inicia-se com um valor de € elevado. Numa fase inicial, um episédio
termina sempre que o Agente é capaz de encontrar uma solugdo melhor, e adiciona-se
o FR para Ihe mostrar quais sdo as a¢des que conduzem a essas solu¢des. Como o
conhecimento do Agente é inexistente, optar por valores de € baixos nesta fase podia
limitar o seu processo de exploragdo, e conduzi-lo rapidamente para agdes que
conduziram a melhor solugdo naquele momento, mas que ainda nao é a melhor solugdo
do problema ou instancia. Sendo assim, a 12 fase termina quando o valor limite de
episodios sem melhoria da melhor solu¢do é alcangado, e o valor de € é constante e
igual a 0.750;

- 22 Fase: A fase intermédia termina quando se atinge 60% do numero de episddios
definido para o treino do Agente, e pode ser subdividida em quatro fases, todas com o
mesmo numero de episédios, sendo o valor do € a Unica diferenga entre elas: na
primeira é 0.450, na segunda 0.200, na terceira 0.060 e na ultima 0.015. Esta reducdo
constante simula uma redugao progressiva com o objetivo de permitir que o Agente
aperfeicoe o conhecimento adquirido antes de iniciar a ultima fase;
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- 32 Fase: A (ltima fase tem como objetivo aplicar o efeito de aprendizagem do Agente,
ou seja, analisar se foi capaz de adquirir conhecimento suficiente que |he permite
identificar a melhor configuracdo de parametros repetidamente e, de preferéncia, num
numero de iteragdes consideravelmente inferior ao das fases anteriores. Esta fase
corresponde aos ultimos 40% do ndmero total de episddios, e o valor de € é constante
e iguala 0.001.

Com a abordagem apresentada para a variacao do valor de € ao longo do treino pretende-se
assim criar as condi¢cdes necessarias para que o Agente seja capaz de identificar repetidamente
a configuracao de parametros que permite a Meta-Heuristica obter a melhor solugao.

Relativamente aos restantes parametros que caracterizam o processo de treino - nimero de
episodios e numero de iteragdes por episédios, estes sdo adaptados para cada instancia porque
dependem da dimensdo de cada uma, logo é crucial perceber a influéncia que a instancia em si
tem. Os limites dos intervalos de alguns parametros do SA dependem da dimensao da instancia
do problema. No exemplo da Tl e do EL, estes sdo influenciados pelo espago de solucgées, e pelo
do nimero de atividades e maquinas, respetivamente. Um estado é constituido pelos quatro
parametros, o que significa que, em teoria, o niUmero total de estados serd maior quanto maior
for a dimensdo da instancia. Como o objetivo é permitir que o Agente visite os diferentes
estados e explore as varias acdes em cada estado para perceber a influéncia que cada um tem
na resolucdo do problema, quanto maior for o nimero de estados, maior é a necessidade de
aumentar o numero de iteragdes por episédio e o nimero de episddios para permitir ao Agente
nado sé explorar como também consolidar a sua aprendizagem. Sendo assim, é crucial adaptar
os valores destes parametros ao problema a resolver, o que serd abordado no estudo
computacional que constitui o Capitulo 4.

A Figura 25 apresenta o diagrama representativo do processo de treino do Agente, que tem
como base todos os principios mencionados ao longo deste Capitulo 3. O primeiro episddio é
utilizado com o objetivo de definir um valor inicial representativo da melhor solu¢do encontrada
pelo conjunto “AP + MH”. De seguida, de forma geral, a sequéncia inicia-se com a escolha de
uma acdo segundo a estratégia de selecdo epsilon-greedy, que provoca uma alteracdo do
estado atual para uma nova configuracdo de parametros. O problema Job-Shop é resolvido
através da execugdo de 5 corridas do SA, e o valor da melhor solugdo (em termos de makespan)
resulta da média desses valores. Em cada momento, verifica-se se é necessario atualizar o valor
da melhor solucdo, que influencia o modo como a recompensa é calculado, e, posteriormente,
procede-se a atualizacao dos valores da tabela Q com base nos principios que caracterizam o
algoritmo. Para concluir uma iteracdo de um episddio, é necessario perceber em que fase o
Agente se encontra para atualizar o valor de epsilon, porque este diminui a medida que o treino
progride — se na 12 Fase, onde ainda ndo foi alcangado o limite de episédios consecutivos sem
melhoria da melhor solu¢do, na 22 Fase, subdividida em quatro subfases no qual o epsilon
diminui a medida que o treino avanga, ou na 32 Fase, que corresponde aos Ultimos 40% dos
episodios. De seguida, analisa-se se alguns dos critérios de interrupgao definidos é verificado.
O fim do treino verifica-se quando o nimero limite de episéddios for atingido.
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Figura 25- Diagrama representativo do processo de treino do Agente



Com os principios que estdo na base da formalizagdo do Ambiente e das agdes, com as
diferentes estratégias de critério de interrupc¢do, a funcdao de recompensa e o modo como o
processo de treino estd modelado, pretende-se assim construir uma abordagem que seja capaz
de parametrizar o SA. Numa fase inicial e/ou intermédia, como o conhecimento do Agente é
nulo ou praticamente nulo, existe uma quantidade significativa de estados e a¢Ges para cada
estado, logo é fundamental permitir que o Agente explore durante um periodo significativo de
episédios e encontre a melhor solucdo. Posteriormente, o Agente também explora, mas o que
mais se destaca é a sua capacidade de “utilizar” o seu conhecimento para perceber se, ao longo
do tempo, é capaz de encontrar a configuracdo de parametros que conduz o SA a melhor
solucdo, para que todo o sistema possa assim ser aplicado na resolucdao de Problemas de
Otimizagado reais, no qual, para encontrar a melhor solugdo, apenas existe o conhecimento das
caracteristicas do problema.
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4. Estudo Computacional, Resultados e
Discussao

O Capitulo 4 apresenta o processo de validacao do Protdtipo do Framework de Parametrizacdo
de Meta-Heuristicas através de RL. E apresentado o estudo computacional para analise e
validagdo dos resultados obtidos pelo Agente, incluido a apresentacao das instancias utilizadas
do Problema de Minimizacdo do Makespan em Job-Shop, e a comparacado do desempenho do
Protdtipo com a informacdo presente na literatura, nomeadamente no que diz respeito a
melhor solucdo, em termos de makespan. Para perceber o tipo de aprendizagem do Agente e
validar assim a abordagem proposta neste trabalho, é analisada a evolu¢do do numero de
iteracoes por episddios e a qualidade de cada combinacdo de parametros do SA.

4.1. Estudo Computacional

O Protétipo do Framework de Parametrizacdao foi desenvolvido para resolver Problemas de
Escalonamento. A maquina utilizada na implementacdo do Protétipo e na realizagcdo do estudo
computacional € um HP Laptop, com um Processador Intel Core i7-1065G7 CPU @ 1.30GHz (8
CPUs) ~1.5GHz, 16.0 GB de RAM, Placa Grafica NVIDIA GeForce MX330 e Sistema Operativo
Microsoft Windows 11 Home de 64 bitz. Neste estudo computacional, para testar o
desempenho do sistema, foram utilizadas instancias representativas de Problemas de Job-Shop,
onde o objetivo é a Minimiza¢do do tempo de conclusao, o Makespan, que é um dos objetivos
mais comuns tanto nas aplicagdes reais como nos estudos desenvolvidos pelos autores na
resolucdo deste tipo de problema [13]. Foram consideradas as instancias disponiveis no OR-
Library, que é uma colecdo de dados de teste para uma variedade de problemas de Investigacao
Operacional que também disponibiliza as melhores solu¢des conhecidas para cada instancia, o
gue permite assim avaliar a qualidade dos resultados obtidos neste estudo [7].

Considerando os objetivos estabelecidos para a abordagem apresentada neste trabalho, foram
selecionadas instancias de problemas apresentadas por Lawrence [285]. Estas instancias
caracterizam-se pelas iniciais do autor e pelo nimero da instancia, sendo que quanto maior for
esse numero, maior é a dimensao do problema. Cada instancia possui um determinado nimero
de atividades para processar num nimero de mdquinas, sendo cada uma constituida por um
numero de operacdes igual ao nimero de maquinas.

A escolha de instancias com diferentes dimensdes propostas por Lawrence [285] teve em
consideragdo os principios fundamentais do funcionamento do Protétipo do Framework de
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Parametrizacdo, particularmente no que se refere ao algoritmo implementado. Numa fase
inicial do processo de treino, em que é essencial obter feedback rdpido do comportamento de
todo o sistema, é vantajoso utilizar instancias de menor dimensdo, podendo-se citar, como
exemplo, 10x5 (10 atividades e 5 mdquinas) e 15x5 (15 atividades e 5 mdquinas). Apds a
realizacdo dos ajustes necessarios, torna-se necessario avaliar a eficiéncia do Protdtipo na
resolucdo de problemas Job-Shop de maior dimensao, na qual se pode incluir as instancias 20x5
(20 atividades e 5 maquinas) e 10x10 (10 atividade se 10 maquinas).

Apds a escolha das instancias que serao utilizadas no estudo computacional, é possivel concluir
o processo de definicdo dos valores dos parametros que direta ou indiretamente dependem da
dimensdo das mesmas. A Tabela 11 apresenta os intervalos e/ou valores dos pardmetros Tl e
EL. Para ambos os parametros, os calculos sdo realizados automaticamente pelo prdéprio
Protétipo do Framework de Parametrizagdo apods a instancia ser lida pelo Leitor de Instancias.
O EL apenas depende da dimensdo da instancia, portanto todas as instancias com a mesma
dimensdo possuem o mesmo intervalo. Para o caso da Tl, poder-se-ia aplicar o mesmo critério,
no entanto, na execucao das 5000 iteragGes para observar o espaco de solucdes, verificou-se
gue, para instancias com a mesma dimensao, existiam variacdes nos valores dos limites. Sendo
assim, para evitar que isso influencie negativamente o processo de obten¢do da melhor
solucdo, definiu-se um intervalo especifico para cada instancia. O CR e a EV sdo definidos de
forma universal para todas as instancias, sendo [0.80,0.99] e
[‘TRANSPOSE’, 'SWAP’, INSERT’, ' REVERSE’], respetivamente.

Tabela 11- Intervalos dos parametros que caracterizam o SA nas instancias 1a01 a 1a20

Instancia Dimensao Temperatura Inicial Epoch Length
la01 [4800,10100]
202 [4800,10300]
la03 10x 5 [4400,9500] [47,53]
la04 [4600,9600]
la05 [3900,8300]
la06 [6100,13000]
la07 [6300,13300]
la08 15x5 [6100,13000] [71,79]
la09 [6400,13600]
la10 [6100,12900]
lal1 [7800,16600]
lal2 [6900,14700]
la13 20x5 [7600,16100] [95,105]
lal4 [7800,16500]
lal5 [8500,18000]
lal6 [7100,15100]
lal7 [6300,13300]
la18 10x 10 [6700,14200] [95,105]
la19 [6900,14500]
la20 [7100,15000]
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A Tabela 12 apresenta os valores do Critério de Interrupgao do SA, representado pelo nimero
de iteragOes, e, relativamente ao processo de treino, do nimero de episddios, do nimero de
iteracGes por episédio e do niumero de episddios sem melhoria do makespan. A definicdo dos
valores de cada parametro compreendeu a realizacdo de diversos testes. No caso do Critério de
Interrupcdo do SA, o objetivo foi definir um valor que assegure uma convergéncia consistente,
capaz de minimizar a variabilidade nos resultados em execugdes repetidas do algoritmo. Caso
a variabilidade seja significativa, o Agente pode obter valores completamente distintos para a
mesma configuracdo de parametros, o que prejudica a obtencdo de bons resultados. Para o
numero de episddios e o numero de iteracdes por episddio, ambos os valores aumentam a
medida que dimensdo da instancia aumenta. Sendo assim, a medida que a dimens3do da
instancia aumenta, como existem mais estados, € fundamental aumentar o nimero de
iteracdes para permitir ao Agente uma exploracdao eficaz, e, consequentemente, uma
aprendizagem consolidada sobre quais sdao as melhores acées em cada estado. Como os limites
dos intervalos dos restantes parametros sdo calculados de acordo com o recomendado na
literatura, ou seja, de certa forma o espaco é restringido e pode ser considerado como um que
possivelmente permite obter solugdes boas, préximas da melhor em cada instancia, o numero
de iteragdes ndo apresenta dimensdes tdo elevadas como a partida seria expectavel por ser
comum em outros problemas de RL.

Tabela 12- Valores dos parametros que caracterizam o Q-Learning e o processo de treino

A . Cr|ter|o~de N2 de Ne Iteragdes | N2 Episodios s/melhoria
Instancia Interrupgdo SA Episodios p/Episédio do makespan
(Iteragdes)
la01 3500 250 300 20
la02 22500 200 200 20
la03 35000 125 225 20
la04 22500 200 200 20
la05 2750 250 300 20
la06 3000 275 350 25
la07 4500 275 325 25
a08 3500 275 325 25
la09 3500 275 325 25
lal0 2750 275 325 25
lall 4000 300 400 30
lal2 4000 300 400 30
lal3 5000 300 400 30
lal4 3750 300 400 30
lal5 7500 300 400 30
lal6 27500 125 225 20
lal7 35000 125 225 20
lal8 27500 125 225 20
la19 35000 125 225 20
la20 27500 125 225 20
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Os valores do Critério de Interrupcao do SA, representado pelo numero de itera¢des executadas
numa corrida da Meta-Heuristica, sofreu um processo de experiéncias de calibracdo para
encontrar um valor que permita testar a capacidade e utilidade do protdtipo. O objetivo inicial
era utilizar um valor igual para instancias com a mesma dimensao, no entanto, os resultados
iniciais evidenciaram que isso ndo seria possivel porque, em algumas situagdes, os 5 resultados
obtidos na execucdo da Meta-Heuristica para uma determinada configuracdo resultavam em
resultados significativamente diferentes, ou seja, caracterizados por uma variabilidade
excessiva que influenciava negativamente o processo de aprendizagem do Agente.

A Figura 26 apresenta os resultados obtidos na resolucdo da instancia 1a02 com a configuragao
de parametros — (6800, 0.80,52,'SWAP"), no qual foram executadas 3500 iteracdes, que é o
valor utilizado para a instancia la01 e que permitiu obter resultados excelentes. A analise dos
resultados evidencia uma clara variacdo dos valores. Caso isto aconteca de forma recorrente
durante o processo de treino do Agente, existe uma elevada possibilidade de ele encontrar a
melhor solugdo com uma configuragdo de parametros, ser recompensado por isso, no entanto,
guando voltar a este estado, pode-se obter resultados completamente diferentes. Sendo assim,
instancias com a mesma dimensdo apresentam valores do Critério de Interrupcdo diferentes
para permitir que a execucdo da Meta-Heuristica ndo influencie negativamente o papel do
Agente. Para cada instancia aumentou-se gradualmente o nimero de itera¢des para perceber
gual era o momento em que a variacdo era nula ou praticamente nula, evitando-se assim a
utilizacdo de valores demasiado elevados que permitam avaliar muitas solucGes e encontrar as
melhores solucdes para diversas configuracdes de parametros, e valores excessivamente baixos
que impecam a exploragao eficiente do espago de solugdes. O aumento do numero iteragdes
da Meta-Heuristica tem como consequéncia um aumento do tempo de processamento. Sendo
assim, para obter resultados num periodo exequivel e, ao mesmo tempo, alcangar solugdes de
qualidade, nas instancias 1a02 a 1a04 e 1al6 a 1a20, que apresentam valores significativamente
elevados no Critério de Interrupcdo do SA, reduziu-se o niumero de episddios e o numero de
iteracBes por episédios para valores adequados que ndo prejudiguem o processo de
aprendizagem do Agente.
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Figura 26- Resultados da execuc¢do da Meta-Heuristica para a instancia la02 com 3500 iteragcdes como
Critério de Interrupgdo do SA
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O objetivo da abordagem desenvolvida neste trabalho é construir uma estrutura que permita a
um Agente identificar a configuracdo de parametros que permita a Meta-Heuristica obter a
melhor solugdo na resolucdo de um Problema de Escalonamento. Definir uma estratégia que
permita analisar detalhadamente e avaliar se o objetivo foi cumprido é um passo determinante.
Em primeiro lugar, apds a execucdo de todos os episddios, a melhor solugdo, em termos de
makespan, obtida pelo conjunto “AP + MH”, serd comparada com a solugdo mais otimizada
disponivel na literatura. No entanto, para além de perceber se a melhor solucao foi obtida, é
fundamental avaliar se o Agente foi capaz de aprender uma politica que, ao fim de um
determinado numero de episédios, lhe permite alcancar essa solucdo repetidamente. Em
problemas que envolvem a utilizacdo de RL para resolver um problema, é comum fazer esta
avaliagdo através da andlise da curva de aprendizagem do Agente, que retrata a evolugdo da
recompensa acumulada de cada episddio [291]. Em exemplos como o “GridWorld Problem”,
onde o objetivo é que o Agente seja capaz de alcancar um “objetivo” no menor nimero de
passos possiveis, a curva representativa da recompensa acumulada tende a aumentar, e, apds
um determinado numero de iteracdOes, estabiliza e observa-se uma convergéncia para esse
valor. No caso da abordagem apresentada neste trabalho, a adicdo das componentes
relacionadas com a Meta-Heuristica e o funcionamento do processo de treino, fazem deste tipo
de analise uma tarefa complexa. A férmula de cdlculo da recompensa incentiva o Agente a
explorar combinacées de parametros que conduzam a valores menores de makespan, e
penaliza-o caso a sua agdo o tenha conduzido a valores maiores, no entanto, devido a natureza
estocdstica das Meta-Heuristicas, é expectdvel a existéncia de oscilagcbes nas recompensas em
cada iteracao, e, consequentemente, na recompensa acumulada de cada episddio. Por outras
palavras, num determinado estado, devido a aleatoriedade existente no processo de geracgao e
avaliagdo de solugdes, a escolha da mesma agdo pode provocar recompensas diferentes, o que
influencia o valor da recompensa acumulada nesse episddio. Esta situagdo tem tendéncia a
agravar-se quando os numeros de estados e de a¢des em cada estado sdo elevados porque
pode acontecer ao longo de um nimero de iteragdes mais extenso. A abordagem proposta
apresenta soluges para minimizar o efeito desta natureza estocdstica, como a execugao de
varias corridas para a mesma configuragao de parametros.

Relativamente ao processo de treino em si, o critério de interrupgao de um episddio estd
modelado para criar um balango entre o processo de exploracdo do Agente e a sua capacidade
para encontrar a melhor solugdo. Numa fase inicial, o Agente ndo possui informacgdo sobre
nenhuma solugdao, encontra-se num processo de total descoberta, logo, como um episddio
termina se ele for capaz de encontrar uma solucdo melhor, é expectdvel obter episédios mais
curtos, com um numero de iteracBes significativamente inferior quando comparado com os
restantes. Quando o Agente encontra aquele que, mesmo ele ndo sabendo, serd a melhor
solucdo para aquela instancia, e até atingir o valor limite definido, o Unico critério de
interrupgdo é o numero de iteracdes por episddio, logo esta fase caracteriza-se por episddios
significativamente mais longos. De seguida, todos os episddios terminam se o Agente encontrar
essa melhor solugdo, e, como é expectavel que seja capaz de adquirir a capacidade para o
encontrar rapidamente, o nimero de iteracGes sera possivelmente baixo novamente, e, de
certa forma, as recompensas acumuladas ndo apresentarao valores idénticos as dos episddios
onde se realizam as iteracbes todas. O processo de recompensas € desenvolvido
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especificamente para resolver o problema deste trabalho, e é preponderante para permitir que
o Agente alcance os seus objetivos. No entanto, caracteriza-se por constantes oscilagdes que
impactam diretamente a evolu¢do da curva da recompensa acumulada. Sendo assim, apesar da
curva de aprendizagem ser uma parte integrante importante do processo de analise, para
avaliar a utilidade do Protétipo do Framework de Parametrizagdo vao assim ser utilizadas as
evolugdes do melhor makespan obtido e do nimero de iteragdes, ambas em cada episddio.

4.2. Resultados do Protétipo do Framework de Parametrizagao
em Problemas de Minimizagao do Makespan em Job-Shop

O critério de desempenho utilizado para resolver os Problemas Job-Shop é o makespan, que
representa o tempo de conclusdo da ultima operacao numa determinada maquina de um plano
de Escalonamento [13]. Desta forma, primeiro serdo comparadas as solu¢des obtidas pelo
Protdtipo do Framework de Parametrizacdo com as solucées dtimas disponiveis na literatura,
gue foram obtidas pelos diversos autores. Por fim, o processo de analise finaliza com as curvas
de evolugdo da melhor solugdo (em termos de makespan) e do nimero de iteragdes por
episédio, e da andlise da qualidade das combinacdes de parametros que permitiram ao Agente
obter a melhor solucdo, com o objetivo de avaliar a capacidade do Agente na resolucdo de
Problemas de Escalonamento.

4.2.1. Qualidade das Solugdes

As instancias foram testadas no Protétipo do Framework de Parametrizagdo por ordem
crescente de dimensdo. O desempenho do sistema foi medido pelo Desvio Percentual Relativo
(RPD, do inglés Relative Percentage Deviation), calculado através da Equacdo (48). Neste caso,
solyrot representa a melhor solugdo encontrada pelo Prototipo implementado neste trabalho,
enquanto sols¢imq € 0 valor da melhor solugdo que esta disponivel em OR-Library [7].

) _ SOIprot - SOl(’)tima (48)

RPD (% x 100

N Olétima

A Tabela 13 apresenta os resultados computacionais da resolugdo de 20 instancias, no qual sdo
apresentadas as melhores solugGes obtidas, em termos de makespan, pelo Protdtipo do
Framework de Parametrizac¢do, e as solugdes 6timas disponiveis em ORLibrary [7]. Na resolugao
das 20 instancias, o sistema foi capaz de obter a melhor solugdo em 17, o que representa 85%
de eficacia. Apenas em 3 das instancias de maior dimensdo (10x10) é que o Agente ndo obteve
a melhor solugdo reportada na literatura, mas a diferenga é significativamente baixa, com 1
unidade temporal na instancia lal6, 5 unidades temporais na instancia 1a20 e 6 unidades
temporais na instancia la19.
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Tabela 13- Comparacao dos resultados obtidos pelo Protétipo com os valores da literatura nas
instancias la01 a la20

Instancia Dimensao Melhor,sc.)lugao SOII_J;ao Otima RPD (%)
(Protétipo) (Literatura)
la01 666 666 0.00
la02 655 655 0.00
la03 10x5 597 597 0.00
la04 590 590 0.00
la05 593 593 0.00
1a06 926 926 0.00
la07 890 890 0.00
|a08 15x5 863 863 0.00
1a09 951 951 0.00
la10 958 958 0.00
lall 1222 1222 0.00
lal2 1039 1039 0.00
lal3 20x5 1150 1150 0.00
lald 1292 1292 0.00
lal5 1207 1207 0.00
lal6 946 945 0.11
lal7 784 784 0.00
lal8 10x 10 848 848 0.00
lal9 848 842 0.71
la20 907 902 0.55

4.2.2. Evolugdo do Melhor Makespan e do Numero de Iterag6es por Episddio

O valor de epsilon influencia o modo como uma acgao é escolhida - se aleatoriamente ou com
base na tabela de valores Q. Numa fase inicial, o Agente ndo possui informagdo nem
conhecimento sobre as solugdes, logo necessita de explorar os diferentes estados e as
diferentes acbes em cada estado para realmente perceber o que o recompensara mais a longo
prazo. Sendo assim, devido a quantidade significativa de estados e a¢des, nesta fase, o processo
de treino do Agente caracteriza-se por valores de epsilon elevados. A medida que os valores
deste parametro diminuem, o Agente continua a adquirir informagdo num processo
caracterizado por explorac¢do e aproveitamento. Posteriormente, quando os valores de epsilon
sdo relativamente baixos e/ou iguais ao valor minimo definido, significa que a probabilidade de,
em cada estado, se recorrerem as agées com maior valor Q, aumenta significativamente, logo
o Agente pode colocar em pratica o conhecimento adquirido ao longo do processo de treino.

Para perceber se o objetivo estabelecido para o sistema é cumprido, sdo monitorizadas, para
cada instancia, a evolucdo da melhor solucdo (melhor makespan) e do nimero de iteragdes
executadas em cada episédio. O primeiro caso mencionado tem um propdsito evidente, que é
perceber se o Agente foi capaz de obter a melhor solugao. Por sua vez, o segundo aspeto é
introduzido para analisar se o Agente realmente foi capaz de aprender uma politica que lhe

99



Estudo Computacional, Resultados e Discussao

permita obter esse valor repetidamente e, de preferéncia, num nimero de iteracdes cada vez
menor a medida que os episédios avangam e o valor de epsilon diminui.

Tendo em consideragdo o facto de terem sido resolvidas diversas instancias, de seguida, serdo
apresentados os resultados para as instancias 1a01, 1a04, 1a06, l1al2 e 1al8 e 1a20. Com estas
instancias pretende-se apresentar os resultados para todos os tipos de dimensdes analisados e,
simultaneamente, abordar e justificar os diferentes resultados obtidos, nomeadamente em
instancias onde a dificuldade de resolucdo foi mais significativa. Os gréficos obtidos para as
restantes instancias sdo apresentados no Apéndice C.

Instancia la01

A Figura 27 ilustra a evolucdo da melhor solu¢do (melhor makespan) encontrada por episodio
para a instancia 1a01, que é uma das instancias mais simples que representam problemas Job-
Shop. O sistema é capaz de obter o melhor valor — 666, numa fase inicial do processo, o que é
expectavel devido a simplicidade da mesma, e ao facto dos limites dos intervalos de cada
parametro, bem como o estado inicial, também conduzirem a um espaco que, a priori, leva a
solugdes préximas das melhores.
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Figura 27- Evolugcdo da melhor solugdo por episédio: instancia a0l

A Figura 28 ilustra a evolugdo da melhor solugao (melhor makespan) do nimero de iterages e
do valor de epsilon por episddio para a instancia la01. Numa fase inicial, enquanto o valor de
epsilon ainda é significativo — aproximadamente até ao episddio 100, o Agente encontra a
melhor solugdo na maioria dos episddios, no entanto, ainda se verifica alguma oscilacdo no
numero de iteracGes, o que é justificavel, em parte, porque muitas a¢Oes sdo aleatdrias e o
Agente encontra-se em processo de exploracdo. A medida que os episddios avancam, verificam-
se melhorias significativas, o Agente ja “assumiu” o valor da melhor solugdo como sendo a
melhor, e apresenta a capacidade de o encontrar sucessivamente num numero de iteracbes
que decresce. A partir do momento que o epsilon apresenta o valor minimo, o que corresponde
aos ultimos 100 episédios, o sistema consegue encontrar o melhor valor em todos os episddios
num nimero de iteragdes significativamente baixo, praticamente sempre inferior a 30 iteracbes
e, na maioria, abaixo das 20, o que comprova a sua capacidade de aprendizagem, bem como o
facto de todo o processo de exploragdo ter sido bom o suficiente para Ihe permitir alcangar isso.
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Figura 28- Evolugdo da melhor solugdo (makespan), nimero de iteragGes e valor de epsilon por

Instancia 1a04

episodio: instancia la01

A Figura 29 apresenta a evolucdo da melhor solucdo (melhor makespan) encontrada para a

instancia la04. O Agente consegue alcancar o valor que se confirma como sendo a melhor

solucdo numa fase inicial do treino - 590, e é capaz de o fazer sucessivamente, o que é

expectavel devido ao numero de iteragdes utilizada como Critério de Interrup¢do do SA, que é

significativamente elevado devido a irregularidade do espago de solugdes.
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Figura 29- Evolugdo da melhor solugdo por episédio: instancia la04

A Figura 30 ilustra a evolugdo da melhor solug¢do (melhor makespan), do nimero de iteragbes

e do valor de epsilon por episédio para a instancia la04. A medida que o treino progride, nota-

se que o Agente consegue, de facto, encontrar combinag¢des de parametros que conduzam a

Meta-Heuristica a melhor solugdo, e o nimero de iteragdes necessario para o fazer apresenta
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uma tendéncia clara de diminuicdo. Quando comparando o resultado obtido com os de outras
instancias, a partir do episédio 120, momento onde o epsilon possui o valor minimo, verifica-se
gue, neste caso, o numero de iteragbes ainda apresenta uma certa oscilacdo. A andlise dos
estados visitados pelo Agente e a execu¢do da Meta-Heuristica, de forma isolada, com cada
configuracdo de parametros que o Agente prioriza, permite perceber que esta observagao pode
ser diretamente relacionada ao valor do nimero de itera¢des do Critério de Interrupg¢do do SA.
Embora o Critério de Interrupgao definido tenha permitido ao Agente identificar e visitar, nesta
fase, boas combinagGes de parametros, com um valor significativo que |lhe permitiram obter a
melhor solucdo, a natureza complexa do problema, nomeadamente o irregularidade do espaco
de solugdes, sugere que um Critério de Interrupcao superior seria mais adequado para
assegurar uma exploracdo mais profunda do espaco de solugdes. Para contornar o facto da
mesma configuracao ainda nao produzir consistentemente os mesmos resultados, o Agente
adota acOes de “keep” para manter-se nesse estado, ou procura alternativas que o reconduzam
a mesma configuracdo ou a outra semelhante, o que tem como consequéncia um nimero um
pouco menos constante e mais elevado de iteracdes. Mesmo assim, de forma geral, é evidente
a capacidade de aprendizagem do Agente e a qualidade dos resultados alcancados.
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Figura 30- Evolugdo da melhor solugdo (makespan), numero de iteragGes e valor de epsilon por
episodio: instancia [a04

Instancia 1a06

A Figura 31 apresenta a evolucdo da melhor solucdo (melhor makespan) encontrada para a
instancia la06. O Agente consegue alcancar o valor que se confirma como sendo o melhor
makespan numa fase inicial do treino, durante os primeiros 20 episddios, no entanto, durante
um periodo longo até ao episddio 158, a melhor solugdo por episddio oscila significativamente.
A partir deste momento, o valor 926 assume-se claramente como sendo o valor que o Agente
almeja alcancar e é capaz de o fazer sucessivamente ao longo dos episédios até ao fim do
processo de pesquisa.
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Figura 31- Evolugdo da melhor solugdo por episédio: instancia 1a06

A Figura 32 ilustra a evolucdo da melhor solugdo (melhor makespan), do nimero de iteracdes
e do valor de epsilon por episddio para a instancia 1a06. Apesar do Agente encontrar a melhor
solucdo numa fase inicial do processo de pesquisa, o numero de iteracGes necessario para o
fazer oscila significativamente a medida que o epsilon decresce. Quando o epsilon atinge o valor
minimo, o numero de iteracdes diminui, mas ainda apresenta alguma variacdo durante
aproximadamente 30 episddios, o que pode indicar que as combinacfes de parametros que o
Agente procura ndo permitem que a Meta-Heuristica obtenha a melhor solugdo
sucessivamente para o valor do Critério de Interrupgao definido. No entanto, a partir deste
momento, este processo estabiliza e, ao longo dos restantes episédios, cerca de 85, a
capacidade do Agente encontrar a melhor solucdo num numero de iteracGes reduzido, inferior
a 20 iteragdes, intensifica-se, o que evidencia de forma clara a sua capacidade de aprendizagem,
uma vez que identificou uma combinagdo de parametros de qualidade e sabe como alcancga-la.
Devido a natureza estocastica das Meta-Heuristicas, existem pequenas exce¢des no qual o
Agente ndo é capaz de encontrar esse valor, no entanto é apenas um episédio, o que significa
que, tendo em consideragdo o numero total de episddios, é estatisticamente insignificante.
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Figura 32- Evolucdo da melhor solugcdo (makespan), numero de iteracGes e valor de epsilon por
episodio: instancia [a06

Instancia lal2

A Figura 33 apresenta a evolucao da melhor solugdo (melhor makespan) encontrada para a
instancia lal2. Apesar do Agente ser capaz de encontrar muito cedo o valor que se confirma
como sendo o melhor makespan, ainda se verifica uma oscilagdo evidente até ao episddio 80
sensivelmente. A partir deste momento, o valor 1039 é, de forma evidente, o valor que o Agente
identifica como o melhor e é capaz de o encontrar constantemente, com exce¢do de apenas 1
episddio que acontece numa fase intermédia do processo.
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Figura 33- Evolugdo da melhor solugdo por episédio: instancia lal2

A Figura 34 apresenta a evolugdo do melhor makespan, do nimero de itera¢des e do valor de
epsilon por episddio para a instancia lal2. Para valores elevados de epsilon, o processo de
aquisicdo de informagdao é caracterizado pela execu¢dao de um numero significativo de
iteragdes. Quando esse parametro apresenta valores préximos a 0.1, esta tendéncia inverte-se
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totalmente, com o Agente a ser capaz de encontrar aquele que é definido por ele como sendo
a melhor solugdo, num numero de iteracdes reduzido, praticamente sempre inferior a 20
iteracGes. Tendo em conta a dimensdo da instancia, o facto deste numero ser significativamente
baixo evidencia que o processo de treino do Agente foi capaz de lhe fornecer a informacao
necessaria para ele alcangar os seus objetivos.
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Figura 34- Evolucdo da melhor solugcdo (makespan), numero de iteracGes e valor de epsilon por
episodio: instancia l[al2

Instancia lal8

A Figura 35 apresenta a evolugdo da melhor solugdo (melhor makespan) encontrada para a
instancia lal8. Observa-se que, embora a melhor solucdo identificada pelo Agente seja igual a
melhor solugdo reportada até ao momento - 848, existe uma clara dificuldade em encontra-la
consistentemente ao longo de todo o processo de pesquisa, o que se traduz em resultados um
pouco inconsistentes.
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Figura 35- Evolugdo da melhor solugdo por episédio: instancia lal8
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A Figura 36 apresenta a evolucdo do melhor makespan, do nimero de iteracdes e do valor de
epsilon por episddio para a instancia lal8. Para que o Agente consiga adquirir conhecimento
que lhe permita obter a melhor solugao consistentemente quando o valor de epsilon é minimo,
é crucial que consiga explorar o suficiente e encontre a melhor solucao em diferentes fases do
processo. Para a instancia lal8, os resultados evidenciam uma clara dificuldade do Agente em
encontrar uma configuragao de parametros que produza resultados consistentes, uma vez que
se observar uma grande variabilidade no niumero de itera¢des por episddio. As analises dos
estados visitados pelo Agente e da qualidade de cada configuracao identificada revelam que,
tanto a variacdo do valor da melhor solugdo como a oscilagdo no nimero de iteracdes, nao
parecem estar diretamente correlacionados com os parametros que caracterizam o processo
de treino, mas sim com a natureza dos parametros que caracterizam a Meta-Heuristica.
Especificamente, o valor do Critério de Interrupcao utilizado ndo é suficiente para permitir que
o SA explore de maneira abrangente o espaco de solucées porque o espaco de solucdes pode
ser particularmente complexo ou irregular para esta instancia, o que faz com que o SA dependa
de um Critério de Interrupcdao muito elevado. Assim, mesmo quando o Agente identifica uma
boa configuracdo de parametros, esta é boa em determinados momentos, mas ndo é robusta
o suficiente para garantir a estabilidade e a qualidade da solugdo ao longo do tempo.
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Figura 36- Evolucdo da melhor solugcdo (makespan), nUmero de iteracGes e valor de epsilon por
episodio: instancia [al8

Instancia la20

A Figura 37 apresenta a evolucdo da melhor solugdo (melhor makespan) encontrada para a
instancia 1a20. A resolucdo desta instancia é representativa de um caso no qual a melhor
solucdo encontrada pelo Agente — 907, embora seja um bom resultado, é ligeiramente superior
ao melhor valor reportado na literatura, que é 902. Mesmo assim, apesar dessa solu¢do ndo ser
igual a melhor, é notdrio que o Agente consegue obter o seu melhor valor identificado ao longo
de praticamente todo o processo de pesquisa.
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Figura 37- Evolugdo da melhor solugdo por episédio: instancia la20

A Figura 38 apresenta a evolugdo do melhor makespan, do nimero de iteragdes e do valor de
epsilon por episédio para a instancia [a20. A partir do momento em que o Agente identifica uma
solucdo como “a melhor para a instancia”, ele consegue encontra-la em praticamente em todos
os episddios subsequentes, no entanto, o nimero de iteracbes oscila significativamente ao
longo de todo o periodo analisado, independentemente da fase em que o Agente se encontra,
ou seja, do valor do epsilon. Esta variacdo sugere que, em muitos casos, o Agente ndo conseguiu
convergir para a melhor solucdo de maneira eficiente, possivelmente devido ao tempo
insuficiente para a exploracdo completa do espaco de solugdes por parte do SA. Em Meta-
Heuristicas como o SA, o Critério de Interrup¢cdo é um parametro critico que impacta
diretamente a qualidade das solugbes encontradas. Embora, para esta instancia, o valor
definido seja consideravel, a andlise dos estados visitados e das combina¢des de parametros
priorizadas, permite perceber que ele ndo é suficientemente elevado para garantir que a
mesma configuragdo de pardmetros produza consistentemente os mesmos resultados.
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Figura 38- Evolucdo da melhor solugcdo (makespan), nUmero de iteracGes e valor de epsilon por
episodio: instancia [a20
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4.2.3. Qualidade da Configura¢do Otima de Parametros

Identificar a melhor solucdo para uma determinada instdncia de um problema é um dos
principais objetivos da abordagem proposta neste trabalho, no entanto, para além disso,
também é crucial perceber a qualidade da configuracdao de parametro que a permitiu obter.

Durante o processo de resolucdo da instancia, foram registadas as combinacées de parametros
qgue permitiram ao Agente obter a melhor solugdo a partir do momento que o valor de epsilon
atingiu o valor minimo, o que corresponde aos ultimos 40% dos episddios em cada instancia.
Estes valores foram analisados para perceber se o Agente consegue, para cada instancia, optar
por uma configuracdo que Ihe permita obter a melhor sucessdo sucessivamente. Nas situacdes
onde isso nao foi possivel e o Agente identificou vdrias configuracdes de parametros, estas
foram analisadas para identificar as pequenas variacdes que existem.

A Tabela 14 apresenta as combinacGes de parametros que permitiram obter as melhores
solucdes para cada instancia, bem como o nimero de episédios analisados e as respetivas
frequéncias absoluta e relativa. Para cada instancia, apenas sdo apresentadas as combinacdes
de parametros que apresentam uma frequéncia significativa para o nimero de episddios
analisados. Por exemplo, na instancia lal3, as duas combinacdes identificadas tém frequéncias
de 74 e 34, respetivamente, representam 108 episédios, ou seja, 90% do numero total de
episodios (120). Nos restantes 12 episédios, o Agente alcancou a melhor solucdo através de
duas combinacées de parametros diferentes, mas que apresentam frequéncias de 8 e 4, o que
ndo é significativo. Em termos de resultados obtidos, para cada instancia, as combinacdes de
parametros com frequéncias significativas apresentam pouca variacdo entre si. Essas variacoes,
embora presentes, sdo minimas e refletem ajustes relativamente pequenos para cada
parametro, correspondendo a variagdo provocada por uma a¢do de “UP” ou “DOWN”. A
instancia lal6 é um caso particular, no qual o Agente ndo conseguiu obter a melhor solugdo nos
ultimos 50 episédios, que é o periodo em andlise para esta instancia.

Tabela 14- Frequéncias das combinagGes de parametros que conduzem a melhor solugdo nas
instancias 1a01 a 1a20

. Parametros Ne Episédios | Frequéncia | Frequéncia
Instancia . s 1o
TI CR EL EV Analisados Absoluta Relativa (%)
7300 0.89 51 INSERT 73 73.00
la01 100
7200 0.90 51 INSERT 26 26.00
7600 0.87 51 INSERT 9 11.25
7400 0.87 52 INSERT 9 11.25
la02 7400 0.86 52 SWAP 80 9 11.25
7500 0.86 51 SWAP 8 10.00
7400 0.89 51 SWAP 8 10.00
7100 0.89 50 SWAP 12 24.00
1a03 50
7000 0.89 50 SWAP 11 22.00
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Instancia Parametros N2 Episédios | Frequéncia | Frequéncia
TI CR EL EV Analisados Absoluta Relativa (%)
7000 0.86 48 SWAP 18 22.50
6900 0.86 47 SWAP 14 17.50
la04 80
7000 0.90 50 SWAP 11 13.75
7100 0.89 49 SWAP 9 11.25
5900 0.90 50 INSERT 92 92.00
la05 100
5900 0.89 51 INSERT 8 8.00
9300 0.83 76 SWAP 48 43.64
la06 110
9200 0.82 75 SWAP 17 15.45
9500 0.85 74 INSERT 62 56.36
la07 110
9400 0.85 73 INSERT 44 40.00
9600 0.82 78 INSERT 37 33.64
|a08 9500 0.83 77 INSERT 110 31 28.18
9700 0.83 76 INSERT 10 9.09
9900 0.85 75 INSERT 31 28.18
1a09 9800 0.86 75 SWAP 110 27 24.55
9900 0.86 75 INSERT 25 22.73
9500 0.83 71 SWAP 39 35.45
la10 9500 0.85 74 SWAP 110 27 24.55
9500 0.85 73 SWAP 24 21.82
lall 12800 0.82 101 INSERT 120 41 34.17
lal2 10500 | 0.83 97 SWAP 120 79 65.83
11800 | 0.86 98 SWAP 74 61.67
lal13 120
11900 | 0.86 99 INSERT 34 28.33
11500 | 0.85 99 INSERT 37 30.83
lald 11400 | 0.85 98 SWAP 120 36 30.00
11500 | 0.86 98 INSERT 28 23.33
12900 | 0.85 101 | INSERT 42 35.00
lal5 120
13000 | 0.85 103 | INSERT 38 31.67
lal6 - - - - 50 - -
9700 0.90 99 SWAP 4 8.00
9700 0.80 103 SWAP 1 2.00
lal7 50
9600 0.92 97 SWAP 1 2.00
9500 0.90 103 SWAP 1 2.00
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Instancia Parametros N2 Episédios | Frequéncia | Frequéncia
TI CR EL EV Analisados Absoluta Relativa (%)
9500 0.82 98 SWAP 1 2.00
9300 0.82 101 SWAP 1 2.00
9200 0.95 99 SWAP 1 2.00
8500 0.88 102 | INSERT 1 2.00
lal7 10000 0.92 100 SWAP 50 1 2.00
10000 | 0.93 103 | INSERT 1 2.00
10400 0.96 102 | INSERT 1 2.00
10400 | 0.95 100 SWAP 1 2.00
11200 | 0.90 101 SWAP 1 2.00
10600 | 0.92 100 | INSERT 1 2.00
10500 | 0.87 98 INSERT 1 2.00
10500 | 0.88 98 INSERT 1 2.00
10500 | 0.95 98 INSERT 1 2.00
10400 0.89 101 | INSERT 1 2.00
lal8 10400 0.82 105 | INSERT 50 1 2.00
10300 | 0.92 100 | INSERT 1 2.00
10300 | 0.91 97 SWAP 1 2.00
10100 | 0.92 97 SWAP 1 2.00
10100 | 0.80 104 | INSERT 1 2.00
9700 0.85 103 | INSERT 1 2.00
12000 | 0.93 102 | INSERT 1 2.00
11200 0.87 103 | INSERT 1 2.00
11000 | 0.95 97 INSERT 1 2.00
10900 | 0.86 100 SWAP 1 2.00
la19 10800 | 0.89 104 SWAP 50 1 2.00
10700 0.91 101 | INSERT 1 2.00
10600 | 0.88 105 SWAP 1 2.00
10500 | 0.93 99 SWAP 1 2.00
10500 | 0.85 102 SWAP 1 2.00
9800 0.80 105 | INSERT 1 2.00
10900 | 0.86 101 SWAP 4 8.00
1220 10900 | 0.88 101 SWAP 50 3 3.75
10900 | 0.89 101 SWAP 2 2.50
10800 | 0.88 100 | INSERT 2 2.50
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O processo de treino modelado para o Protétipo do Framework de Parametrizacdo permite que
o Agente explore o suficiente o espaco de soluc¢des e identifique algumas configura¢Ges de
parametros que, de forma consistente, conduzem a Meta-Heuristica a melhor solugdo. Para
obter uma Unica configuracdo de parametros dominante, seria necessdrio utilizar valores
significativamente elevados para o Critério de Interrupgao da Meta-Heuristica, no entanto, essa
abordagem aumentaria o tempo de execucao, e, de certa forma, comprometeria o interessa na
analise da capacidade de aprendizagem do Agente, ja que ele seria capaz de encontrar a melhor
solucdo com facilidade. Além disso, é importante mencionar que, em instancias com uma
complexidade superior de resolucdo, especialmente aquelas com um espaco de solugdes mais
irregular, o Agente tende a utilizar um ndmero maior de combinacdes de parametros. As
instancias 1a02 e la04 sdo um caso particular desta observacdo, no qual existem 5 e 4
combinacdes de parametros, respetivamente, com frequéncias semelhantes. No caso das
instancias de maior dimensdo — lal7 a 1a20, ndo apenas se verifica varias combinacdes, como
as suas frequéncias também sdo muito baixas. Por exemplo, na instdncia lal8, todas as
configuragdes apenas permitiram a Meta-Heuristica obter a melhor solugdo em uma Unica
ocasido. Apesar do Critério de Interrupcao ja ser um valor significativamente elevado, ainda é
dificil e desafiador encontrar uma configuracdo de parametros de alta qualidade que permita a
Meta-Heuristica obter consistentemente a melhor solucdo, o que evidencia assim a dificuldade
adicional enfrentada pelo Agente em ambientes de alta complexidade, onde a diversidade de
solugGes viaveis é maior.

Com o objetivo de perceber a qualidade de cada configuracdo, a Meta-Heuristica foi executada
20 vezes, de forma isolada, com cada configuragdo de parametros, e registaram-se os valores
maximos e minimos, bem como a média das 10 melhores solu¢des, que sdo apresentados na
Tabela 15. E importante mencionar que, devido a questdo da aleatoriedade na geracdo de
solugBes que é comum em Meta-Heuristicas, os resultados apresentados para cada combinagdo
podem diferir ligeiramente quando testados noutra ocasido, mas a variacdo nao serd
significativa porque ja é utilizada uma amostra consideravel (20 execugdes). De forma geral, nas
instancias onde existem combinacdes com frequéncias mais significativas, o que correspondem
aquelas onde, durante a resolucdo, o Agente nao enfrentou dificuldades significativas — a01,
[a05 a lal5, a qualidade é bem significativa, com as médias das 10 melhores solugdes a
evidenciarem que as configuracdes identificadas sdo capazes de permitir a obtengdo da melhor
solucdo reportada na literatura para essa determinada instancia. Nas instancias la02, 1a04, la17
e 1al8, apesar da melhor solugao das 20 execugdes ser igual a solugao 6tima, a média difere
ligeiramente, mas ndo é algo significativo. Por sua vez, nas restantes instancias — la19 e 1a20,
onde, durante o processo de pesquisa, o Agente ndo foi capaz de obter o melhor valor
reportado na literatura, as 20 execug¢des com cada configuragdo evidenciam que é possivel
obter esse valor — como se verifica com 3 configuracdo de parametros na instancia lal9, no
entanto, a média das 10 melhores é superior. Para estes dois ultimos casos mencionados,
verifica-se que, de forma geral, para cada instancia, as combina¢des de parametros apresentam
frequéncias mais similares, ndo existe uma que claramente se destaque, o que desde logo é
indicativo desta pequena variabilidade. Se o numero de iteracGes, representativo do Critério de
Interrupc¢do do SA, for aumentado, é expectdvel que a variabilidade reduza consideravelmente.
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Tabela 15- Resultados da execucdao da MH com cada configuracao 6tima de parametros nas
instancias la01 a la20

Parametros Solugges
(20 execugbes) Melhor Solugdo
Instancia Solugdo Otima
adi Protétipo Literatura
T CR | EL EV | Freq. | Min | max | Meédia (10 po | ( )
melhores)
7300 0.89 51 INSERT 73 666 709 666
la01 666 666
7200 0.90 51 INSERT 26 666 728 670
7600 0.87 51 INSERT 9 655 671 657
7400 | 0.87 | 52 INSERT 9 655 683 662
la02 7400 | 0.86 | 52 SWAP 9 655 690 660 655 655
7500 | 0.86 | 51 SWAP 8 655 686 660
7400 0.89 51 SWAP 8 655 680 659
7100 0.89 50 SWAP 12 597 620 603
la03 597 597
7000 0.89 50 SWAP 11 597 629 603
7000 0.86 48 SWAP 18 590 613 592
6900 0.86 47 SWAP 14 590 611 593
la04 590 590
7000 0.90 50 SWAP 11 590 607 591
7100 0.89 49 SWAP 9 590 613 590
5900 0.90 50 INSERT 92 593 593 593
la05 593 593
5900 0.89 51 INSERT 8 593 593 593
9300 0.83 76 SWAP 47 926 941 926
la06 926 926
9200 0.82 75 SWAP 17 926 948 926
9500 0.85 74 INSERT 62 890 898 890
la07 890 890
9400 | 0.85 | 73 INSERT 44 890 919 890
9600 | 0.82 | 78 | INSERT 37 863 911 863
la08 9500 | 0.83 | 77 INSERT 31 863 893 863 863 863
9700 | 0.83 | 76 | INSERT 10 863 921 864
9900 | 0.85 | 75 INSERT 31 951 988 951
la09 9800 | 0.86 | 75 SWAP 27 951 992 951 951 951
9900 | 0.86 | 75 INSERT 25 951 985 952
9500 | 0.83 | 71 SWAP 39 958 958 958
lal0 9500 | 0.85 | 74 SWAP 27 958 998 958 958 958
9500 | 0.85 | 73 SWAP 24 958 995 958
lall 12800 | 0.82 | 101 | INSERT 41 1222 | 1254 1222 1222 1222
lal2 10500 | 0.83 | 97 SWAP 79 1039 | 1064 1039 1039 1039
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Parametros (20 execugbes) Melhor St')luc;ﬁo

Instancia Solugao Otima

T CR | EL EV | Freq. | Min | Méx m:f::rg; Protétipo | (Literatura)
11800 | 0.86 | 98 SWAP 74 1150 | 1190 1150

la13 1150 1150
11900 | 0.86 | 99 INSERT 34 1150 | 1184 1150
11500 | 0.85 99 INSERT 37 1292 | 1314 1292

lal4 11400 | 0.85 98 SWAP 36 1292 | 1313 1292 1292 1292
11500 | 0.86 | 98 INSERT 28 1292 | 1320 1292
12900 | 0.85 | 101 | INSERT 42 1207 | 1244 1207

la15 1207 1207
13000 | 0.85 | 103 | INSERT 38 1207 | 1245 1207

la16 - - - - - - - - 946 945
9700 | 0.90 | 99 SWAP 4 784 835 788
9700 | 0.80 | 103 | SWAP 1 784 811 788
9600 | 0.92 | 97 SWAP 1 784 811 789
9500 | 0.90 | 103 | SWAP 1 784 803 786
9500 | 0.82 | 98 SWAP 1 787 825 789
9300 0.82 | 101 | SWAP 1 784 809 789

lal7 9200 0.95 99 SWAP 1 784 797 789 784 784
8500 0.88 | 102 | INSERT 1 784 842 792
10000 | 0.92 | 100 | SWAP 1 784 834 789
10000 | 0.93 | 103 | INSERT 1 784 809 788
10400 | 0.96 | 102 | INSERT 1 784 801 788
10400 | 0.95 | 100 | SWAP 1 784 809 789
11200 | 0.90 | 101 | SWAP 1 784 813 788
10600 | 0.92 | 100 | INSERT 1 848 911 858
10500 | 0.87 98 INSERT 1 848 908 856
10500 | 0.88 | 98 INSERT 1 848 895 856
10500 | 0.95 98 INSERT 1 848 930 857
10400 | 0.89 | 101 | INSERT 1 848 912 856

la18 10400 | 0.82 | 105 | INSERT 1 848 916 854 848 848
10300 | 0.92 | 100 | INSERT 1 848 909 859
10300 | 0.91 | 97 SWAP 1 848 898 855
10100 | 0.92 | 97 SWAP 1 852 901 859
10100 | 0.80 | 104 | INSERT 1 848 924 853
9700 | 0.85 | 103 | INSERT 1 848 890 855
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Parametros Solugdes
(20 execugbes) Melhor Solugdo
Instancia Solugdo Otima
adi Protétipo Literatura
T CR | EL EV | Freq. | Min | max | Meédia (10 po | ( )
melhores)
12000 | 0.93 | 102 | INSERT 1 842 900 865
11200 | 0.87 | 103 | INSERT 1 842 907 862
11000 | 0.95 97 INSERT 1 852 907 863
10900 | 0.86 | 100 SWAP 1 842 900 865
10800 | 0.89 | 104 | SWAP 1 850 911 860
la19 848 842
10700 | 0.91 | 101 | INSERT 1 852 907 859
10600 | 0.88 | 105 | SWAP 1 852 909 866
10500 | 0.93 | 99 SWAP 1 850 919 859
10500 | 0.85 | 102 | SWAP 1 842 927 860
9800 | 0.80 | 105 | INSERT 1 850 905 859
10900 | 0.86 | 101 | SWAP 4 907 988 912
10900 | 0.88 | 101 | SWAP 3 907 969 914
la20 907 902
10900 | 0.89 | 101 | SWAP 2 907 987 913
10800 | 0.88 | 100 | INSERT 2 907 990 914

4.3. Discussao de Resultados

O processo de parametrizagdo afeta significativamente o desempenho da Meta-Heuristica, logo
é crucial perceber como é que este processo pode ser otimizado de forma a permitir que a
técnica de otimizacdo consiga obter a melhor solucdo de forma eficiente e eficaz. Neste
trabalho, o processo de parametrizagdo foi abordado através da proposta de um sistema que
utiliza os principios que caracterizam o RL para parametrizar uma Meta-Heuristica. A Meta-
Heuristica é responsdvel por resolver o Problema de Escalonamento em Job-Shop. Em funcgao
do desempenho obtido com cada configuracao, o Agente é responsavel por controlar o valor
de cada parametro.

Para analisar a exequibilidade do Framework de Parametrizacdo, foi implementado um
Protoétipo para parametrizar o SA. Quando se analisa o impacto que um plano de Escalonamento
pode ter, a qualidade do mesmo é um fator essencial. Neste trabalho, o objetivo foi definir um
processo de treino que permita ao Agente aprender uma politica que lhe permita encontrar
sucessivamente a melhor solu¢do para uma determinada instancia, isto é, o melhor plano de
Escalonamento. Na resolu¢do de 20 instancias propostas por Lawrence, os resultados
evidenciaram que o Agente é capaz de encontrar solu¢des de qualidade, obtendo inclusive a
melhor solugdo em 17 instancias. Nas restantes, a diferenga nao foi de todo significativa, sendo
de apenas 1, 5 e 6 unidades temporais (em termos de makespan).
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Considerando que os intervalos de valores de cada parametro foram definidos de acordo com
a informacdo disponivel e recomendada na literatura, e conduzem a solugbes boas, proximas
das melhores para uma determinada instancia de um problema, o processo de treino/pesquisa
foi modelado para o Agente ndo soé identificar a melhor solu¢do uma vez, mas fazé-lo
sucessivamente, ao longo de vdrios episddios, e, de preferéncia, no numero de iteracdes
minimo possivel, dentro das respetivas circunstancias. Os registos das evolu¢des do numero de
iteracdes executadas, do melhor makespan e do epsilon por episddio, para todas as instancias
que o Agente foi capaz de identificar a melhor solucdo, evidenciam a capacidade de
aprendizagem do Agente. De forma geral, os resultados mostram que o Agente é capaz de
encontrar a melhor solucdo varias vezes durante a fase de exploracdo, perceber quais é que
conduzem a melhor solugdo repetidamente, ou seja, aquelas com uma qualidade superior, e,
guando é desafiado a colocar o seu conhecimento em pratica, supera o desafio com sucesso,
encontrando-a num numero de iteracdes significativamente inferior ao que caracteriza as fases
anteriores do processo de pesquisa. Quando, para uma determinada instancia, o espaco de
solugdes é mais irregular, possivelmente com a presenca de muitos 6timos locais, aumenta a
dificuldade do Agente para encontrar a melhor solucdo sucessivamente. O Agente é capaz de
definir a configuracdo de parametros que conduz a Meta-Heuristica ao melhor valor, no
entanto, numa fase posterior, quando volta a esta configuracdo, pode obter resultados
diferentes, o que prejudica a sua capacidade de aprendizagem. Nestes casos, a analise dos
estados visitados e das acGes tomadas evidenciam que o Agente opta por estas combinacgdes
repetidamente até que elas sejam capazes de obter a melhor solucao.

Para analisar a verdadeira qualidade de cada configuragcdao de parametros que o Agente
identificou repetidamente como sendo a melhor, a Meta-Heuristica foi executada, de forma
isolada, para resolver cada instancia. Nas situagdes onde o Agente foi capaz de identificar
combinagdes de parametros com uma frequéncia significativa tendo em conta o ndmero de
episodios analisados, a média das 10 melhores solugdes foram capazes de confirmar a
qualidade de cada configuragdo, na medida em que resultam no melhor valor reportado na
literatura. Por sua vez, nas situacdes onde a diversidade de resultados é superior, em todas as
instancias a melhor solucdo encontrada pelo Protétipo corresponde a melhor solucdo
reportada, no entanto, a média das trés melhores é ligeiramente diferente. Neste caso, estes
resultados sugerem que, possivelmente, a Meta-Heuristica ndo teve tempo suficiente para
explorar de forma completa e necessaria o espaco de solugdes, o que significa que ndo foi capaz
de encontrar uma ou vdrias combinagdes de parametros que produzam consistentemente os
mesmos resultados para o valor do nimero de iteragdes do Critério de Interrupcdo do SA
definido. Apesar disto, o facto do Agente, no momento onde o epsilon é reduzido, ser capaz de
priorizar combinagGes de parametros que demonstraram ser boas num determinado momento
e construir um caminho que Ihe permita manter ou voltar a testa-las, evidencia a qualidade do
sistema proposto e a sua capacidade para obter resultados positivos nestas instancias.
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5. Conclusao

O Capitulo 5, intitulado “Conclusdo”, sintetiza as principais conclusdes resultantes da analise e
discussdo dos resultados obtidos com a resolucdo de 20 instancias pelo Protdtipo do Framework
de Parametrizacdo de Meta-Heuristicas. De seguida, sdo discutidas as limita¢cdes enfrentadas
ao longo da investigacdo, sejam elas de ordem metodoldgica, de recursos ou relacionadas com
a abrangéncia dos resultados. Por fim, sdo sugeridas propostas que possam dar continuidade
ao presente estudo e permitam explorar novas abordagens, mitigar as limitacdes identificadas
e/ou ampliar o escopo de aplicacdo.

5.1. Conclusoes Finais

O Escalonamento das Operac¢des é frequentemente um problema critico em diversos setores,
onde a alocacdo eficiente dos recursos as operagdes e a sua distribuicdo no tempo sdo
essenciais para maximizar a produtividade e minimizar custos. A resolugao destes problemas,
em varios momentos, apresenta uma elevada complexidade devido ao numero de varidveis e
restricGes envolvidas, o que torna a procura por solugdes 6timas num desafio considerdvel. Para
enfrentar esses desafios, recorrer a técnicas que envolvam a enumeragao das solugdes pode
ser, em muitos casos, impraticavel, porque, em certos ambientes, a dimensdo do problema
aumenta significativamente, o que tem como consequéncia um aumento exponencial do
numero de solugbes. Como alternativa, surgem as técnicas de otimizagdo, como Meta-
Heuristicas, que tém sido amplamente utilizadas porque, embora ndo encontrem sempre a
solucdo 6tima, elas apresentam a capacidade de encontrar solugdes vidveis para problemas
complexos em tempos computacionais aceitaveis.

Na sua generalidade, as Meta-Heuristicas sdo técnicas poderosas que exploram o espaco de
solucBes de forma eficiente. Contudo, o desempenho dessas técnicas depende fortemente da
parametriza¢cdo adequada de seus parametros. A definicdo dos seus valores é crucial porque
sdo os parametros da Meta-Heuristica que vdo guiar o processo de pesquisa, equilibrar os
conceitos de intensidade e diversidade do espaco de solugBes, o que faz com que seja
impossivel desassociar o desempenho de uma Meta-Heuristica da parametriza¢do. A escolha
dos parametros corretos pode significar a diferenca entre uma solucdo subétima e uma solucdo
qgue se aproxima do 6timo global. No entanto, a parametrizagdo exige tradicionalmente um
esforco considerdvel e um conhecimento especializado, tornando o processo demorado e
suscetivel a erros. Diante desse cendrio, surge a necessidade de métodos automadticos e
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adaptativos para a parametrizacdo de Meta-Heuristicas, capazes de ajustar dinamicamente os
parametros conforme o problema a ser resolvido.

Este trabalho surge com o propdsito de perceber se é possivel e vidvel aplicar técnicas de ML
para parametrizar Meta-Heuristicas, de forma a simplificar e automatizar todo o processo de
definicdo dos valores de cada parametro, melhorar o processo de interagdo de um utilizador
com o mesmo e ultrapassar os problemas que as técnicas atuais de parametriza¢do enfrentam.
Sendo assim, foi desenvolvido um Protétipo de um Framework de Parametrizagao que utiliza
técnicas de ML para parametrizar o SA. Apds a leitura de uma instancia, um Agente decide o
valor de cada parametro, representado através de uma configuracao de parametros, comunica
com a Meta-Heuristica, e esta é responsdavel por a utilizar para resolver o problema. Com base
no desempenho de cada configuracdo, o Agente decide como ajustar cada parametro e, num
processo de constante troca de informacdo, o objetivo é que seja capaz de identificar a
configuracdo de parametros capaz de permitir a Meta-Heuristica obter a melhor solucao.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo confirma a possibilidade de utilizar técnicas de ML
para parametrizar Meta-Heuristicas através do desenvolvimento de um Agente que é capaz de
explorar os diferentes estados e acbes para identificar a configuracdo de parametros que
permite a Meta-Heuristica obter a melhor solucdo para uma determinada instancia ou
problema. O Agente utiliza os principios que caracterizam o RL para alcancar os seus objetivos.
Neste caso, o algoritmo Q-Learning é utilizado para armazenar a informacao recolhida durante
o processo de exploracdo e serve de base para as a¢des tomadas em cada momento. Por sua
vez, o mecanismo de recompensa assume um destaque crucial porque influencia o modo como
o Agente interpreta o desempenho de cada configuragdo de parametros da Meta-Heuristica.

O Protétipo do Framework de Parametrizacdo demonstrou ser um sistema robusto e eficaz na
resolugao de 20 instancias representativas de um Problema de Escalonamento em Job-Shop,
especialmente na Minimizagdo do Tempo Total de Conclusdo, que é o makespan, sendo capaz
de encontrar a melhor solucdo em 17 instancias, e, nas restantes 3, a melhor solu¢do aproxima-
se significativamente da melhor solu¢dao documentada na literatura, com diferengas minima de
apenas 1, 5 e 6 unidades temporais em instancias com a dimensdo 10x10, que é a maior
dimensdo entre as analisadas.

Quando se analisa o efeito de aprendizagem do Agente, bem como a qualidade das
combinac¢Oes de parametros que permitiram a Meta-Heuristica alcancar a melhor solucdo, é
possivel identificar comportamentos diferentes, que sdo motivados pela dimensao da instancia
e pelas caracteristicas do espago de solugbes. Em instancias de menor dimensao, como a la01
e la05 a lal5, onde o espaco de solugdes é mais uniforme, o sistema desenvolvido demonstrou
uma robustez notdvel. O Agente, ao longo do processo de resolucdo, foi consistentemente
capaz de encontrar a melhor solugdo em varias execugdes. Independentemente do ponto de
partida do algoritmo, observa-se uma tendéncia clara de convergéncia para uma regido
especifica do espago de solugdes, onde as solugdes de qualidade estdo concentradas. Esta
caracteristica nao so reflete a robustez do sistema, mas também a sua eficiéncia, pois o Agente
nao so foi capaz de encontrar a melhor solugdo, como adquiriu a capacidade de o fazer num
numero reduzido de iteragdes porque conseguiu identificar configuragcdes de parametros de
qualidade. Quando o espac¢o de solugdes é mais irregular, como nas instancias 1a02 e 1a04, a
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dificuldade para o sistema encontrar a melhor solugdo consistentemente, num numero de
iteracGes “adequado”, aumenta. O sistema consegue alcangar a melhor solucdo, identifica a
configuracdo (ou configuracGes) de pardametros que permitiram isso, e tende a revisitar o(s)
estado(s). No entanto, em varios momentos, a mesma configuracdo de parametros nio produz
consistentemente os mesmos resultados. Este comportamento acentua-se em instancias de
dimensao superior, como as lal6 a la20, mas, nestas situag¢des, a dificuldade para encontrar a
melhor solucdo varias vezes ainda se acentua de forma mais significativa, o que é motivado pela
natureza estocastica das Meta-Heuristicas, mas também pelo nimero de itera¢des do Critério
de Interrupcao da Meta-Heuristica definido, que, para os problemas em questdo, necessita de
ser significativamente elevado para se alcancar uma variabilidade muito reduzida na qualidade
das solugdes. Neste trabalho, a escolha deste valor para o Critério de Interrup¢cdo da Meta-
Heuristica foi balanceada por limitacdes prdaticas de tempo e recursos computacionais. O
processo de treino envolve ciclos continuos de ajuste e avaliacdo, onde o tempo de execucao é
um fator critico. Aumentar o Critério de Interrupcdo prolongaria significativamente o tempo de
cada iteracdo do SA, tornando o processo de otimizacdo mais custoso e demorado. Dessa
forma, a escolha do valor utilizado reflete um compromisso entre a necessidade de uma
exploracdo eficaz e as restricdes de tempo impostas pelo contexto experimental. Mesmo assim,
os resultados obtidos permitem concluir que, os principios que caracterizam este sistema,
apresentam um potencial elevado para obter bons resultados nas varias instancias, caso seja
possivel aumentar o Critério de Interrupgdo para valores mais adequados.

A utilizacdo de ML na parametrizacdo de Meta-Heuristicas representa assim uma abordagem
inovadora e poderosa no campo da otimizagdo. Ao explorar a capacidade do RL para aprender
e adaptar-se a diferentes cendrios, o modelo desenvolvido neste trabalho demonstra uma
melhoria significativa na eficacia e eficiéncia das Meta-Heuristicas. A automatizacao da
parametrizagdo resulta em solugBes robustas e capazes de lidar com a variabilidade e a
complexidade dos Problemas de Otimizacao.

Numa vertente direcionada para o desempenho das técnicas de otimiza¢do, este trabalho
contribui para a reducdo do esforco necessario para configurar Meta-Heuristicas. Além disso,
também proporciona um aumento do desempenho dos algoritmos de otimizacdo ao ajustar de
forma continua e inteligente os parametros, maximizando a exploragdo do espaco de solugGes.
A combinagcdo de RL com Meta-Heuristicas ndo apenas assegura uma boa qualidade nas
solucBes encontradas, mas também amplia o potencial de aplicacdo dessas técnicas em
problemas complexos e dinamicos, onde a parametrizagdo tradicional pode ser inadequada ou
impraticavel.

Em termos de contribuicGes, mas relacionadas com a demonstracdo do conteldo e resultados
obtidos neste trabalho, podem ser mencionadas as seguintes publicacdes e premia¢des obtidas:

- 1 Publicagdo como autor principal: D. Dias, A. S. Santos, and L. R. Varela, “Machine
Learning Algorithms in Scheduling Problems: An Overview and Future Paths,” in
Innovations in Mechatronics Engineering Ill, J. Machado, F. Soares, J. Trojanowska, S.
Yildirim, J. Vojtések, P. Rea, B. Gramescu, and O. O. Hrybiuk, Eds., Cham: Springer
Nature Switzerland, 2024, pp. 79-89 [292];
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- Prémio de Mestrado OERN — 50 prémios para alunos de 22 ano dos cursos de Mestrado
de Engenharia lecionados em InstituicGes de Ensino Superior Publico da Regido Norte;

- Publicacgdo: B. Silva, F. Ferreira, G. Magalhaes, |. Azevedo, D. Dias, A. S. Santos, and L. R.
Varela (2024). Literature Review of Artificial Intelligence Applications in Production
Planning and Scheduling (Submitted);

- Publicagdo em curso: Artigo de Revista focado na apresentagdo das caracteristicas do
Protdtipo de Parametrizacdo proposto neste trabalho e nos resultados obtidos no
estudo computacional realizado.

5.2. LimitagOes e Trabalhos Futuros

Durante a realizacdo deste trabalho, as diversas limitacdes enfrentadas relacionam-se com a
complexidade das diferentes técnicas e materiais utilizados para desenvolver o Protétipo do
Framework de Parametrizacdo, que, de certa forma, sdo comuns em projetos que envolvem o
uso de IA e/ou técnicas de otimizacdo. Uma das limitagBes principais relaciona-se com a
qualidade do hardware disponivel e usado, que desempenha um papel crucial em trabalhos de
ML, onde o poder computacional é determinante para o desempenho do sistema. No caso deste
estudo, o equipamento utilizado para realizar o estudo computacional é consideravelmente
modesto, o que possivelmente impactou o desempenho do Agente. Em particular, para
instancias de maiores dimensdes, uma maquina mais potente poderia ter permitido aumentar
significativamente o numero de itera¢cdes por episdédio durante o processo de pesquisa,
possibilitando assim uma fase de exploracdo mais longa, completa e eficaz, e,
consequentemente, o alcance de resultados potencialmente com qualidade superior.

Complementar a qualidade do computador, é importante destacar a natureza estocastica das
Meta-Heuristicas. Devido a essa caracteristica, a mesma configuracdo de parametros pode
produzir resultados ligeiramente diferentes em execugdes distintas. Para mitigar essa
variabilidade, cada configuracdo de parametros foi testada cinco vezes, e a média dos trés
melhores resultados foi considerada como representativa do desempenho. No entanto, a
medida que a complexidade das instancias aumenta, a consisténcia dos resultados tende a
diminuir. Mesmo apds vdrias execucbes, a média obtida pode ndo ser replicada em futuras
iteracGes. Essa variacdo torna-se particularmente critica quando o Agente decide reutilizar uma
configuragdo de parametros que, em um momento anterior, produziu a melhor solugdo. Nessas
circunstancias, € comum observar que, embora a configuracdo tenha sido eficaz em um cenario,
os resultados subsequentes podem apresentar flutuacdes, o que destaca os desafios adicionais
associados a otimizagdo em ambientes estocasticos e de alta complexidade.

Para trabalhos futuros, varias direcbes de pesquisa podem ser exploradas para ampliar e
aprimorar os resultados obtidos neste estudo. Uma linha promissora seria a aplicacao do
Protétipo do Framework de Parametrizagdo desenvolvido em instdncias com uma
complexidade diferente. A complexidade crescente dessas instancias representa um desafio
significativo, mas também oferece uma oportunidade para testar a escalabilidade e a robustez
do Agente, bem como da Meta-heuristica. Investigar como o Agente se comporta em contextos
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mais complexos poderia fornecer insights valiosos sobre a necessidade de ajustes adicionais no
processo de treino e na estrutura do Q-Learning. Como complemento a resolugdo das instancias
apresentadas neste trabalho, também seria interessante utilizar o processo de treino
implementado, mas com um numero de iteracdes do Critério de Interrup¢cdo da Meta-
Heuristica mais elevado para comprovar os resultados enunciados esperados.

Além disso, embora tenham sido testadas varias combinag¢Ges de parametros que caracterizam
o algoritmo de Q-Learning, ha sempre a possibilidade de explorar configuracdes adicionais. O
estudo sistematico de diferentes valores para parametros como a taxa de aprendizagem, o fator
de desconto, e o epsilon na politica epsilon-greedy, poderia revelar maneiras de aprimorar o
desempenho do Agente. Esse aprofundamento poderia ajudar a compreender melhor o
impacto de cada parametro individualmente e em conjunto, permitindo uma otimizacdo mais
refinada do processo de aprendizagem.

Noutra vertente, poderia ser interessante utilizar os principios que caracterizam o Framework
de Parametrizacdo e implementar outras Meta-Heuristicas com ampla aplicagdo como o TS, o
Artificial Bee Colony, Genetic Algorithms, ou Meta-Heuristicas mais recentes, como Grey Wolf
Optimizer e Spider Wasp Optimizer. Neste ultimo caso, o objetivo também seria perceber como
é gque as mesmas se comportariam, uma vez que o estudo sobre as mesmas ainda ndo é tao
aprofundado como acontece com as Meta-Heuristicas mais cldssicas.

Por fim, embora este estudo tenha alcancado seus objetivos principais, demonstrando a
viabilidade de um Agente Inteligente para a Parametrizacdo de Meta-Heuristicas em Problemas
de Escalonamento, existe sempre espaco para melhorias e novas abordagens. A abertura para
a exploragdo de técnicas complementares, tanto a nivel de algoritmo de ML como de técnicas
de otimizacdo, e a adaptacdo do Agente a problemas de maior dimensao sdo apenas algumas
das dire¢Ges em que o trabalho pode ser expandido. Dessa forma, o presente estudo estabelece
uma base sdélida, mas deixa em aberto a possibilidade de novas contribuigdes que possam
ampliar ainda mais o campo de aplicacdo e os resultados obtidos.
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Apéndice A

Grid Word Problem

import numpy as np
import operator
import matplotlib.pyplot as plt

class GridWorld:

def _init (self):
self.height = 5
self.width = 5
self.grid = np.zeros(( self.height, self.width)) - 1
self.bomb_location = (1,3)
self.gold location = (0,3)
self.terminal_states = [ self.bomb_location, self.gold_location]
self.grid[ self.bomb_location[@], self.bomb_location[1]] = -10
self.grid[ self.gold location[@], self.gold location[1]] = 10
self.actions = ['UP', 'DOWN', 'LEFT', 'RIGHT']

def available actions(self):
return self.actions

def reward(self, next_location):
return self.grid[ next_location[@], next_location[1]]

def make_step(self, action, state):
current_location = state

if action == 'UP':

if current_location[@] == @:
next_location = current_location
reward = self.reward(next_location)

else:
next_location = ( current_location[@] - 1,

current_location[1])

reward = self.reward(next_location)

elif action == 'DOWN':
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if current_location[@] == self.height - 1:
next location = current_location
reward = self.reward(next_location)
else:
next_location = ( current_location[@] + 1,
current_location[1])
reward = self.reward(next_location)

elif action == 'LEFT':
if current_location[1] ==
next location = current_location
reward = self.reward(next_location)
else:
next_location = ( current_location[@],
current_location[1] - 1)
reward = self.reward(next_location)

elif action == 'RIGHT':

if current_location[1] == self.width - 1:
next_location = current_location
reward = self.reward(next_location)

else:
next_location = ( current_location[@],

current_location[1] + 1)

reward = self.reward(next_location)

return reward, next_location

def check_state(self, location):
if location in self.terminal_ states:
return 'TERMINAL'

def initial state(self):
current_location = ( 4, np.random.randint(o,5))
return current_location

class RandomAgent():
def select action(self, available actions):
return np.random.choice(available actions)

class QLearningAgent():
def __init_ (self, environment, epsilon=0.05, alpha=0.1, gamma=1):
self.environment = environment
self.q table = dict()
for x in range(environment.height):
for y in range(environment.width):
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'RIGHT':

def

def

def

if v ==

def

(reward

self.q_table[(x,y)] = {'UP':0, 'DOWN':0, 'LEFT':0,
0}

self.epsilon = epsilon
self.alpha = alpha
self.gamma = gamma

select action(self, current location, available actions):
if np.random.uniform(9,1) < self.epsilon:

return self.explore_action(available actions)
else:

return self.exploit_action(current_location)

explore_action(self, available_ actions):
action = np.random.choice(available_actions)
return action

exploit_action(self, current_location):

g_values_state = self.q_table[current_location]

max_q_value = max(q_values_state.values())

action = np.random.choice([k for k, v in g_values_state.items()
max_q_value])

return action

update g table(self, old state, reward, new_state, action):
current_qg_value = self.q_table[old_state][action]
max_next_qg_value = max(self.q_table[new_state]. values())
new g value = (1 - self.alpha) * current_qg_value + self.alpha *
+ self.gamma * max_next_q_value)

self.q_table[old state][action] = new_q value

def play(environment, agent, trials=500, max_steps_per_episode=1000,
learn=False):
reward_per_episode = []

for

trial in range(trials):

cumulative_reward = 0

step = 0

game_over = False

state = environment.initial_ state()

while step < max_steps_per episode and game_over != True:
action = agent.select_action(state, environment.actions)
reward, new_state = environment.make_step(action, state)

if learn == True:
agent.update q table(state, reward, new_state, action)
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cumulative_reward += reward
step += 1
state = new_state

if environment.check state(new state) == 'TERMINAL':
environment. _init__ ()
game_over = True

reward_per_episode.append(cumulative_reward)
return reward per_episode

# Agente Random

environment = GridWorld()

random_agent = RandomAgent()

reward_per_episode = play(environment, random_agent, trials=500)

# Agente Q-Learning
environment = GridWorld()
agentQ = QLearningAgent(environment)

Apéndice A

reward_per_episode = play(environment, agentQ, trials=500, learn=True)

plt.plot(reward per_episode)
plt.show()
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Analise Bibliométrica

Para perceber a relevancia e o potencial impacto do trabalho proposto nesta dissertacao, é
fundamental entender as contribui¢cdes passadas e presentes que se encontram na literatura,
e identificar padrGes, lacunas e tendéncias emergentes. Assim, ndo sd se posiciona o trabalho
no contexto atual, como também se constréi um conhecimento aprofundado sobre potenciais
aspetos que o mesmo pode explorar [257].

Uma revisdo da literatura é um processo metddico que tem o objetivo de analisar o estado de
arte de um determinado dominio tematico [258]. O principal objetivo neste trabalho é perceber
como é que os algoritmos de ML tém sido utilizados para resolver Problemas de Escalonamento.
Neste caso, para a recolha de dados, isto é, obter o conjunto de publicacGes a analisar, utilizou-
se a base de dados Web of Science porque é reconhecida como um dos maiores repositérios de
documentos cientificos, o que significa que contém uma vasta cole¢ao de publicagdes de
investigacao.

A Tabela 16 apresenta a query usada, onde os termos estdo em inglés, e os resultados obtidos,
em termos de numero de publica¢gdes relacionadas com o tema deste trabalho, da pesquisa
realizada durante o més de dezembro de 2023. Esta solugao final foi construida apds varios
estudos, e é importante mencionar os seguintes aspetos:

- Para referir “Escalonamento”, utilizaram-se trés dos termos mais comuns usados na
literatura, de forma a obter uma pesquisa inclusiva. Adicionar termos como “meta-
heuristics”, iria reduzir significativamente o numero de publicagbes e abrir a
possibilidade de artigos relevantes nesta area serem omitidos, principalmente os que
abordam a introducdo de RL para resolver problemas de Escalonamento;

-> Para o caso do “Machine Learning” e da sua forma abreviada “ML”, estudou-se a
possibilidade de usar termos relacionados com a IA, no entanto, percebeu-se que a
direcdo dos resultados se afastava do foco do trabalho, uma vez que os artigos
referenciavam alguns algoritmos (Meta-Heuristicas) como sendo técnicas de IA, e
apenas retratavam a aplicacdo dos mesmos no Escalonamento e nao abordavam os
algoritmos de ML apresentados na revisao bibliografica deste documento.

-> Paratodas as Palavras-Chave aplica-se o termo TOPIC, o que conduz a pesquisa para os
campos mais importantes, neste caso titulo, resumo e palavras-chave.
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Tabela 16- Pesquisa por Palavras-Chave

Base de Dados Query Resultados

TOPIC ((“Scheduling Problem” OR “Scheduling
Web of Science Problems” OR “Production Scheduling”) AND 383
(“Machine Learning” OR “ML"))

Para analisar e avaliar quantitativamente as publica¢des utilizaram-se as seguintes dimensdes:
evolucdao temporal das publicacbes e citacGes, dreas de estudo com mais publicacdes e
coocorréncia das palavras-chave utilizadas. O tratamento e mapeamento de dados foi realizado
recorrendo ao software VOSViewer, nomeadamente para avaliar esta Ultima dimensao [259].

A Figura 39 revela a evolucdo do interesse no tema desta dissertacdo entre 1997 a 2023. O
artigo que aparece como publicado em janeiro de 2024 ja foi aceite e esta disponivel online
desde setembro de 2023. E importante mencionar que os numeros de publicacdes
permanecem relativamente baixos até ano de 2017, no entanto, a partir de 2018, ha um notavel
aumento, que se intensifica nos uUltimos trés anos, indicando assim uma crescente relevancia
deste tema. O ano mais produtivo foi 2020 com 75 publicag¢des.
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Figura 39- Distribuicdo temporal das publicagdes entre 1997 e dezembro de 2024

A andlise das areas de investigacdo a que as publicagdes se associam é importante para
caracterizar o campo de investigacdo. Os resultados apresentados na Figura 40 mostram que,
das categorias do Web of Science, a “Ciéncia da Computagdo, Inteligéncia Artificial” é a mais
frequente, o que se enquadra no tema pois compreende areas que fornecem uma base tedrica
e pratica para o desenvolvimento de algoritmos. A “Engenharia Elétrica e Eletronica” e a

~

“Pesquisa Operacional e Ciéncia da Gestdo” posicionam-se de seguida, sugerem areas mais
especificas, e, no caso desta Ultima, sublinha a importancia da otimizacdo no tema deste

trabalho. A diversidade de areas de investigacdo evidencia a natureza multidisciplinar do tema.
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Computer Science Artificial Intelligence GGG o4
Engineering Electrical Electronic I NN 59
Operations Research Management Science NN 34
Computer Science Theory Methods NG 5
Computer Science Information Systems [IIINIINEGEGEEEE 55
Telecommunications [N 51
Computer Science Interdisciplinary... NI 49
Engineering Industrial NN 47
Engineering Manufacturing I 41
Automation Control Systems [l 38

Figura 40- As dez principais areas de investiga¢cdo das publicagdes

A Figura 41 apresenta o mapa representativo da coocorréncia e relevancia das palavras-chave
de cada publicagdo, que apresenta cinco clusters. “Machine Learning” é a palavra com maior
destaque, seguida de “optimization”, “scheduling” e “algorithm”, todas praticamente no
mesmo nivel. Estes sdo termos com grande relevancia pois a aplicacdo de algoritmos de ML
para resolver Problemas de Escalonamento é o cerne do trabalho. A tendéncia é aplica-los para
melhorar o desempenho das técnicas de otimizacdo. No patamar seguinte surge "heuristics”,
gue é crucial no contexto do Escalonamento, porque é comum utilizar estas técnicas para
resolver Problemas complexos de Otimizacdo. Por fim, numa perspetiva de analise as
tendéncias e oportunidades futuras, expressdes como “genetic algorithm”, “genetic
programming” e “reinforcement learning” sdo relevantes porque sdao abordagens que se
tornaram tendéncias recentes de investiga¢do por parte da comunidade cientifica. De maneira
geral, o mapa mostra que todos os conceitos estao direta ou indiretamente relacionados.
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Figura 41- Mapa de Coocorréncia de Palavras-chave nos artigos sobre Machine Learning e
Escalonamento das Operagdes
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Revisdo do Estado da Arte - Estudo de Casos

O facto de o ML capacitar sistemas a aprender e melhorar tem transformado a maneira como
abordamos e resolvemos problemas complexos. No contexto do Escalonamento, observa-se
uma crescente aplicacdo dos tipos de Aprendizagem para resolver problemas de diferentes
ambientes de produgdo com caracteristicas dinamicas e flexiveis, mas também para melhorar
o desempenho das técnicas de otimizagao, como as Meta-Heuristicas.

Reinforcement Learning para resolver Problemas de Escalonamento

O RL tem-se destacado pelo seu extraordinario progresso recente devido a capacidade de os
Agentes serem treinados e melhorarem as suas habilidades ao longo do tempo [293]. Neste
sentido, diversos autores usam-na para resolver problemas de Escalonamento e perceber se
obtém melhores resultados que com as técnicas atuais, isto é, que os métodos de otimizacao
exatos e aproximados tradicionais.

Cunha et al. em [192] desenvolveram um sistema de Escalonamento completo capaz de
fornecer a solucdo otimizada para o problema de Job Shop. O sistema é ativado através de uma
instancia do problema a ser resolvido. As informacgées contidas no arquivo sdo convertidas pelo
decodificador em objetos vidveis no sistema, isto é, objetos representativos das madquinas,
operacgoes, entre outros. Na fase seguinte, o Agente inteligente, que é composto pelo ambiente
de treino e pela técnica de aprendizagem, é responsavel por resolver o problema. O ambiente
de treino utiliza como base os standards definidos pelo Gym, enquanto o algoritmo de
aprendizagem implementado foi o PPO, que é responsavel por decidir quais operagdes atribuir
e quando. Apds todas as tarefas estarem atribuidas e com os tempos definidos, o Agente decide
se é melhor repetir o processo de atribui¢do com base no novo conhecimento adquirido, ou se
a politica atual tem qualidade suficiente para calcular o plano otimizado final. Apds ser treinado
resolvendo milhdes de vezes diversos problemas, o modelo foi capaz de obter solu¢ées com
qualidade bastante superior a de regras de despacho como SPT e LPT. Quando comparado com
as Meta-Heuristicas, estas sdo capazes de apresentar solu¢des 6timas melhores em alguns
minutos, mas o tempo de execucdo do Agente Inteligente é de poucos segundos, o que
representa, de forma incontestavel, uma melhoria significativa.

Em [294], é proposta uma arquitetura Actor-Critic para, através de DRL, resolver problemas Job
Shop com acidentes inesperados, como avarias de maquinas. Neste trabalho, existem varios
Agentes, cada um associado a uma maquina especifica. O modelo compreende duas partes: a
rede de atores, que recorre a rede neural convolucional para aprender o comportamento
continuo do Agente que pode obter a maxima recompensa acumulada, e a rede critica, no qual
o Agente avalia o valor da informagdo recebida e d4 uma aproximag¢do que lhe permite saber
se o0 estado que enfrentou é bom ou ndo. Cada acdo sdo regras de despacho, em que o Agente
a seleciona e aloca o trabalho que a satisfaz. O método de treino paralelo proposto combina
atualizagdo assincrona e gradiente de politica deterministico profundo. Quando comparado
com técnicas de otimizacdo onde o objetivo é minimizar o makespan, o método proposto
consegue apresentar melhores resultados que as regras de despacho simples, mas esta num
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nivel inferior que as Meta-Heuristicas hibridas. Mesmo assim, destaca-se porque consegue lidar
com paragens inesperadas de forma eficiente.

Algoritmos de ML para Melhorar o Desempenho das Técnicas de Otimizagdo Atuais

Considerando a conexao entre algoritmos de RL e Heuristicas e Meta-Heuristicas em Problemas
de Escalonamento, é importante mencionar o trabalho desenvolvido em [214]. No algoritmo
Iterated Greedy, com o objetivo de melhorar a capacidade de exploragdo do algoritmo, os
autores desenvolvem um mecanismo de perturbacdo que utiliza um algoritmo Q-Learning para
determinar qual é o operador que deve ser aplicado em cada etapa do processo de pesquisa.
Na fase de destruicao do algoritmo original, o mecanismo de perturbac¢ado consiste na remocao
aleatdria de uma quantidade de trabalhos da solucdo atual, sendo o valor desta quantidade
conhecido a priori e permanecendo constante durante todo o processo. Na altera¢do proposta
pelos autores, a aplicacdo de cada operador, isto é, o valor da quantidade de trabalhos a
remover, varia em cada iteracdo. Com base na recompensa imediata do ambiente e no histdrico
de desempenho dos operadores, o algoritmo atribui um crédito a cada operador. Dependendo
do estado atual de procura e do crédito de cada operador, o proximo operador é selecionado
para ser aplicado. A aplicacdo em instancia de problemas de Flow Shop de Permutacdo
mostraram que o mecanismo de perturbacdo proposto aumenta consideravelmente a
capacidade de exploracdo do algoritmo. Relativamente a qualidade das solucdes, o algoritmo
consegue-se destacar por ser capaz de obter melhores solu¢des que os demais. Por sua vez, nos
tempos de CPU, requer mais para conjuntos de instancias mais pequenas, o que, numa curta
escala de tempo, ndo é tao prejudicial. Para instancias de maiores dimensoes, ja é o algoritmo
que exige menos tempo de CPU, exceto que o algoritmo onde a quantidade de trabalhos a
remover é fixo e igual a 1, mas, em contrapartida, consegue solu¢des com qualidade superior.

Em [295], os autores desenvolvem o Memetic Algoritm, baseado em ML, onde as técnicas
introduzidas tém como objetivo melhorar o seu desempenho. Os autores implementaram o
método de classificacdo para, através da analise de dados histéricos acumulados durante o
processo de pesquisa, selecionar as solugdes representativas. A ideia foi dividir o conjunto de
solucBes ndo dominadas em varios grupos nos quais a distancia entre solugdes adjacentes é
menor que um determinado limite, o que permite assim que a solu¢do menos aglomerada em
cada grupo fosse considerada a solugdo representativa. Num segundo momento, recorreu-se a
um método de aprendizagem estatistico para determinar a quantidade de trabalhos
consecutivos a remover da solucdo atual. Estas alteracbes conseguiram melhorar o
desempenho do algoritmo porque se evitou a duplica¢do da pesquisa em solugdes semelhantes
e se restringiu a pesquisa local a procura exclusiva a regides promissoras.

Outros Casos de Estudo Relevantes

Para além dos artigos apresentados anteriormente, existem outros que desempenham um
papel de extrema importancia no crescimento da investigacdo da aplicacdo de algoritmos de
ML para resolver problemas de Escalonamento. A Tabela 17 apresenta publicagdes que se
destacam pela aplicagdo dos algoritmos em si, mas também revisGes da literatura que
permitem perceber o estado atual da tematica.
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Tabela 17- Outros artigos relevantes sobre as duas dreas importantes em analise

Autores

Descri¢cdao do Trabalho

[296]

Este estudo apresenta uma abordagem para melhorar a eficiéncia da Heuristica
ATCS-BATCS () através da aplicagdo de técnicas de ML. Esta Heuristica, que é
comum para resolver Problemas de Escalonamento, possui trés parametros de
controlo que influenciam a qualidade da solucdo obtida e que podem ser
determinados a partir de uma abordagem multi-start. Dada uma instancia do
problema e parametros heuristicos especificos, o algoritmo Artificial Neural
Newtworks foi usado para prever o desempenho da Heuristica. Esta previsao
permite realizar uma pesquisa em grade, que é caracteristico da abordagem
mencionada, num conjunto menor e promissor de parametros. Para lidar com a
incerteza inerente as previsées dos parametros, foram aplicadas multiplas
configuragOes utilizando classificacdo baseada em previsdo. Esta abordagem
demonstrou ser eficiente, nomeadamente por apenas necessitar de uma fracao
de tempo de computacdo para garantir a pesquisa em grade completa.

[297]

Neste artigo, utiliza-se os algoritmos Neural Networks e Inductive Decision Trees
para estimar parametros em Heuristicas num Problema de Escalonamento. A
regra de despacho do Custo Aparente de Atraso tem em consideracdo as regras
de menor tempo de processamento ponderado e de menor folga. Esta ultima é
dimensionada pela constante k, que é sensivel ao valor que lhe é atribuido. Na
estimativa antecipada deste parametro, a fase de treino do algoritmo Inductive
Decision Tree demorou apenas alguns segundos, enquanto a da abordagem
Neural Network levou vérios minutos, o que evidencia a capacidade da primeira
técnica superar ligeiramente a segunda.

[298]

Numa vertente tedrica e de revisdo, este estudo aborda as técnicas utilizadas
para os aprimorar os Algoritmos Evolutivos, onde se incluem as técnicas de ML.
Algumas das técnicas de ML detalhadas sdo a Regression, Clustering Analysis,
Principle Component Analysis, Support Vector Machine, Artificial Neural
Networks e Opposition-Based Learning. Estas técnicas sdo utilizadas para obter
melhores solugGes iniciais, reduzir o processo de avaliacdo de func¢des de
desempenho para obter solugdes de qualidade, aprimorar operadores de
mutacdo, recombinacdo e selecdo, reutilizar e incorporar, no processo de
pesquisa o conhecimento adquirido em experiéncias anteriores, e ajustar
parametros caracteristicos.

[299]

Neste estudo, um algoritmo de Aprendizagem Supervisionada, o Random
Search, foi utilizado para estimar fatores de ponderac¢do na fungdo objetivo para
Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo. Numa fase inicial, a partir de
informagcdes como tempo de entrega, tempo de processamento e custo de
setup, recorre-se a um algoritmo exato (problemas de pequena escala) ou ao SA
(problemas de grande escala) para resolver problemas de maquinas paralelas e
obter os dados de saida. Posteriormente, estas informacdes, juntamente com

154



Autores Descri¢gao do Trabalho

os respetivos fatores de ponderacao, foram inseridas para treinar e construir o
modelo de aprendizagem. Concluido o treino, novos dados de teste foram
utlizados para o modelo estimar o fator de ponderacdo. Os resultados obtidos
através desta estrutura demonstraram que a mesma é significativamente eficaz.

Numa forma de revisao da literatura, este trabalho aborda as varias categorias
de Escalonamento Inteligente, onde se inclui o ML. Case-Based Reasoning,
Inductive Learning e Neural Networks os principais tipos de algoritmos
[300] detalhados. Para cada um elabora-se uma pequena descricdo, apresentam-se
exemplos de aplicagGes e enumeram-se as principais forgas e fraquezas. Devido
a capacidade destas técnicas, os autores terminam realcando a importancia do
ML e o seu potencial crescimento no contexto do Escalonamento Inteligente.

Os casos de estudo apresentados na Tabela 17 evidenciam assim a aplicacdo de varios tipos de
aprendizagem de ML para resolver Problemas de Escalonamento, o que é representativo da
capacidade que tém de ajudar a superar as limitacdes dos métodos tradicionais de otimizacao.

Caminhos Futuros

O uso de algoritmos de ML tem-se mostrado promissor na resolucdo de Problemas de
Escalonamento das Operacdes. A revisdo da literatura revelou avancos significativos, incluindo
o uso de RL para os resolver de forma auténoma, e a sinergia entre diferentes tipos de
aprendizagem e as técnicas de otimizacdo tradicionais, como Heuristicas e Meta-Heuristicas,
onde o principal objetivo é melhorar os métodos atuais para alcangar resultados superiores.

A crescente pesquisa por intera¢Oes entre RL e Meta-Heuristicas, seja através de Agentes de
politica completamente auténomos, ou, inclusive, na explora¢cdo mais eficiente do espaco de
solugBes, comprova o destaque dado ao RL pelo seu extraordindrio progresso recente, o que o
coloca como uma das areas de investigagdo mais ativas e promissoras. Tendo consideracdo o
sucesso dos mecanismos baseados em algoritmos de RL, como o Q-Learning, uma dire¢do de
pesquisa pode ser adapta-los ou criar outros, baseados noutros algoritmos, para outras Meta-
Heuristicas que ndo tem sido um foco de estudo neste tema, como o SA, o TS, os Algoritmos
Genéticos, entre outros. Um primeiro passo pode ser, por exemplo, utiliza-los para ajustar
dinamicamente a temperatura do SA como base no comportamento passado e nas
caracteristicas do problema, ou ajustar a lista Tabu dinamicamente, evitando 6timos locais.

Relativamente a outros tipos de aprendizagem, a sua incorporagdo em abordagens capazes de
resolver Problemas de Escalonamento ndo tem tido tanta aplica¢do, no entanto, quando se
abordam ambientes reais, caracterizados por constantes mudancas, estes podem ser
explorados de forma eficiente. Pode ser interessante recorrer a Aprendizagem Supervisionada
para melhorar a fase inicial de treino dos Agentes, fornecendo nog¢des sobre a¢des mais
promissoras para evitar que explorem acdes ineficientes. Noutra vertente, e em funcdo da
técnica de classificagdo baseada em previsdo de desempenho aplicada em exemplos
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apresentados neste estudo, estender a sua aplicacdo para prever o desempenho de multiplos
algoritmos podia permitir a selecdo e posterior execucdo apenas dos melhores.
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Instancia 1a07
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Apéndice C
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Apéndice C
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Apéndice C
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