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Resumo

A eficdcia da otimizacdo de problemas complexos estd intimamente ligada a configuracao de para-
metros em algoritmos meta-heuristicos. Embora ja tenham sido propostos métodos automatizados
para a escolha dos pardmetros de algoritmos para reduzir a necessidade de ajuste manual, existe
ainda um potencial significativo, ndo explorado, de ajuste dindmico de parametros de algoritmos
durante a execucdo, o que pode melhorar o seu desempenho. Este estudo visa aferir a eficd-
cia da definicdo manual de parAmetros em comparacdo com uma abordagem dinimica baseada
em aprendizagem por reforco, reduzindo a necessidade de intervengdo humana e aumentando a

eficiéncia operacional dos algoritmos.

Para alcancar este objetivo, adaptaram-se os métodos SARSA (State-Action-Reward-State-Action)
e Deep SARSA para regular os pardmetros de algoritmos meta-heuristicos, em especial, o algo-
ritmo genético. O modelo adotado ¢ independente do problema a ser otimizado ou do algoritmo
meta-heuristico selecionado, por isso, oferece a flexibilidade necessdria, sendo apenas crucial es-
colher os parametros a ajustar durante o decorrer do processo de otimizagdo de qualquer problema
estudado. Estas metodologias foram testadas em fungdes benchmark, amplamente reconhecidas
na literatura, e aplicadas nesta investigacao nos seguintes cendrios praticos: a otimizagao de port-
folios de investimentos, na qual um participante possui ou pretende adquirir energia elétrica num
mercado de eletricidade e a melhoria relacionada com a alocacdo de pacientes em Unidades de
Cirurgia (UC) e em Unidades de Cuidados Intensivos (UCI), com o intuito de melhorar a eficiéncia

da utilizacdo de recursos limitados.

Os resultados demonstram que o algoritmo Deep SARSA, baseado em aprendizagem por refor¢o
e redes neuronais, obtém frequentemente um melhor desempenho em comparagdo com a confi-
guracdo manual, de cariz completamente aleatério. Este facto pode ser comprovado pela andlise
dos resultados das médias do niimero de execugdes, nomeadamente, no problema das UC, onde
o valor do teste ANOVA apresentou um p-value significativo igual a 0.014. Este desfecho sugere
que abordagens dindmicas de ajuste de parAmetros podem ser mais eficazes e oferecer uma alter-
nativa vidvel a métodos estéticos de configuracdo, que possam potenciar solucdes propostas para

enfrentar os desafios em ambientes dindmicos e incertos.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Aprendizagem Méquina, Aprendizagem por refor¢co, Con-
figuracdo Dindmica de Algoritmos, DAC, Otimizagao por enxame de particulas, SARSA, Deep-
SARSA
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Abstract

The effectiveness of optimizing complex problems is closely tied to parameter configuration in
meta-heuristic algorithms. Although automated methods for selecting algorithm parameters have
already been proposed to reduce the need for manual tuning, there remains significant untapped
potential for dynamic parameter adjustment during algorithm execution, which could improve
performance. This study aims to assess the effectiveness of manual parameter setting compared to
a dynamic approach based on reinforcement learning, reducing the need for human intervention

and increasing the operational efficiency of algorithms.

To achieve this objective, the SARSA (State-Action-Reward-State-Action) and Deep SARSA
methods were adapted to regulate the parameters of meta-heuristic algorithms, particularly the ge-
netic algorithm. The adopted model is independent of the problem to be optimized or the selected
meta-heuristic algorithm, thus offering the necessary flexibility, with the only crucial requirement
being the choice of parameters to adjust during the optimization process of any studied problem.
These methodologies were tested on benchmark functions widely recognized in the literature and
applied in this investigation to the following practical scenarios: portfolio optimization, where a
participant owns or intends to acquire electricity in an energy market, and improvements related
to the allocation of patients in Surgical Units (SU) and Intensive Care Units (ICU), with the goal

of improving the efficiency of limited resource utilization.

The results demonstrate that the Deep SARSA algorithm, based on reinforcement learning and
neural networks, often achieves better performance compared to completely random manual
configuration. This finding is supported by the analysis of the average results across multiple runs,
particularly in the SU problem, where the ANOVA test yielded a significant p-value of 0.014.
This outcome suggests that dynamic parameter adjustment approaches may be more effective
and provide a viable alternative to static configuration methods, potentially enhancing proposed

solutions to address challenges in dynamic and uncertain environments.

Keywords: Dynamic Algorithm Configuration, Genetic Algorithm, Machine Learning, Particle
Swarm Optimization, Reinforcement Learning, SARSA, Deep-SARSA
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo introdutério aborda os recentes avancos em Artificial Intelligence (Al, Inteligéncia
Artificial) e Machine Learning (ML, Aprendizagem Maquina), nomeadamente o uso de algorit-
mos meta-heuristicos para resolver problemas complexos de otimizacdo em diversos setores. A
eficiéncia e a efic4cia destes algoritmos dependem fortemente da escolha adequada de parametros,
o que faz com que a Dynamic Algorithm Configuration (DAC, Configura¢do Dindmica de Algo-
ritmos), desempenhe um papel central no alcance de solugdes 6timas. Discute-se a importancia
dos algoritmos meta-heuristicos neste contexto, além dos desafios e objetivos relacionados com
a configuragdo automdtica e adaptativa de pardmetros, utilizando estratégias de reforco como

ferramenta fundamental para aprimorar o desempenho destes algoritmos.

Ao longo deste capitulo, sdo explorados os conceitos-chave de otimizagdo, a relevancia dos
algoritmos meta-heuristicos, bem como a necessidade de ajustd-los dinamicamente para enfrentar
as mudancas e incertezas inerentes aos problemas reais. O objetivo € fornecer uma base sélida
sobre como a configuragdo dindmica pode melhorar a eficiéncia de solucdes em dreas como

alocagdo de recursos, otimizacgdo financeira e outras aplicagdes praticas.

1.1 Contexto

O avanco recente em dreas cientificas e tecnoldgicas impulsionou um rdpido crescimento na
complexidade e escala dos desafios de otimizagdo enfrentados na sociedade atual. O aumento na
dificuldade deste tipo de problemas, em questdes como a alocagdo de recursos, a localizacio de
instalagdes [1], a programagao e o planeamento, rotas de veiculos [2] e a otimizacao de portfolios
no aAmbito financeiro, entre outros exemplos, tornaram-se mais dificeis e complexos, muitas vezes,
classificados de NP-hard.

Com o intuito de se alcangar o melhor resultado neste contexto, o conceito de otimizacio envolve,
indmeras vezes, a maximizacio do lucro ou minimizagdo de custos [3]. Este desafio ¢ particu-
larmente evidente num ambiente de recursos escassos, onde a procura, frequentemente, excede
a oferta disponivel. A complexidade dos problemas citados requer, muitas vezes, abordagens

mais avangadas, como a utilizagdo de algoritmos meta-heuristicos, que sao estratégias flexiveis e
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adaptativas para explorar espagos de solugdes em situacdes onde ndo hd uma descricio matematica

clara do problema ou quando a exatiddo obriga a um esfor¢co computacional impraticavel.

A eficécia de algoritmos meta-heuristicos estd intrinsecamente ligada a configuracdo de parame-
tros. Dado o ntimero significativo de pardmetros ajustaveis nestes algoritmos, a escolha adequada
de valores € crucial para otimizar o seu desempenho, pelo que a configuracido de pardmetros é
uma prética fundamental na otimizacdo, em especial, de meta-heuristicas [4]. Neste contexto,
surge a questdo da adaptabilidade dindmica (online) versus o ajuste estatico (offline). O controle
dinamico possibilita a modificagdo continua dos parametros durante a execugdo, sendo essencial
para lidar com mudancas nas condi¢cdes do problema em tempo real. Em contrapartida, o ajuste

estatico envolve a determinagdo de valores ideais antes da execucao.

A DAC tem ganho destaque na configuracdo de algoritmos, proporcionando solucdes praticas e
eficazes. Esta abordagem € amplamente utilizada em contextos onde os parametros t€ém um grande
impacto no desempenho do algoritmo e apresenta vdrias vantagens, como a eficiéncia, uma vez
que permite explorar melhor o espaco de pardmetros, encontrando combinagdes que levam a um
aumento do desempenho. Além disso, a automacdo elimina a necessidade de tentativa e erro
manual, facilitando o processo de ajuste [5]. Em alguns casos, também oferece adaptabilidade,
permitindo que os pardmetros sejam ajustados dinamicamente durante a execucao do algoritmo,
de acordo com as condi¢des observadas, o que resulta num comportamento mais robusto e flexivel.
Adriaensen et al. referem o DAC como uma abordagem dindmica, sugerindo um cronograma de
taxas de aprendizagem que pode depender de fatores como o tempo, alinhamento de gradientes

anteriores e erros de treino/validagéo [6].

Este trabalho aborda a aplicacdo de ajuste dindmico de parametros em algoritmos de otimizacao,
tendo em vista responder a vérios desafios da vida quotidiana em diferentes dreas, demonstrando

a sua aplicabilidade em problemas diversos e de alta relevancia prética.

Um exemplo significativo desta aplicacdo € a otimizacdo de carteiras de compra e venda de energia,
como o mercado ibérico. A necessidade de uma metodologia eficiente de otimizagao para fornecer
o melhor perfil de investimento é destacada por Tiago Pinto et al., que exploram a aplicagdo dos
algoritmos Genetic Algorithm (GA, Algoritmo Genético), Particle Swarm Optimization (PSO,
Otimizacao por Enxame de Particulas) e métodos hibridos [6]. Estas abordagens visam melhorar a
eficdcia das estratégias de negociacio de energia, considerando as especificidades e complexidades

do mercado.

A otimizacdo de uma carteira de compra e venda em mercados de energia, é primordial para
maximizar lucros e minimizar riscos, garantindo que as decisdes de investimento sejam as mais
vantajosas possivel dentro de um cendrio competitivo e volatil. Tiago Pinto et al. propdem uma
metodologia de otimizacdo de portfélio, que fornece o melhor perfil de investimento para um

player de mercado, considerando diferentes oportunidades de mercado [7].
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Ficura 1.1: Fluxograma sobre a metodologia proposta por Tiago Pinto et al. [7]
para otimizacdo de portfélio no mercado de energia

Na ilustrac@o 1.1 pode observar-se a utiliza¢do do algoritmo meta-heuristico PSO no processo de

otimizagdo para gestdo de ativos energéticos.

Assim como na gestdo de ativos energéticos, onde a otimizacao € crucial para maximizar lucros,

no setor da satde a eficdcia na alocagao de recursos também é fundamental.

Nesta conformidade, outro exemplo pertinente € a otimizacao dos blocos operatérios em hospitais
e a alocacdo de doentes em unidades de cuidados intensivos. Com o envelhecimento da populacdo,
o aumento das intervengdes cirdrgicas, o surgimento de novas doencgas e restricdes or¢amentais
mais rigorosas, os hospitais enfrentam uma crescente pressao para proporcionar cirurgias de alta
qualidade a custos minimos. A eficiéncia na gestdo do bloco operatdrio, unidade nevralgica do
ponto de vista financeiro de um hospital, € crucial para reduzir custos, melhorar a satisfagdo dos
pacientes e elevar a moral da equipa médica [8]. Portanto, otimizar o nimero de intervengdes e
0s custos operacionais de unidades de cirurgia ou de cuidados intensivos torna-se uma prioridade

para os gestores hospitalares.

Em todo o mundo, milhdes de candidatos a cirurgias ndo urgentes aguardam atendimento. Os
médicos e as equipas das unidades de cirurgia (UC), estdo exaustos de tantas horas extras para
atender as necessidades e, consequentemente, os hospitais sofrem dificuldades financeiras. Nada
€ mais perturbador que desmarcar cirurgias no préprio dia devido a problemas de agendamento
e nada € mais caro para os hospitais do que uma sala cirdrgica subutilizada. As salas cirdrgicas
estdo sobrecarregadas com custos fixos. Um estudo de 2014, abrangendo mais de 300 hospitais
da Califérnia, demonstrou que, em média, administrar uma sala de cirurgia custa US$ 37 a cada

60 segundos, o que equivale a cerca de US$ 2.220 por hora [9].

Na Europa, mais concretamente em cinco hospitais holandeses Sejal Patel et al. [10] estimou um
custo de 9,45€ (8,60€-10,23€) e 19,88€ (16,10€-23,07€) para o bloco operatério convencional
e hibrido, respetivamente. Os principais fatores que influenciam os custos do bloco operatério
sd0: custos totais de inventdrio, custos totais de construgdo, taxa de utilizagdo e custos totais de

pessoal.
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Em Portugal, a situacdo das listas de espera para cirurgia € uma preocupacio crescente. Na figura
1.2, podemos ver que em Novembro de 2023 existiam segundo o portal do Estado (transparen-
cia.sns.gov.pt) um total de 2.186.680 doentes inscritos. No entanto, destes, apenas 1.567.118 estdo
dentro dos limites estabelecidos pelo Estado, que determina um Tempo madximo de resposta garan-
tida (TMRG) de 180 dias. Este dado revela uma realidade preocupante, ji que aproximadamente
28% dos pacientes enfrentam tempos de espera que ultrapassam o prazo previsto pelo Estado. A
necessidade de abordar eficazmente este problema torna-se evidente, sendo necessarias solugcdes
que assegurem uma gestdo mais eficiente das listas de espera e garantam o acesso oportuno e

equitativo aos servigos de saude.

4.000.000
3.000.000
2023
2.186.680
2.000.000
1.000.000
0
a o o ,., 1
o S s o s &
Periodo (Anao)
Soma N° de Doentes Inscritos SIGIC N° de Doentes Inscritos dentro TMRG SIGIC (180 dias)

Ficura 1.2: Numero de doentes inscritos para cirurgias (SIGIC) e Nimero de LIC
(Lista de Inscritos em Cirurgia) com tempo de espera inferior ao Tempo Maximo
de Resposta Garantida (TMRG) em Portugal

O problema da gestao eficiente de blocos operatdrios, envolve desafios como a atribui¢do de
salas de cirurgia, agendamento de cirurgias, otimizacdo de tempo, gestdo de equipas médicas,

minimizag¢do de custos e adaptacdo a mudangas.

Para David McMabhon, a gestdo de blocos operatdrios e os tempos dos procedimentos cirtirgicos
sao dificeis de prever [11]. Os tempos "super-utilizado"e "subutilizado"sao fatores que afetam
o fluxo de trabalho da sala de cirurgia, pois ambos geram tempos mortos ou nio produtivos. O
tempo "subutilizado"significa que a sala de operagdes estd livre, possivelmente uma cirurgia que
terminou antes do tempo e o proximo caso ndo estd pronto para entrar naquela sala. O tempo
"super-utilizado"envolve a realizacdo de horas extras na sala de cirurgia, ou seja, o tempo real das
cirurgias excede o tempo atribuido aquela sala. Ambos os tempos t€m um custo para o hospital,

porém o custo da super utilizacdo € 2,5 vezes maior que o custo da subutilizagao.



1.2. Problema

As préticas mais avangadas e as tendéncias atuais destacam o uso inovador de técnicas de apren-
dizagem mdquina (ML) para a configuracdo automdtica e otimizada de algoritmos. O termo
"configuracdo dinamica de algoritmos"(DAC) foi introduzido recentemente por Biedenkapp et al.
[12]. Esta questio tem recebido uma atencdo considerdvel por parte da comunidade cientifica nos
ultimos anos, dada a capacidade de aprender automaticamente politicas capazes de controlar o
ajuste inteligente de parametros das heuristicas, baseado em dados [13]. Essa abordagem propor-
ciona uma otimizacao adaptativa, demonstrando que alguns pardmetros do algoritmo sao melhor

ajustados dinamicamente durante a execucao [6].

Outra prética emergente € a integracdo de abordagens hibridas, combinando heuristicas: confi-
guracdo automdtica e técnicas de otimizagdo cldssicas. Por exemplo, a abordagem por Online
Algorithm Configuration (OAC, Configuracido Online de Algoritmos) para o algoritmo Differen-
tial Evolution (DE, Evolucdo Diferencial) para adaptar a sua configura¢do de forma orientada por
dados [14]. Esta sinergia entre métodos tradicionais e inovadores visa alcangar resultados mais
robustos, explorando as vantagens de cada abordagem para enfrentar a complexidade crescente dos
desafios na gestdo de blocos operatérios. Essa flexibilidade e adaptabilidade refletem a procura

por solugdes mais eficazes e abrangentes.

A técnica de combinar heuristicas e aprendizagem por reforco pode também ser uma estratégia
avangada e adaptativa para otimizar a gestao de blocos operatérios. Em particular, os métodos
contemporaneos de Reinforcement Learning (RL, Aprendizagem por Refor¢o) que fazem uso de
redes neuronais profundas, t€m a capacidade de aprender representagdes significativas de forma
eficiente. Essa abordagem permite que tais métodos lidem com espagos complexos de estado e
acdo. Um exemplo disso é o conceito de Double Deep Q-Network (DDQN ), que foi introduzido
por Hansen [15].

1.2 Problema

O problema da configuracdo de parametros de um algoritmo abordado neste trabalho pode ser
descrito da seguinte maneira: dado um algoritmo, um conjunto de pardmetros associados e um
conjunto de dados de entrada, em que o objetivo € identificar os valores desses pardmetros de
forma automdtica e em tempo de execucdo do algoritmo que lhe permitam alcangar o melhor

desempenho possivel.

A parametrizacdo de algoritmos meta-heuristicos € o desafio central da otimizacdo, pois esses
parametros influenciam significativamente o desempenho e a eficdcia do algoritmo na pesquisa
de solugdes 6timas ou quase 6timas em problemas complexos. Pardmetros de algoritmos meta-
heuristicos como a taxa de mutagcdo e cruzamento do GA ou o fator de inércia e coeficientes
de aceleragdo do PSO, precisam ser ajustados cuidadosamente para equilibrar a exploration e
exploitation [16]-[17] no espaco de pesquisa. Um ajuste inadequado pode levar a solu¢des sub-

6timas, convergéncia prematura ou mesmo 2 incapacidade de encontrar uma solugdo viavel.



Capitulo 1. Introducdo

Tradicionalmente, a configuracdo desses parAmetros tem sido feita de forma ad hoc, baseada na
intui¢do e experiéncia do investigador, seguida por uma série de experiéncias para identificar as
configuragdes que proporcionam os melhores resultados. Esta metodologia pode levar a bons
resultados em certos casos, mas é extremamente dependente do conhecimento humano, consome
tempo, e geralmente explora um espago de parametros bastante limitado, o que pode resultar na

omissao de combinacgdes potencialmente mais eficazes.

Virios autores, entre eles Eiben e Selmer Smit [18], oferecem uma revisao sobre a pratica do ajuste
manual de parAmetros em algoritmos evolutivos, discutindo as suas limitacdes e a necessidade
de métodos automatizados para melhorar a eficiéncia do processo de ajuste. Consequentemente,
a pesquisa por abordagens sistemadticas de configuracdo automadtica de pardmetros tem ganho
destaque na literatura, procurando superar as limitacdes temporais e explorar de forma mais

abrangente o espago de pardmetros.

Por exemplo, a figura 1.3 ilustra um cendrio de configuracdo automadtica de algoritmos, adaptado
de Holger Hutter et al., onde o objetivo € otimizar os parAmetros de um algoritmo-alvo para

resolver uma colecdo de instincias de problemas.

Parameter domains
& starting values

Calls with Canfiguration scenario Problem
different instances
igure Target
Configurator parameter » "gth Solves
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settings g

Returns solution cost

Ficura 1.3: Um cendrio de configuragcdo que inclui um algoritmo a ser configurado
e uma cole¢ao de instincias de problemas adaptado de H.Hutter et al. [19]

Esse ciclo de otimizacio iterativo envolve a repeticdo de chamadas do algoritmo com diferentes
pardmetros até encontrar a configuracao ideal, mas o ajuste ocorre antes do algoritmo ser utilizado
para resolver novos problemas em tempo real. Isso caracteriza uma abordagem offline, pois a

otimizacdo dos parametros ocorre previamente.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem, de uma forma geral, como objetivo o desenvolvimento do impacto do controle
ou ajuste dindmico de pardmetros em otimizacao de algoritmos, isto €, os parametros do algoritmo
sdo ajustados durante a execu¢do, em tempo real, com base nas condi¢gdes do ambiente ou nas

instancias de problemas, a serem resolvidos no momento.
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A importancia da configura¢do dindmica de parametros reside na sua capacidade de adaptar o
comportamento em tempo real do algoritmo as caracteristicas especificas do problema, potenci-
almente superando as limitagdes das abordagens estaticas tradicionais. Ao ajustar os parametros
dinamicamente, é possivel melhorar a exploragdo do espaco de pesquisa, evitar convergéncias

prematuras e adaptar o algoritmo as diferentes fases da pesquisa.

Em concreto, pretende-se projetar o trabalho de forma flexivel, permitindo a adaptacdo a alguns
algoritmos e tipos de problemas, enquanto sio incorporadas diferentes estratégias de ajuste de
parametros. Além disso, € crucial considerar a robustez de uma ferramenta em ambientes dina-
micos, onde as caracteristicas do problema podem mudar ao longo do tempo. Esses objetivos
combinados visam criar uma solu¢do adaptativa e abrangente, capaz de lidar com os desafios

encontrados em diferentes contextos e cendrios de otimizagao.

Em relag@o ao tipo de problema, este trabalho, com o auxilio de algoritmos meta-heuristicos, tem
como objetivo, criar solugdes eficazes e eficientes em relacdo a tomada de decisdao no agendamento
ou escalonamento de cirurgias em blocos operatdrios ou na maximizacao do investimento de uma

carteira de compra e venda de energia.

1.4 Contribuicoes

O principal contributo deste projeto é o desenvolvimento de uma abordagem inovadora para a
configuracdo dinamica online de algoritmos genéticos utilizando métodos de aprendizagem por
refor¢o. Este trabalho destaca a importancia da configuracdo automaética de algoritmos, facilitando
a adaptacdo e a eficiéncia dos modelos, e permitindo que os utilizadores se concentrem mais na

implementacio e na otimizacao dos resultados em vez de na configuracdo técnica dos algoritmos.

Alguns pontos especificos deste trabalho foram formalmente apresentados num artigo cientifico
intitulado Dynamic Online Parameter Configuration of Genetic Algorithms Using Reinfor-
cement Learning, escrito por Vitor Oliveira, Tiago Pinto e Carlos Ramos. Este artigo explora
a forma como a integracdo de técnicas de aprendizagem por refor¢o pode aprimorar a configu-
racdo de algoritmos genéticos, oferecendo uma solugao adaptativa e eficiente para a otimizac¢ao
de parametros em tempo real. Este artigo recebeu financiamento dos fundos nacionais através
da FCT - Fundagdo para a Ciéncia e a Tecnologia, no ambito do projeto LA/P/0063/2020. O
artigo foi aceite para apresentacdo na conferéncia EPIA 2024 (European Conference on Artificial
Intelligence), um evento de destaque no campo da inteligéncia artificial. A EPIA é reconhecida
pelo seu rigor académico e pela qualidade dos trabalhos apresentados, refletindo a relevéancia e o

impacto do nosso trabalho na comunidade cientifica.

Além disso, estd em preparagdo um outro artigo para submissdo num journal internacional,
centrado no desenvolvimento e aplicacdo das abordagens SARSA e D-SARSA no contexto da
saide. Pretende-se que essas abordagens de aprendizagem por refor¢o possam ser aplicadas a
tomadas de decisOes em ambientes criticos da drea da saide, contribuindo para a melhoria da

gestao de recursos.
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O desenvolvimento desta pesquisa contribui igualmente para o avanco continuo no campo da
otimizacdo adaptativa e da aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial em problemas comple-
xo0s, promovendo uma melhor compreensao e aplicagdo pratica dessas abordagens em diferentes

dominios.

1.5 Estrutura do Documento

Esta seccdo indica a estrutura da dissertacdo. Assim, neste capitulo introdutério, enquadram-se
todos os aspetos relevantes da definicdo do problema, motivacao e objetivos. No capitulo 2 sdo
introduzidos conceitos e modelos que suportam a area de conhecimento de enquadramento da
tese, bem como para uma melhor compreensao do capitulo seguinte (3), composto pela revisdo da
literatura. No capitulo 4, é apresentada a conceptualizagao da solucdo, os modelos de referéncia e
as técnicas de aprendizagem por refor¢co empregues, nomeadamente o SARSA e o Deep SARSA. O
capitulo seguinte (5) explora a aplicagdo destes métodos em problemas de otimizagao, abordando
diferentes casos de estudo, como fungdes benchmark, otimizacdo de portfélios, alocagcdo de
doentes a blocos cirtirgicos e a enfermarias de cuidados intensivos. No final deste capitulo, é
apresentada uma anélise detalhada dos dados recolhidos, discutidas as implica¢des dos resultados
e indicadas possiveis direcdes para futuras pesquisas. O ultimo capitulo (6) é dedicado a conclusdo
da dissertacdo, resumindo os principais pontos e refletindo sobre a contribui¢do desta pesquisa

para o campo da configuracdo dindmica de algoritmos.

1.6 Resumo

Neste capitulo introdutdrio, destacou-se a crescente complexidade dos desafios de otimizagdo em
problemas quotidianos. Referiu-se a questdo de préticas inovadoras, como a DAC e a integracdo
de abordagens hibridas. Definiram-se os objetivos do trabalho, tendo como foco o impacto do
controle dindmico de parametros em algoritmos de otimizagao, adaptdveis a diferentes contextos,
nomeadamente, na gestdo de blocos operatérios e unidades de cuidados intensivos em ambientes

hospitalares, e gestao de ativos em mercados de energia, na drea financeira.
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Enquadramento Teorico

Neste capitulo, abordam-se os conceitos fundamentais relacionados com a temadtica da otimiza-
¢do, bem como alguns dos modelos mais relevantes desenvolvidos pela comunidade cientifica.
Referimos-nos a algoritmos exatos, heuristicos e meta-heuristicos, no intuito de explorar a sua

eficiéncia e eficdcia na pesquisa pela solugdo 6tima ou quase 6tima num espaco de solucdes.

Para atingir este objetivo, dedica-se atencdo & escolha criteriosa, aos valores atribuidos e a
importancia dos diversos pardmetros dos algoritmos, pois desempenham um papel crucial na
obtencio de solugdes proximas do 6timo desejado. Discutem-se os conceitos associados ao ajuste

manual, offline e online ou controle de pardmetros.

Este capitulo visa estabelecer as bases para uma compreensao mais aprofundada dos elementos
essenciais que abrangem o campo da otimizacao, preparando o terreno para a andlise dos modelos
e técnicas que serdo explorados mais a frente neste trabalho, sobre o controle ou ajuste online de

parametros.

2.1 Otimizacao

Por otimizacdo, entende-se a funcdo de maximizar o resultado com recursos limitados, selecio-
nando a melhor solu¢do e minimizando os riscos, a partir de um conjunto de solucdes disponiveis.
Em geral, os problemas de otimizagdo, segundo Basseur Jourdan et al. podem ser classificados

por diferentes abordagens, por métodos exatos, heuristicos e meta-heuristicos [20].

Os métodos exatos, como por exemplo, o Branch and Bound Algorithm [21], garantem a solucdo
mais precisa, se for executada até ao final. No entanto, quando as instancias se tornam demasiado
grandes, a otimizacdo pode ser computacionalmente intensiva e demorada e, por isso, recorre-se
frequentemente a heurfsticas, em particular, a meta-heuristicas, heuristicas de nivel superior. Estas
sdo abordagens mais simples e rdpidas para encontrar solu¢des aproximadas para problemas de
otimizagdo. Nao garantem a solug@o 6tima, mas sdo habeis no que toca a encontrar boas solugdes

em tempo razodvel.
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Todos os problemas de otimizacdo t€m algumas varidveis de decisdo, uma determinada funcdo
objetivo e algumas restrigdes. As técnicas de otimizacdo sdo utilizadas para obter os valores das

variaveis de decisdo que otimizam uma fungdo objetivo sujeita a determinadas restri¢des [22].

Formalmente, o problema de otimiza¢do P € definido como:

P=(SQ,f) 2.1

onde S € o espago de pesquisa definido sobre um conjunto finito de varidveis de decisdo X;,i =
1,...,n; Q é um conjunto de restricdes entre as varidveis de decisdo; f é uma fungdo objetivo

que precisa ser otimizada.

Para resolver P, uma solugéo s* de P deve ser encontrada em :
e f(s*) < f(s),Vs € S, no caso valor minimo da fun¢éo objetivo ou,
o f(s*) = f(s),Vs € S, no caso valor maximo da fung¢do objetivo

Os problemas de otimiza¢do podem variar de acordo com a sua estrutura: problemas de oti-
mizacdo com um ou Vvarios objetivos, com ou sem restricdes, ou combinatérios. Os problemas
de otimizacdo que se baseiam num objetivo especifico sdo considerados problemas de objetivo
Unico ou problemas que podem ter vdrios objetivos combinados para formar um tnico objetivo
principal. Os problemas de natureza multi-objetivo que envolvem multiplos critérios ou objetivos

contraditérios, devem ser satisfeitos com base em determinadas restri¢des [22].

2.2 Meta-heuristicas

Uma meta-heuristica € uma estratégia de otimizacao de algoritmo de pesquisa para encontrar so-
lucdes aproximadas em problemas de otimizagao dificeis. Estas técnicas s@o geralmente aplicadas
a problemas complexos, nos quais os métodos tradicionais de otimiza¢do podem nio ser eficientes
ou podem levar muito tempo até encontrar uma solucao [23]. As meta-heuristicas sdo projetadas
para explorar eficientemente o espaco de solugdes na procura de melhores respostas, sem garantir
a obtencdo do 6timo global. Elas sdo frequentemente utilizadas em problemas NP-hard, conhe-
cidos na teoria da complexidade computacional por descreverem tarefas que sdo consideradas

desafiadoras, sem solu¢des competentes conhecidas até 0 momento.

Yang et. al. referem que muitos problemas de dificil complexidade, em atividades de ges-
tdo, economia e engenharia precisam de otimizacdo e que estas meta-heuristicas podem fazer

"magia"[24].

Existem vdrias meta-heuristicas populares, incluindo Genetic Algorithm (GA, Algoritmo Gené-
tico) [25], Ant Colony Optimization (ACO, Otimizacao por Colénia de Formigas) [26], Particle
Swarm Optimization (PSO, Otimizacao por Enxame de Particulas) [27], Simulated Annealing (SA,

Recozimento Simulado) [28], tabu search [29], entre outras. Essas abordagens sdo inspiradas em
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processos naturais, comportamentos sociais ou outros fenémenos complexos, procurando capturar

principios gerais que possam ser aplicados a uma variedade de problemas de otimizagao.

2.3 Configuracao de Parametros

Os algoritmos meta-heuristicos, como GA, PSO, SA, entre outros, possuem pardmetros que
precisam ser configurados antes do inicio do processo de otimizagdo. O desempenho de uma
meta-heuristica deriva da configuragdo de parametros, porque estes controlam o comportamento
heuristico do algoritmo [30]. Por exemplo, no algoritmo SA, as solucdes produzidas resultam da
escolha dos seus pardmetros, como a temperatura inicial, o fator de resfriamento ou o nimero de

interacdes.

A otimiza¢do do desempenho de algoritmos por meio do ajuste de parametros ¢ uma etapa
fundamental no desenvolvimento e aplicagao de meta-heuristicas. A automacio desse processo,
envolvendo a criacdo de procedimentos algoritmicos para gerir o ajuste de pardmetros, tem recebido
significativa atencdo por parte de investigadores e profissionais ao longo das dltimas duas décadas.
Diversas abordagens automadticas de ajuste de pardmetros foram propostas nesse periodo, visando

aprimorar a eficiéncia e eficicia desses algoritmos.

A literatura propde duas abordagens principais para o ajuste de pardmetros em algoritmos de
otimizagdo: o ajuste de parametros offline e o ajuste online (também conhecido como controle de
pardmetros). No ajuste online os valores iniciais dos parametros sdo fixados e modificados durante

o processo de afinacdo, sendo classificados em deterministico, adaptativo ou auto-adaptativo [31],

A adaptacdo de pardmetros envolve a alteracdo direta dos valores dos parametros conforme
estratégias especificas durante a execugdo do algoritmo, apesar de enfrentar o desafio da ndo
universalidade [32]. Projetar estratégias de controle requer compreensdo detalhada das mudancas

ideais nos pardmetros durante a execugao, muitas vezes baseadas em informacdes histéricas.

No ajuste de pardmetros offline, os valores dos parametros sdo definidos antes da execucdo do
algoritmo e permanecem constantes durante o processo [33]. Este ajuste, embora universal
(aplicado a muitas meta-heuristicas), ¢ frequentemente demorado devido a necessidade de vérias

execugdes do algoritmo em diferentes configuracdes.

Para Eiben et. al. no seu trabalho sobre configuracio de Evolution Algorithm (EA, Algoritmo Evo-
lutivo), sdo consideradas duas abordagens principais para estabelecer os valores dos parametros:
afinacdo de parametros e controle de pardmetros [31]. A afinacdo de pardmetros refere-se a pratica
comum de encontrar valores adequados para os pardmetros antes da execucao do algoritmo. Nesse
processo, procura-se identificar valores eficazes que permanecerao fixos ao longo da execucio do
algoritmo. Por seu lado, o controle de parametros implica ajustar dinamicamente os seus valores
durante a execucao do algoritmo, permitindo a adaptacio continua com base no progresso e nas

condic¢des do problema.
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No artigo de Changwu Huang et al. ¢ apresentada uma anélise abrangente dessas abordagens,
introduzindo uma nova classificagdo (ou taxonomia) de métodos automdticos de ajuste de para-
metros de acordo com a estrutura desses métodos [14]. As abordagens existentes sdo classificadas

em trés categorias:
* métodos simples de geracdo-avaliacio;
» métodos iterativos de geracdo-avaliagdo;
* métodos de geracdo-avaliagdo em alto nivel.

Essas categorias sdo revistas sequencialmente, destacando as principais vantagens e desvantagens
de cada método. Essa abordagem € itil para que novos pesquisadores ou profissionais escolham
métodos de ajuste apropriados. Além disso, s@o apontados desafios e direcdes para pesquisas

futuras neste campo.

Alguns pardmetros também sdo denominados hiperparametros porque nio sio ajustados auto-
maticamente durante o treino do modelo, mas sim configurados externamente. Pelo contrario,
os parametros do modelo sdo os valores internos que o modelo aprende durante o treino. Esses
parametros sdo ajustados internamente pelo modelo para melhor se ajustarem aos dados de treino.

Por exemplo, nos pesos de uma rede neuronal ou nos coeficientes de uma regressao linear.

Existem dois tipos de pardmetros em modelos de aprendizagem mdquina: um que pode ser
inicializado e atualizado através do processo de aprendizagem de dados (por exemplo, 0s pesos
dos neurdénios em redes neuronais), denominado pardmetros de modelo; enquanto os outros
denominados hiperpardmetros, ndo podem ser estimados diretamente a partir da aprendizagem de
dados e devem ser definidos antes do treino de um modelo de ML porque definem a arquitetura
do modelo [34].

2.4 Resumo

No capitulo 2, introduziu-se o enquadramento tedrico relacionado com a otimizag¢do, explorando
conceitos fundamentais e modelos. Referiu-se a diversidade de abordagens, incluindo algoritmos
exatos, heuristicos e meta-heuristicos, ressaltando a importancia dos pardmetros nesse contexto.
Em seguida, discutiu-se o papel das meta-heuristicas como abordagens proficientes para problemas
de otimizacdo dificeis. Foram apresentadas algumas meta-heuristicas populares, como GA,
PSO e SA e enfatizou-se a capacidade dessas técnicas de encontrar solugdes aproximadas em
cendrios desafiadores. Foi esclarecida a disting@o entre ajuste de pardmetros offline e online
(controle de parametros) e explorou-se a importancia de escolher valores adequados para otimizar

o desempenho das meta-heuristicas.
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Capitulo 3

Revisao Literaria

A medida que o conhecimento cientifico vai avancando nas diferentes dreas, a importancia de
investigacdo em pesquisa de artigos torna-se fundamental. Esta abordagem é essencial para

responder a questdes criticas e facilitar a dissemina¢do competente do conhecimento.

A revisdo sistemdtica da literatura deve ser, entdo, realizada com o propésito de examinar de forma
abrangente e imparcial os estudos cientificos existentes sobre um tema especifico. Esse processo
inclui a extragdo, avaliagdo critica e interpretacdo da literatura disponivel, geralmente com o
objetivo de responder a uma pergunta de pesquisa claramente formulada. Conforme definido por
Kitchenham et al., uma revisio da literatura € considerada uma sintese de estudos cientificos da

mais alta qualidade sobre um determinado tema ou questdo de pesquisa [35].

3.1 Metodologia

Neste estudo, optou-se por uma abordagem metodoldgica inspirada na filosofia PRISMA (Prefer-
red Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), embora sem a intencio de seguir
rigorosamente todas as suas etapas. O processo comeca abordando as Questdes de Pesquisa (RQs)
e o problema que impulsiona o projeto. Em seguida, sao detalhadas as fontes de dados escolhidas,
o processo de sele¢do e a escolha criteriosa dos termos de pesquisa. Sdo estabelecidos critérios
claros para a inclusdo e exclusdo de estudos. Por fim, é desenvolvida e refinada uma descri¢io dos

artigos mais relevantes que abordam as questoes de pesquisa.

3.1.1 Perguntas de Investigacao

Para esta revisdo, formulamos a questdo principal de pesquisa da seguinte forma: “Quais os
modelos de adaptagdo online ou controle de pardmetros de algoritmos meta heuristicos e em que
se diferenciam de métodos offline, num processo de pesquisa, aplicado a problemas de planeamento

na area hospitalar?", dividimos a questio principal em quatro questdes secunddrias especificas.

A tabela 3.1 mostra a lista de perguntas de pesquisa.
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TaBELA 3.1: Questdes de pesquisa

Questoes Pesquisa

RQ1 | Quais os artigos que mencionam tipos ou modelos empregues na Automatic Al-
gorithm Configuration (AAC, Configuracio Automdtica de Algoritmos) meta-
heuristicos e como tém evoluido ao longo do tempo?

RQ2 | Quais os artigos que discutem a prética de ajuste dindmico/online de pardmetros
em algoritmos meta-heuristicos?

RQ3 | Que artigos explicam os critérios que estdo subjacentes ao ajuste dindmico de
algoritmos meta-heuristicos (populacionais) e como contribuem para a eficiéncia
da solucdo global?

RQ4 | Que artigos referem o contributo de meta-heuristicas na atividade hospitalar, em
especial, no escalonamento de blocos operatdrios?

3.1.2 Fonte de Dados

A escolha cuidadosa de fontes eletrénicas de artigos, juntamente com a aplicagdo de operadores
l6gicos, tem como objetivo assegurar uma pesquisa abrangente e proficua para identificar artigos

relevantes.

Nas pesquisas, as fontes de dados desempenham um papel crucial ao fornecerem o material
necessdrio para responder as questdes da pesquisa, sendo a selecdo adequada essencial para a sua

qualidade e abrangéncia.

Em alguns casos, outros estudos podem adotar uma abordagem mais abrangente, recolhendo dados
por meio de trés métodos distintos - entrevistas, observacdes e recolha de documentos cientificos

- a fim de ampliar o espectro de evidéncias e perspetivas [36].

No ambito desta investigacdo, a base de dados eletrénicos B-on foi utilizada como fonte principal,

conforme a tabela 3.2.

TaBeLA 3.2: Fontes de dados eletrénicas

Identificador Base Dados URL
DS1 B-on https://b-on.pt

3.1.3 Termos de Pesquisa

A pesquisa de termos-chave é uma etapa fundamental no processo de revisao sistemadtica, seguindo
a metodologia PRISMA. Para filtrar os artigos eletrénicos mais importantes, foram adotados

critérios de selec@o de termos de pesquisa em cada um dos dominios relevantes para esta revisao.

Os termos de pesquisa foram elaborados de forma abrangente e incluiram sinénimos e variagcdes
relevantes para garantir a recolha capaz de artigos pertinentes. Foram definidos 6 dominios, que

vao desde a configuracao automadtica de algoritmos, relacionada com algoritmos meta-heuristicos
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até a aplicabilidade destes em problemas da 4rea hospitalar. A tabela 3.3 indica estes grupos e 0s

respetivos termos:

TaBELA 3.3: Dominios e termos-chave usadas para selecionar os termos de pes-
quisa

Dominio Termos-Chave

AAC Automatic Algorithm Configuration or Algorithm Parameter Adaptation
or Tuning Parameters or Evolution AAC Models

Metaheuristics Metaheuristics Algorithms or Population-Based Metaheuristics

Search Dynamic Parameter Tuning or Exploration an Exploitation or Criteria
Search

Artificial  Intelli- | Machine Learning or Deep Learning or Artificial Neural Network or Al

gence Models

Global Solution Optimal Solution Research or Global Solution Discovery

Operating Theatre | Operating Room or Surgery Scheduling

De seguida, os termos de pesquisa foram combinados usando operadores 16gicos como "AND" e

"OR" para criar consultas de pesquisa especificas e eficazes.

Estas consultas, referenciadas na tabela 3.4, foram aplicadas as fontes de dados eletrénicas sele-

cionadas, permitindo a identificacdo de artigos que abordam os temas de interesse nos dominios

da configuracdo automadtica de parametros de algoritmos meta-heuristicos. As pesquisas por

termos-chave foram aplicadas ao resumo de cada artigo.

TaBELA 3.4: Consultas de pesquisa

Pesquisa  String

QS1 "automatic algorithm configuration methods OR automa-
tic algorithm configuration models"AND "optimization OR
metaheuristic algorithms"

QS2 "algorithm  configuration"AND  "metaheuristic algo-
rithms"AND "online OR dynamic OR realtime OR para-
meters control OR tune"

QS3 "Automated algorithm configuration AND parameter tu-
ning"AND '"criteria OR solution OR strategy"

QsS4 "algorithm configuration"AND "metaheuristics algo-

rithms"AND "operating theatre OR elective surgeries"AND
"planning OR scheduling"

3.1.4 Critérios de Inclusao e Exclusao

Os critérios estabelecidos para inclusdo e exclusiao na pesquisa servem para garantir a qualidade e

relevancia das fontes selecionadas. Por exemplo, a inclusdo de fontes revistas por pares (IC1) e a

exigéncia de que as fontes descrevam metodologias especificas relacionadas com a configuracio
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automadtica de algoritmos meta-heuristicos (IC3), direciona a sele¢do para aquelas mais alinhadas

com 0s objetivos da pesquisa.

Por outro lado, critérios de exclusdo, como a restri¢do a fontes com mais de 10 anos (EC1) e aquelas
que ndo estdo em inglés (EC2), procuram manter a pesquisa atualizada e com uma linguagem

uniforme. A tabela 3.5 mostra todos os critérios estabelecidos.

TaBELA 3.5: Critérios incluidos

Include Criteria

IC1 The source is peer-reviewed

IC2 The source describes a significant contribution to the do-
mains of study

I1C3 The source describes a methodology or a tool for the evolu-

tion or evaluation considering online adjust the automatic
algorithm configuration of metaheutisc algorithms
Exclude Criteria

ECl1 The source is more than 10 years old

EC2 The source is not written in English

EC3 The source is a book chapter, a dissertation, a systematic
review, or a thesis

EC4 The contribution to the field of control parameters of the
metaheuristics algorithms is unclear or is not the aim of
the source

3.2 Resultados

O processo de pesquisa deste trabalho envolve vdrias etapas. Inicialmente, identificaram-se um
total de 947 registos através de pesquisas em base de dados, aos quais adicionamos mais 23 registos

de outras fontes. Apds a remocao de duplicados, ficamos com 238 registos.

Em seguida, realizdmos a triagem, analisando os 732 registos identificados, com recurso aos
critérios de inclusdo e exclusdo identificados na tabela 3.5, nomeadamente aqueles de cardter mais
objetivo, por exemplo, ndo estarem publicados em inglés ou terem mais de 10 anos. Durante esta

fase, excluimos 219 registos que nao atendiam aos critérios estabelecidos.

Na etapa de elegibilidade, avalidmos resumos e palavras-chave de 513 artigos. Dessas avaliag¢des,

467 artigos foram excluidos por razdes de insignificincia para a pesquisa.

Finalmente, foram incluidos 46 estudos na sintese qualitativa, significa que esses estudos cum-
priram todos os critérios de elegibilidade e foram considerados adequados para a andlise final

(avaliag¢do do contetido e qualidade dos estudos).

A figura 3.1 mostra as etapas e os nimeros do processo de pesquisa, desde a identificacdo inicial

até a inclusdo dos estudos para a andlise qualitativa.
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Ficura 3.1: Diagrama de fluxo de resultados de acordo com as perguntas de
investigacdo

3.3 Discussao

3.3.1 RQ1 - Quais os artigos que mencionam os tipos ou os modelos empregues na
configuracio automatica de algoritmos meta-heuristicos (AAC) e como tém
evoluido ao longo do tempo?

Em resposta as questdes de pesquisa importa a forma como a configuragdo automatica de algorit-

mos S€ processa.

A configuracdo automadtica de algoritmos € fundamental para otimizar o seu desempenho e emprega
diversos métodos, dos quais se destacam: a pesquisa aleatdria, que explora o espago de parametros
de forma aleatdria; a otimizacdo bayesiana, que utiliza modelos probabilisticos para encontrar
configuragdes de maneira eficiente em fungdes objetivo; o Sequential Model-based Algorithm
Configuration (SMAC), que emprega modelos preditivos de forma sequencial [37]; o ParamILS
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(Parameterized Algorithm Configuration Iterated Local Search), que combina pesquisa local
iterada com otimizacdo de parametros [19]; o Irace ({terated Racing for Automatic Configuration
of Algorithms), que seleciona configuracdes eficazes de forma iterativa [38] e 0o MAC (Many-
objective Algorithm Configuration), que lida com a otimizagdo multi-objetivo na configuracao
de algoritmos [39]. Cada uma com suas particularidades, as abordagens mencionadas visam
automatizar a escolha eficiente de parimetros, maximizando o desempenho dos algoritmos em

diferentes contextos.

Na figura 3.2 vemos uma representacao de modelos ou configuradores de algoritmos offline.

OFFLINE ALGORITHM CONFIGURATON METHODS

1
[ I I |

Model-free Racing DoE Based Model-Basad
Methods Methods Methods Methods
5P0, 5PO+,
Meta-Eds Paramlls || | F.Race M and TB-SPO
- GGA — [|/F-Race H SMAC
| | REVAL, = irace L statune
REVACH Metatuner
— HORA
MO-META-EAS

Ficura 3.2: Classificacdo dos métodos de configuracdo automdtica de algoritmos
definida por Yasemin Eryoldag [40].

A configuragao manual desses parametros € uma tarefa demorada e, muitas vezes, leva a resultados
insuficientes. As diversas frameworks de configuragao automadtica foram propostas para ajustar os

parametros de algoritmos em diferentes instancias de problemas.

Sabe-se, pela literatura, que nenhuma métrica caracteriza completamente a otimizagdo dos algo-
ritmos multi-objetivo (MOO - Multiple-Objective Optimization). Nesta medida, € mais apropriado
avaliar esses algoritmos utilizando miltiplas métricas de desempenho complementares. No en-
tanto, a AAC tradicional trata de otimizar uma tnica métrica de desempenho, seja para um

algoritmo de objetivo tGnico ou de multi-objetivo.

Blotet. al. introduzem uma abordagem multi-objetivo para AAC, comparando trés indicadores ou
métricas: otimizacdo do hipervolume, otimizagao da soma ponderada de hipervolume e spread,
e uma abordagem multi-objetivo genuina que considera ambos simultaneamente. Os resultados
mostram que a AAC multi-objetivo supera a AAC de objetivo tnico. Para isso, foi utilizado o
MO-ParamILS como configurador multi-objetivo, demonstrando resultados robustos em diferentes
problemas MOO [41].
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Um dos inconvenientes das técnicas de configuragao offline surge quando ndo ha um nimero signi-
ficativo de instancias de treino ou quando essas instancias ndo sio representativas, especialmente
em novos problemas. Além disso, € necessario um periodo de treino demorado, apés o qual a

configuragdo deixa de evoluir, independentemente do nimero de instancias encontradas [42].

3.3.2 RQ2- Quais os artigos que discutem a pratica de ajuste dinimico/online de

parametros em algoritmos meta-heuristicos?

Fitzgerald et al. referem que existem duas abordagens para a configuracdo automadtica de algorit-
mos, online e offline, cada uma com vantagens e desvantagens [43]. Como exemplo, este autor
cita alguns trabalhos sobre aprendizagem online no dominio estritamente relacionado com o0s

portfélios de algoritmos.

Roberto Amadini et al, constr6i uma agenda de solucionadores Constraint Satisfaction Problem
(CSP, Problema de Satisfagao por Resti¢des) num portfélio online, sem qualquer treino prévio. Este
autor encontra instancias semelhantes a instancia atual utilizando o método k-Nearest Neighbours.
Em seguida, seleciona um subconjunto minimo de solu¢des que podem resolver o maior nimero

de instancias vizinhas e regista-as conforme o nimero de instancias resolvidas [44].

Por seu lado, o artigo intitulado Evolving Instance-Specific Algorithm Configuration de Yuri
Malitsky et al. é uma abordagem de portfélio que realiza alguma aprendizagem offline, mas é
capaz de o fazer evoluir, a medida que processa um fluxo de instincias adaptando-se as instancias
em mudanca. Isso é feito reagrupando dinamicamente as instincias de entrada e atribuindo um

conjunto de solucgdes a cada cluster [45].

Na 4rea da configuragdo de algoritmos, Fitzgerald et al. demonstrou que as configuragdes podem
ser melhoradas utilizando o tempo de inatividade. O configurador online ReACTR ndo requer
instancias anteriores nem um periodo de treino offfine. As instancias sdo resolvidas apenas uma
vez, 0 que gera uma pequena sobrecarga em comparagdo com configuradores offline, que resolvem
repetidamente as mesmas instancias durante o treino. As configuracdes estdo em constante
evolugdo, de modo que, se o tipo de instAncias mudar, o configurador serd capaz de se adaptar e

encontrar configuracdes mais adequadas [42].

As Instance-Specific Parameter Tuning Strategies (IPTS, Estratégias de Ajuste de Instincias
Especificas para Instincias) consideram a interacdo entre caracteristicas mensurdveis do problema
e valores especificos do algoritmo para desenvolver uma estratégia de ajuste. Yasemin Eryolda
et al. apresenta uma definicdo do problema de configuracdo de algoritmo, uma visdo geral de
estudos de acesso aberto em IPTS conforme exposto na figura 3.3 e uma revisdo dos métodos
propostos nesta area [46]. No final, sdo discutidas as vantagens e desvantagens desses métodos,

proporcionando o primeiro levantamento abrangente sobre as IPTS.
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Ficura 3.3: Esquema de classificagdo dos métodos de configuragdo automdtica
de algoritmos de instincias especificas e alheias por Yasemin et al. [46]

Por outro lado, a configuracio online exige estratégias de controle diferenciadas e adequadas a
cada algoritmo. Por exemplo, Mayer et al. considera que a estratégia de auto-adaptacio da forca
da mutacdo em (u / p, 1) - a Evolution Strategy (EA, Evolucao Estratégica) - ndo é adequada
para controlar o peso de inércia do algoritmo meta-heuristico PSO. Para desenvolver estratégias
eficazes de controle de parametros para um algoritmo, é importante ter uma abordagem sobre
como ajustar os pardmetros durante a execugdo para alcancar um desempenho otimizado. Isso
implica compreender os valores apropriados dos pardmetros em diferentes fases da execucdo e

utilizar informacdes histéricas geradas durante as iteragcdes do algoritmo [47].

O artigo de Bai Huang et al. propde uma abordagem inovadora de configuracdo de algoritmo
online para algoritmos evolutivos, especificamente o algoritmo de evolucdo diferencial [14]. A
abordagem Online Algorithm Configuration (OAC, Configuracido Online de Algoritmos) combina
técnicas de aprendizagem por reforco e aprendizagem nao supervisionada para adaptar dinami-
camente a estratégia e os parAmetros de controle durante a pesquisa (figura 3.4). Os resultados
experimentais mostram a superioridade do OAC-DE em relagdo a outros métodos adaptativos,
destacando a sua capacidade e estabilidade. A anélise de sensibilidade também evidéncia a robus-
tez do OAC-DE em relacdo aos seus hiperparametros. Como trabalho futuro, pretendem estender

essa abordagem para outros EAs e aplicd-la a diferentes tipos de problemas de otimizagao.

A fim de superar o desafio do ajuste online de pardmetros, foram propostos por Dzalbs et al., o
eTuner e o eTunerAlgo [48]. O eTunerAlgo destaca-se por realizar tanto a selecao de algoritmos
quanto o ajuste de parametros de forma automdtica. Os algoritmos propostos sdo avaliados em
trés meta-heuristicas - Ant Colony Optimization (ACO, Otimizagdo por Coldénia de Formigas),

ES e Imperialist Competitive Algorithm (ICA, Algoritmo de Competi¢do Imperialista) - e dois
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Ficura 3.4: Algoritmo DE utilizando a proposta OAC-DE [14]

problemas NP-hard: o Aerial Surveying Problem (ASP, Problema de Levantamento Aéreo e o
Multiple Knapsack Problem (MKP, Problema da Mochila Miiltipla). Além disso, foi testada
uma funcdo benchmark de ajuste de meta-heuristica contendo 18.760 configura¢des para uma
avaliacdo conhecedora dos métodos. Os resultados experimentais indicam que apenas um pequeno
conjunto de configura¢des pode ser avaliado dentro de um determinado tempo e que, nestes casos,

a abordagem proposta € mais adequada.

3.3.3  RQ3 - Que artigos explicam os critérios que estao subjacentes ao ajuste
dinamico de algoritmos meta-heuristicos (populacionais) e como contribuem

para a eficiéncia da solucao global?

No que se refere ao controle de pardmetros auto-adaptativo, destaca-se uma especificacdo da
classificacdo do ajuste dindmico de parametros, Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy
(CMA-ES) pela sua capacidade de ajustar automaticamente a matriz de covariancia por estratégia
evolutiva, o que permite que o algoritmo aprenda e adapte as dire¢des mais promissoras para
encontrar a solucdo ideal. A principal inovagdo do CMA-ES ¢ a sua capacidade de ajustar a
matriz de covariincia no sentido de controlar o tamanho e a direcdo dos passos de pesquisa,
tornando-o competente numa ampla variedade de problemas de otimizacao, sendo o método mais
moderno para controle de pardmetros numéricos [49]. Como conclusio foram identificados alguns

pontos-chave:

* Principio de estimacdo: O CMA estima que a partir de um conjunto de passos seleciona-
dos, o seu uso € menos propenso a convergéncia prematura e suporta um comportamento

exploratério no espaco de pesquisa.

e Controle de tamanho de passo: No CMA-ES, a adaptagdo da matriz de covaridncia é
complementada com o controle de tamanho do passo. Este ajuste é baseado num princi-

pio de adaptacdo diferente, o controle cumulativo do comprimento do caminho adapta-se
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frequentemente a tamanhos de passo quase 6timos, geralmente conduzindo a comprimen-
tos de passo consideravelmente maiores. Isso melhora a velocidade de convergéncia e as

capacidades de pesquisa global em simultaneo.

* Tamanho da populacgéo, adaptacio e taxas de mudanca: Escolher o tamanho da populacio 4
¢ sempre um compromisso. Pequenos A levam a uma convergéncia mais rdpida, e grandes

A ajudam a evitar 6timos locais.

O método Adaptive Operator Selection (AOS) € utilizado para identificar dinamicamente quais
os operadores que devem ser aplicados durante a execucdo de um algoritmo de otimizacdo (isto
é, controle de parametros categdricos), com base no histérico de desempenho dos operadores
disponiveis [50], [51]. Esse processo é geralmente dividido em dois componentes: 0 mecanismo
de atribui¢do de créditos (CA), responsavel por avaliar o desempenho dos operadores e a regra de

selecao de operadores (OS), que determina o operador mais adequado a ser aplicada.

Ajustar dinamicamente os parametros, equivale a modificar os valores dos mesmos durante a
execu¢do de um algoritmo meta-heuristico, tendo em atencdo o proprio processo de pesquisa.
Para o caso de algoritmos evolutivos, a literatura revela duas formas principais de realizar esse
ajuste: através de uma regra heuristica que recebe feedback do estado atual da pesquisa e modifica
os valores dos pardmetros ou incorporando os pardmetros nos cromossomas, tornando-os assim

sujeitos a evolugdo ao longo das geracdes [33].

Sobre a questdo dos critérios de otimizacao, Soheila Ghambari et al. propuseram uma abordagem
que utiliza uma distribuicio desequilibrada do orcamento/previsdo para as configuracdes geradas
em vez de alocar um orcamento fixo para todas as configuragdes. Mais precisamente, eles
demonstram que é necessdrio otimizar a avaliacdo da funcdo de forma que o orcamento para
cada configuracio seja ajustado automaticamente durante o procedimento de otimizacdo [52].
Contrariamente a outros métodos disponiveis na literatura (Random Search, Bayesian, Irace,
etc.), alocam um orcamento pré-determinado para cada configuracdo gerada, esta abordagem

permite uma maior flexibilidade e eficiéncia.

Em relacdo a gestdao do tempo, este estudo propde uma nova abordagem para a configuracio
automdtica de algoritmos evolutivos multi-objetivo, a fim de encontrar a melhor configuracdo
utilizando o minimo de tempo computacional. O desempenho da distribui¢do desequilibrada
do or¢amento foi investigado para diferentes configuracdes de um algoritmo-alvo, inspirado no

algoritmo Hyperband [53].

Diversas técnicas de controle descritas na literatura podem ser classificadas com base em alguns
critérios. A classificacdo para algoritmos evolutivos (EA) proposta por Angeline et el. baseia-
se em dois principais critérios: os niveis de adaptacdo e os tipos de regras de atualizacio.
Sao considerados trés niveis de adaptacdo: populacional, individual e nivel de componente.
Ademais, identificam-se dois tipos de mecanismos de atualizagdo: regras absolutas, que sdo

pré-determinadas e indicam como as modifica¢des devem ser realizadas e regras empiricas, que
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envolvem competicao entre valores de parametros, num processo conhecido como auto-adaptacio
[54].

Robert Hinterding et al. expandiram a classificacio proposta por Angeline, adicionando um nivel
de adaptagdo extra, o nivel do ambiente, subdividindo os mecanismos de atualizacao de forma mais
detalhada, classificando-os em trés categorias: deterministicos, adaptativos e auto-adaptativos
[55]. J4 a classificacdo de Smith e Fogarty é considerada a mais abrangente. Esta baseia-se em
tré€s critérios principais: o que esta a ser adaptado, o ambito da adaptacio e a base para a mudanga
[56], [57]. O tltimo critério divide-se em duas categorias: as evidéncias para a mudanga e a regra
ou algoritmo que efetua a mudanga, sendo esta tltima subdividida em desacoplado/absoluto e
fortemente acoplado/empirico, correspondendo esta tltima & auto-adaptagdo. Esta terminologia,

no contexto de EA, conduz a taxonomia representada na figura 3.5.

Parameter setting

\

4 ™,
betore the run/ N during the run
.
Parameter tuning Parameter control
Deterministic Adaptive Self-adaptive

Ficura 3.5: Taxonomia global da defini¢ao de parametros por Eiben et al. [33].

Assim, para Eiben et al, [33] os métodos para alterar um pardmetro podem ser classificados em
trés categorias principais, com base na forma como os parimetros sao modificados ao longo da

execugdo do algoritmo:

* Controle deterministico de parametros: Usam regras fixas e pré-definidas para alterar os

parametros, sem depender do desempenho ou da evolugdo do processo.

* Controle adaptativo dos parametros: Ajustam os pardmetros com base no desempenho
dos individuos ou da populagao ao longo do tempo, reagindo as condi¢des do algoritmo, ou

seja, a algum tipo de feedback.

* Controle de parametros auto-adaptativo: Ajustam os parimetros com base no desempe-
nho dos individuos ou da populagdo ao longo do tempo, reagindo as condi¢cdes do algoritmo.
Aqui, os parametros a serem adaptados sdo codificados nos cromossomas e sofrem mutagao

e recombinacio.

Ainda nesse trabalho, este autor procura classificar as técnicas de controlo dos pardmetros em EA,

respondendo aos aspetos seguintes:
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* O que ¢ alterado? (por exemplo, representacdo, funcio de avaliacdo, operadores, processo

de selecdo, taxa de mutagdo, etc.);

* Como € que a alteracdo ¢ efetuada? (i.e., heuristica deterministica, heuristica baseada em

feedback, ou auto-adaptativa);
* O ambito/nivel da mudanga (por exemplo, ao nivel da populacdo, nivel individual, etc.);

* Os dados com base nos quais a mudanca € efetuada (por exemplo acompanhamento do

desempenho dos operadores, diversidade da populagdo, etc.).

Resumindo, este autor refor¢a a ideia de uma abordagem bidimensional em EAs para classificar
essas mudancgas, com duas dimensdes principais independentes entre si: tipos (deterministicos,
adaptativos e auto-adaptativos) e componentes de alteracdo de parametros (representacio, funcao

de avaliagdo, operadores (mutacdo e recombinacdo), selecdo, substituicdo e populacio).

Sobre a Dynamic Algorithm Configuration (DAC, Configura¢do Dindmica de Algoritmos)), Adria-
ensen et al, destacam na sua pesquisa uma série de avangos recentes e estabelecem uma base sélida

para investigacdes futuras neste dominio, considerado emergente [6]. De forma mais especifica :

* Contextualizaram o DAC dentro do histérico mais amplo da pesquisa em inteligéncia

artificial;
* Formalizaram o DAC como um problema computacional;
* Examinaram métodos previamente utilizados na literatura para abordar esse problema;

* Realizaram estudos de casos empiricos que exploram a aplicacdo do DAC em dreas como

otimizagao evolutiva, planeamento de Al e ML

O texto também discute a importancia de combinar Reinforcement Learning (RL, Aprendizagem
por Reforco) e otimiza¢do de problemas de DAC que envolve a escolha de uma sequéncia de
configuragdes em vez de uma uUnica configuracdo, conforme o ajuste estitico. Combinar RL e

otimizacdo pode explorar o melhor de ambas as abordagens.

Guo et al., discutem o uso de algoritmos evolutivos, como a evolugdo diferencial, para resolver
problemas de otimiza¢do de parametros reais, mas reconhecem que a eficicia de um unico
algoritmo pode variar conforme o problema. Para superar essa limitacdo, propdem uma estrutura
baseada em aprendizagem por reforco profundo (DRL - Deep Reinforcement Learning (DRL,

Aprendizagem por Reforco Profunda)) para selecdo dindmica de algoritmos [58].

3.3.4 RQ4 - Que artigos referem o contributo de meta-heuristicas na atividade
hospitalar, em especial, no escalonamento de blocos operatoérios?

Como resposta a dltima questio de pesquisa H. Fei propde projetar um cronograma semanal de
cirurgias numa entidade hospitalar, onde blocos de tempo sdo reservados para cirurgides em vez

de especialidades. O foco ¢ maximizar a utilizacdo das salas de cirurgia, minimizar os custos
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de horas extras e reduzir os tempos mortos inesperados entre casos cirurgicos. O problema &

abordado em duas fases:

* A resolugdo do problema de escalonamento para determinar a data de cirurgia para cada

paciente.

* A elaboracio do cronograma didrio, considerando a disponibilidade de camas de recupera-

¢do.

O método proposto utiliza um modelo de programagao inteira, um procedimento heuristico base-
ado em geracdo de colunas para o planeamento e um algoritmo genético hibrido para o agenda-

mento diario.

Resumindo, os resultados indicam uma melhoria tedrica sobre cronogramas reais em termos de

tempos mortos, sobre a utilizacdo das salas de cirurgia e sobre os custos de horas extras [59].

O Plano Nacional de Satde de Portugal estabelece duas diretrizes principais para unidades hospi-
talares: aperfeigcoar a utilizagao eficiente dos recursos disponiveis e reduzir a lista de espera para

cirurgias.

Inés Marques procura contribuir para a obtencao desses objetivos no campo da pesquisa operaci-
onal, com foco num estudo de caso de um problema de agendamento de cirurgias elegiveis num
hospital ptiblico portugués [60]. Sdo considerados dois critérios de otimizagdo antagénicos: ma-
ximizar a ocupagdo da sala cirdrgica e maximizar o nimero de cirurgias agendadas. Sao também
desenvolvidas duas versdes de uma heuristica genética de objetivo Unico e aplicadas a dados reais

do hospital estudado.

3.4 Resumo

No capitulo 3 foi adotada uma abordagem metodolégica inspirada na filosofia PRISMA, focada em
questdes de pesquisa bem definidas. A metodologia detalhada incluiu a formulacdo de perguntas
de pesquisa especificas, a escolha cuidadosa de fontes de dados eletrénicos, a defini¢do de termos
de pesquisa abrangentes e a aplicacdo de critérios de inclusio e exclusio para garantir a qualidade

e relevancia dos estudos selecionados.

De seguida, o texto abordou a configuracio automadtica de algoritmos meta-heuristicos, dividindo a
discussdo em trés questdes de pesquisa (RQ1, RQ2, RQ3) e uma quarta questdo (RQ4) relacionada
com o uso destes modelos de ML aplicados ao sector hospitalar.

Em resposta a estas questdes, fez-se referéncia a diversos métodos estiticos, como pesquisa
aleatdria, otimizacdo Bayesiana, SMAC, ParamILS, Irace e MAC, que desempenham um papel
importante na otimizagdo do seu funcionamento. Também foi abordada a eficicia da configuracdo
multi-objetivo em comparacdo com a configuracdo de objetivo tnico. A pesquisa revelou que
a abordagem multi-objetivo supera o equivalente a objetivo Unico, utilizando o MO-ParamILS

como configurador multi-objetivo.
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Sobre os critérios de ajuste dindmico foram mencionados exemplos como: o controle do tamanho
de passo na CMA-ES, uma técnica moderna para o controle de pardmetros numéricos; a AOS, que
identifica dinamicamente quais os operadores a aplicar durante a execugao do algoritmo, com base
no histérico de desempenho e os algoritmos evolutivos, que apresentam diferentes abordagens para

o ajuste de pardmetros, incluindo estratégias de auto-adaptacao.

Por fim, este capitulo abordou a configuracio automadtica de algoritmos, desde métodos especificos

até aplicagOes praticas em ambientes hospitalares.
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Capitulo 4

Configuracao Dinamica de Algoritmos

Neste capitulo, é apresentada a conceptualizacio da solugdo, os modelos de referéncia e as técnicas
de Artificial Intelligence (Al Inteligéncia Artificial) empregues, nomeadamente o SARSA e o Deep
SARSA.

Na fase experimental, € investigada a aplica¢do e implementacdo de um modelo para a configuracio
automdtica de pardmetros de um algoritmo genético, integrando conceitos de aprendizagem por
refor¢o. A abordagem inicial é centrada no uso de funcdes benchmarks para validar o desempenho
dos modelos propostos, com o objetivo de estabelecer uma base sélida que permita, posteriormente,

a aplicagdo dessa solucdo em diversos casos reais.

Finalmente, sdo referidos aspetos sobre as tecnologias empregues no desenvolvimento e imple-

mentagdo do método de configuracdo dindmica de parametros dos algoritmos.

4.1 Conceptualizaciao

Na configuracgao de algoritmos, os otimizadores de "black-box"enfrentam frequentemente desafios
considerdveis, como a falta de acesso a informagdes detalhadas sobre o estado do processo e a
necessidade de definir logo de inicio uma tinica configuragcao de pardmetros [12]. Essas limitagdes
restringem a capacidade desses otimizadores de aprender e ajustar as sequéncias 6timas de para-
metros ao longo do tempo. Em contrapartida, agentes que utilizam informacdes dindmicas e mais
ricas sobre o estado do sistema podem otimizar e ajustar continuamente as suas politicas, aprimo-
rando significativamente as estratégias de Dynamic Algorithm Configuration (DAC, Configuracdo

Dindmica de Algoritmos).

No contexto do DAC, o objetivo principal € desenvolver politicas que possam ajustar os parametros
de algoritmos de forma dindmica, tanto em termos globais, como em termos especificos para cada
instdncia de problema. A meta é criar politicas capazes de generalizar e resolver uma ampla

variedade de problemas [61].

Este estudo explora um espago de acdo discreto e propde uma politica DAC que selecione, de forma
dindmica, as configuracdes de parimetros para uma heuristica especifica. Algumas heuristicas

mostram-se mais produtivas em determinados dominios e instincias de problemas especificos
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do que outras. Para enfrentar este desafio os algoritmos, genético e de otimizacdo por enxame,
foram adotados como heuristicas para a configuragdo automdtica de parametros, aplicados a uma

variedade de problemas tedricos.

Os termos online (durante o uso) e offline (antes do uso) sdo, por vezes, utilizados como sinénimos
para dindmico e estdtico, respetivamente. Neste estudo, a figura 4.1 ilustra o fluxo de informacao
adotado entre a instincia do problema e a solug@o proposta num ambiente online, onde a Reinforce-
ment Learning (RL, Aprendizagem por Reforco) ocorre durante o tempo de uso. No entanto, para
Adriaensen et al. também € possivel utilizar uma politica dinamica offline, utilizando um conjunto
de treino pré-definido e, no momento de uso, simplesmente executar essa politica dindmica em

novas instancias do problema [6].

Online DAC

User
new instance problem
problem solution
reward
online

#

Ficura 4.1: Visdo geral de DAC online adaptado de Adriaesen et al. [6]

O processo comeca com o utilizador fornecendo uma nova instancia do problema (new instance
problem) ao sistema, que pode ser qualquer desafio a ser resolvido, como a otimizagdo de um
processo. Em seguida, o algoritmo-alvo (target algorithm), que é configurado dinamicamente
para lidar com essa instincia, recebe o problema e aplica a politica (DAC Policy) para gerar uma

solugdo.

A politica atua como a estratégia central, definindo a forma como o algoritmo-alvo deve ser ajustado
durante a execugdo para otimizar o seu desempenho, considerando as condicdes especificas do
problema. Neste caso, o algoritmo DAC online designado na figura 4.1 de Online DAC Algorithm

utiliza técnicas de RL para aperfeicoar continuamente a politica e interage em tempo real com o

28



4.1. Conceptualizagcdo

ambiente, recebendo feedbacks ou recompensas baseados na qualidade das solucdes geradas pelo
algoritmo-alvo. Este ciclo de treino e recompensa ocorre de forma continua, permitindo que a

politica se torne cada vez mais capaz na resolucio dos problemas.

Ao longo do tempo de execucfo, o sistema realiza um ciclo continuo de ajuste e otimizagdo. O
algoritmo DAC online aperfeicoa a politica, que, por sua vez, configura o algoritmo-alvo para
resolver a nova instancia do problema de maneira mais proficiente. A aprendizagem da DAC
Policy é efetuada através de um algoritmo que procura maximizar o valor esperado da recompensa
ao longo das multiplas interagdes com o ambiente (figura 4.2). Por fim, a solucio do problema é

entregue ao utilizador, completando o ciclo.

Episodies
4 apply action a \\\

setting parameters

DAC Policy Algorithm

\ reward r ) /)

Ficura 4.2: Em cada episédio usando RL a politica de configuragdo ajusta o valor
dos parametros do algoritmos baseado no estado, acao e recompensa

Neste trabalho, para testar o modelo, foram definidos 32 e 50 epis6dios. A escolha destas
quantidades foi baseada numa andlise prévia de desempenho com funcdes benchmark, onde
32 episddios se mostraram adequados para garantir um equilibrio entre eficiéncia de recursos
e robustez de resultados na aprendizagem dessa politica. Em cendrios mais complexos foram

utilizados 50 episdédios para refinar o modelo.

O conhecimento de politicas DAC orientado por dados, através de RL surge como uma orientacio

promissora, com duas abordagens principais a ser consideradas.

A primeira é o Markov Decision Process (MDP, Processo de Decisdo Markov) contextual, onde os
agentes de RL podem ser implementados usando consultas de uma tabela para espagos pequenos
de acdes e estados. Trata-se de uma estrutura matematica usada para descrever um ambiente em
que um agente toma decisdes. Esta técnica € definida por um conjunto de estados, um conjunto
de acdes, uma fun¢do de transicdo de estados e uma fun¢do de recompensa. Quando o MDP
¢é contextual, tem em conta informacdes adicionais que podem alterar a dindmica do ambiente,
como caracteristicas do estado ou pardmetros do problema. Algoritmos como o Q-Learning ou
SARSA sdo comummente usados em RL para encontrar politicas 6timas num espaco MDP, sem

precisar conhecer o modelo do ambiente. Estes utilizam uma tabela Q, onde cada entrada Q (s, a)
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representa a qualidade da agc@o a no estado s. O objetivo € atualizar iterativamente esta tabela para

refletir a recompensa esperada a longo prazo para cada acio.

A segunda abordagem envolve o uso de métodos de aproximacao de func¢des, especialmente quando
o espaco de estados e acdes é muito grande para ser representado por uma tabela Q. Nesses casos,
técnicas como redes neuronais sdo utilizadas para aproximar a funcdo Q através de uma fungdo
parametrizada, permitindo generalizagdes com base num ndmero limitado de exemplos. Esse
processo, no qual sdo usadas redes neuronais que se aproximam da funcdo Q, € conhecido como
Deep Q-Network ou Deep SARSA. Em vez de armazenar uma tabela Q completa, a rede neuronal
é treinada para estimar a funcdo Q, oferecendo uma solucdo mais eficiente e escaldvel para

ambientes complexos e de grande dimensao.

Os métodos denominados de Temporal Difference (TD, Diferenca Temporal) sdo amplamente
utilizados em algoritmos de aprendizagem por reforco, pois permitem que os agentes aprendam
diretamente com a experiéncia, sem a necessidade de um modelo do ambiente. Uma das suas
principais vantagens € a capacidade de oferecer garantias de convergéncia para um desempenho

6timo, além de serem relativamente simples de implementar [62].

Os métodos mencionados combinam conceitos de aprendizagem supervisionada e ndo supervisio-
nada, atualizando a fun¢@o valor-acio Q (s, a) a cada passo com base na experiéncia imediata. Isso
possibilita ao agente aprender de forma incremental, sem precisar armazenar todas as intera¢des
passadas, tornando os métodos TD ideais para ambientes dinAmicos e em constante mudanga. No
entanto, embora dispensem um modelo de ambiente, podem enfrentar dificuldades em lidar com

a complexidade de certos tipos de ambiente.

Neste trabalho, o ambiente considerado € o espaco de configuragdo dos pardmetros ao longo
dos diferentes estados do processo de otimizagdo. As acdes tomadas pelo agente correspondem
a ajustes incrementais desses parametros, como, por exemplo, aumentar ou diminuir a taxa de

muta¢do no GA ou alterar o fator de inércia no PSO.

Tanto SARSA como Q-Learning sdo exemplos de algoritmos TD com garantias tedricas de
convergéncia para politicas 6timas, desde que haja um equilibrio adequado entre exploration e
exploitation de acdes. SARSA € um método on-policy, o que significa que atualiza a funcdo Q
com base na politica atual, incluindo agdes exploratérias. Em contrapartida, Q-Learning, um
método off-policy, otimiza a fung¢ao Q independentemente da politica seguida pelo agente. Essas
diferencas influenciam diretamente a escolha do algoritmo, dependendo das caracteristicas do

problema e do ambiente.

Ao aplicar-se 0 SARSA para ajuste de pardmetros, o método considera a acao que foi efetivamente
escolhida e executada pela politica atual, incluindo a¢des exploratérias, durante a execucdo do
algoritmo heuristico. Por exemplo, se a politica atual sugere aumentar a taxa de mutacdo do GA
num determinado estado e esta acdo ¢é executada, o método atualizard a fungdo valor-acdo com

base no resultado observado. A equacgao 4.1 reflete a atualizacdo da funcdo Q:
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Q(s,a) « Q(s,a) +a [y - Q(s,a)] 4.1
onde y € o alvo de atualizacio (targer) e « € a taxa de aprendizagem.

Pelo contrério, o Q-Learning atualiza os valores Q com base na melhor acio possivel do préximo
estado, independentemente da acdo realmente selecionada. Nesse caso, o Q-Learning tende
a explorar com maior agressividade o espaco de configuracdo para encontrar rapidamente 0s
parametros ideais, mesmo que isso envolva riscos de ajustes abruptos. Definimos a atualiza¢cdo do

valor Q da seguinte forma:

0(s,a) « Q(s,a)+a |r+ymaxQ(s’,a’) — Q(s,a) 4.2)
a/
onde max, Q(s’,a’) é a estimativa do valor-acdo 6timo no préximo estado s’.

Assim, os métodos SARSA e Deep SARSA foram selecionados para serem avaliados ao longo deste
trabalho, pela sua capacidade de realizar ajustes de parametros de maneira gradual e controlada,
o que pode ser particularmente Util em cendrios onde mudancas abruptas poderiam comprometer
a estabilidade e a convergéncia do algoritmo. A principal vantagem desses métodos € que eles
ajustam os parametros com base nas acdes realmente tomadas, o que proporciona um controle
mais cuidado e seguro durante o processo de otimiza¢do, minimizando o risco de ajustes drasticos

que poderiam afetar negativamente o desempenho global do sistema.

Quando se usa uma heuristica como um GA ou PSO para resolver problemas de otimizagdo, o
desempenho do algoritmo pode depender fortemente dos parametros de controle, como taxa de
mutagdo, taxa de cruzamento, fator de inercia, fator cognitivo, entre outros. A escolha por métodos
de RL permite ajustar os parametros do algoritmo de otimizagdo em tempo real, adaptando-se as

mudangas no problema ou as condicdes do ambiente.

Além disso, esses métodos possibilitam um equilibrio entre exploration e exploitation utilizando
politicas como e-greedy. Os métodos TD equilibram a exploragdo de novas configuracdes de
parametros e a exploracao de configuragdes ji conhecidas por serem melhores. Através de iteracdes
e feedback continuo, o agente de RL pode aprender politicas que maximizam (ou minimizam)
a fungdo objetivo da heuristica, levando a solugdes mais competentes enquanto o algoritmo de

otimizagdo estd em execugao.

4.2 Heuristicas e Parametros

Nesta sec¢do, abordaremos o ajuste online de pardmetros de algumas heuristicas, com foco no
GA e no PSO, discutindo como esses algoritmos funcionam, quais sdo os principais pardmetros a

ajustar e respetivos motivos.
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4.2.1 Genetic Algorithm

O Genetic Algorithm (GA, Algoritmo Genético), concebido por Holland na década de 1960, é uma
abordagem computacional inspirada na teoria da evolu¢do de Darwin e enquadra-se na estrutura
dos algoritmos populacionais [25]. A sua metodologia de pesquisa baseia-se em probabilidades,
visando ndo necessariamente a obteng¢ao de uma solugao 6tima, mas sim a exploragéo de solugdes
préximas do 6timo. Além do principio da evolucdo natural, o GA incorpora conceitos biolégicos,
como o crossover (troca de informagdes entre individuos) e a mutagdo (alteragdo na composi¢do
genética de um individuo), refletindo os mecanismos da selecdo natural. As caracteristicas
dos individuos, chamadas genes, sdo transmitidas, através de uma sequéncia de geragdes, aos
descendentes por intermédio da heranga dos pais (cruzamento) e por novos genes criados (mutacgao)
durante o processo de reproducdo. Nesse sentido, os algoritmos genéticos assemelham-se a

reproducio seletiva [63]. Uma descri¢cdo completa do GA € fornecida na figura 4.3 .

Initral population

h

Ewvaluation of Mo
population

h 4

Selection

Stop
Criterion

Solutron

Mutation

!

MNew population

Ficura 4.3: Fluxograma padrio do GA [64]

A ideia bésica de um GA ¢€ utilizar uma populagao com solugdes individuais obtidas aleatoriamente
para cobrir toda a gama de solugdes possiveis no espago de solucdes [65]. Em seguida, a funcdo
objetivo € acedida pelos individuos da populacdo para avaliacdo, considerando o risco de cada

varidvel e o indice de melhoria que se deseja alcancar.

A maioria das funcdes objetivo utilizadas em GAs sdo métodos estocdsticos, aplicdveis em pro-

cessos de selecdo como a roleta, o torneio ou o ranking, que garantem a manutencdo de uma
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certa proporcao de individuos na populagdo [66]. Esses individuos selecionados avancam para a

préxima etapa: o processo de cruzamento e mutacao.

O cruzamento envolve a combinagdo do material genético de dois individuos progenitores para
criar descendentes que herdam caracteristicas de ambos os pais. A mutac¢io consiste em pequenas

alteracdes aleatdrias no material genético de um individuo da populacio.

A nova geragdo de individuos é entdo formada. Em seguida, aplica-se o critério de parada,
que pode ser de diversas naturezas: ndmero de geracdes, limite de tempo, ou estabiliza¢do da
populagcdo por um nimero seguido de geragcdes. O algoritmo termina quando o critério de parada

¢é atendido; caso contrdrio, retorna a fase de avaliacdo da populagdo para iniciar um novo ciclo.

Neste trabalho, para a aplica¢do do algoritmo genético, utilizou-se a biblioteca Distributed Evo-
lutionary Algorithms in Python (DEAP) em Python, considerando as seguintes caracteristicas

basicas:

e Cruzamento: Utilizou-se o método de cruzamento de dois pontos (two-point crossover) ou

o cruzamento de ordem (order crossover).

* Mutacao: Foi aplicada a mutacdo por alterag@o de bits (rmutFlipBit) ou por troca de dois

elementos (mutSwap).
* Selecdo: Adotou-se o método de selec@o por torneio, com tamanho de torneio igual a 3.

O operador de mutacdo mutFlipBit da biblioteca DEAP ¢ utilizado para alterar bits individuais
em representacdes bindrias de cromossomas. No caso de cromossomas representados como

permutacdes (ou listas de inteiros), o operador mutSwap troca dois elementos aleatdrios.

O cruzamento de dois pontos (two-point crossover) mistura elementos dos dois pais, enquanto
o cruzamento de ordem (order crossover - OX) é um operador especifico para permutacdes que

mantém a ordem relativa dos elementos dos cromossomas pais, gerando dois filhos vélidos.

Depois de observadas as caracteristicas principais, como cruzamento e mutacao, importa referir
que foram escolhidos os pardmetros como tamanho da populagdo, taxa de cruzamento, taxa de
mutagdo e nimero de geragdes para ajuste dindmico do GA por se tratarem de elementos criticos
para o desempenho e eficdcia do algoritmo. A escolha de intervalos razodveis para cada pardmetro
¢ critica para garantir que o GA seja capaz de adaptar-se ao problema especifico, maximizando a
qualidade das solugdes geradas. Estes intervalos sdo definidos antes da execucdo de um método
de configuracdo, como o SMAC ou SARSA, e determinam o espago de pesquisa dentro do qual o

algoritmo tentard encontrar a configuracao ideal para otimizar uma fungao objetivo.

Na tabela 4.1 s@o identificados os pardmetros sujeitos a configuracdo e os respetivos intervalos:
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TaBELA 4.1: Limites de intervalos de valores, dentro dos quais os pardmetros do
algoritmo (GA) podem variar

Parametro Intervalo
Population Size [ 50, 500]
Crossover Rate [0.6,0.9]
Mutation Rate [0.01, 0.1]
Generations [ 30, 90]

Esses intervalos de pardmetros foram selecionados com base em recomendag¢des amplamente
aceites na literatura cientifica, considerando a sua eficicia comprovada face a uma ampla variedade
de problemas praticos. O tamanho da populacdo entre 50 e 500 individuos, por exemplo, foi
escolhido para equilibrar a diversidade genética e a capacidade de exploracdo com o tempo de
execugdo do algoritmo. Da mesma forma, as taxas de cruzamento entre 0,6 e 0,9 foram adotadas
devido a sua capacidade de equilibrar a exploragdo de novas solu¢des com a preservacio de
combinagdes promissoras. A taxa de mutacdo, situada entre 0,01 e 0,1, foi selecionada para

garantir um nivel adequado de exploracdo sem desestabilizar o processo evolutivo.

Por fim, o niimero de geragdes, definido entre 30 e 90, foi escolhido para equilibrar a qualidade
da solucdo com o tempo de execucdo, garantindo que o algoritmo tenha tempo suficiente para
convergir para solucdes satisfatérias sem consumir recursos excessivos. Essas escolhas foram
feitas para maximizar a performance do GA dentro dos limites priticos do problema em questao.
Sobre este tema, Kenneth Alan De Jong e John J Grefenstett conduziram experiéncias para
identificar valores recomendados de pardmetros, sugerindo valores que, praticamente em todos 0s

casos, se enquadram dentro dos intervalos definidos [67], [68].

Ao avancar para o ajuste online de parametros usando RL, definimos os estados e acdes a serem
utilizados. Dentro dos valores de intervalo previamente estabelecidos, a DAC serd projetada
para encontrar a melhor configuracdo possivel. Para avaliar a capacidade da utilizagdo de RL
na configurac@o dindmica de pardmetros, sdo inicialmente definidos como entrada o ndmero de

episddios de treino, a quantidade de genes do individuo e a funcio objetivo utilizada.

A aprendizagem por refor¢o envolve um agente, um conjunto de estados $ e um conjunto A de
acoes por estado. Ao realizar uma acdo a € A, o agente faz a transi¢do de estado para estado,
interagindo com o ambiente. Executar uma acdo num estado especifico fornece ao agente uma
recompensa (uma pontuacdo numérica). O SARSA, um método de RL, assimila uma politica

ideal que maximiza essas recompensas.

A tabela 4.2 mostra no caso concreto o conjunto de acdes A possiveis em cada estado, no conjunto

de estados S observaveis pelo agente apresentados neste método (SARSA).

A selec@o dos valores escolhidos para as taxas de ajuste enquadram-se na designada pratica
comum. Pequenos ajustes nas taxas de cruzamento e na mutacdo sdo preferiveis para manter a

estabilidade do GA e sdo eficazes na pesquisa, sem comprometer a convergéncia [69].

34



4.2. Heuristicas e Pardmetros

TaBELA 4.2: Tabela de acdes implementadas para ajuste de pardmetros do algo-

ritmo GA
Acao Descricao Taxa
No changes Unchanged parameters 0%
More or Less Population Increase or Decrease Population Size 5%
More or Less Crossover Rate | Increase or Decrease Crossover Rate 5%
More or Less Mutation Rate | Increase or Decrease Mutation Rate 1%
More or Less Generations Increase or Decrease Generations 5%

4.2.2 Particle Swarm Optimization

Trata-se de um algoritmo criado por R. Eberhart e J. Kennedy e € inspirado no comportamento de
um bando de aves ou de um cardume de peixes a procura do seu alvo, mediante um esfor¢o conjunto
[27]. A procura do melhor local € a procura do lugar 6timo, aparece computacionalmente como
uma abstracdo da teoria evolutiva da biologia. E um algoritmo em que o enxame é a populagio e
os individuos sdo as particulas. E um algoritmo que tem aplicagdes em vérios campos da ciéncia
ou engenharia como Machine Learning (ML) ou Data Mining (DM). Podemos designa-lo como

um algoritmo simples, mas também bastante poderoso.

TaBELA 4.3: Notacdo e significado

Notacao Significado

pi DPpesti (personal best): a melhor
posicao encontrada pela particula i

g 8hest (global best): a melhor posicdo
encontrada por todas particulas

c1, C) parametros cognitivo e social

w ponderacdo da inércia

rj, 12 nimeros aleatérios entre 0 e 1

O comportamento de cada particula é baseado na sua prépria experiéncia (Pbest), na experiéncia
dos outros membros do enxame (Gbest) e no movimento das particulas. O movimento de cada
particula na pesquisa da localizacdo ideal € definido pelo custo das vérias solugdes ou caminhos.
Estas solugdes aleatdrias formam uma populagcdo composta por particulas, dai designar-se Particle
Swarm Optimization (PSO, Otimizacdo por Enxame de Particulas). Assim, o processo determina
as melhores solugdes candidatas, onde € avaliado o custo da solugdo e é determinado o minimo
local. Com a partilha desta informacao sobre a particula e sobre as outras particulas na vizinhanca

é possivel registar, nao s6 o minimo local (Pbest), mas também o minimo global (Gbest).

A localizacdo seguinte, consequente do movimento de cada particula, é baseada em trés pardme-
tros: o fator de sociabilidade, o fator de individualidade e a velocidade maxima. O PSO combina
estes parAmetros com um valor gerado aleatoriamente (entre O e 1) e calcula a posi¢do seguinte
da particula. Os parametros designam-se por: fator de Atracdo Global (C2) - determina a atracdo

(convergéncia) das particulas para a melhor solu¢do descoberta por um membro do grupo (Termo
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Social); fator de Atracdo Local (C1) - determina a atracdo da particula com a sua melhor posi¢ao
(Termo Cognitivo); fator de Velocidade (w) - delimita o movimento, uma vez que este é direcional

e determinado (Termo Inércia).

Melhor posicé@o Nova posigao
do vizinhanga i
¥ X1
A

-
-

Posicéo atual Melhor posicéo

x! P da particula

Ficura 4.4: Movimento de particulas de PSO adaptado de April Wang [70]

Os novos valores da velocidade e posicao representados da imagem anterior figura 4.4 resultam das
equacdes seguintes: atualizagdo da velocidade, equacdo (4.3) e atualizacdo da posicdo, equacdo
4.4):

Vigsl =W Vi, +cy-rand - (pi; — x; ;) +co-rand - (pg s — Xi 1) 4.3)

O célculo de nova velocidade v_i, f + 1 combina a inércia, a influéncia da melhor posi¢ao pessoal
e a influéncia da posi¢do global. Sdo aplicados limites para garantir que v_i,  + 1 esteja dentro do
intervalo aceitdvel. A amplitude destes limites € ajustada com o decorrer das iteracdes (entre 0.5
e0.1).

Xit+1 = Xijp T Vir+l 4.4)

Para a atualizacdo da posicdo, adota-se a técnica de Efeito Espelho (Mirror Effect), quando se
verifica a nova posi¢ao fora dos limites, multiplicado por —1. O efeito de espelho € uma técnica
de contorno que ajusta a direcdo da velocidade quando uma particula sai dos limites. A ideia é
simular a um "espelho"nos limites do espaco de pesquisa para que a particula "retorne"para dentro

dos limites, em vez de simplesmente ser ignorada ou colocada de volta manualmente.

E importante que as particulas estejam dentro da regifio de pesquisa, evitando que se movam para

regides invidveis e mantendo o processo de otimizacao dentro dos limites estabelecidos.

Como o trabalho se dedica ao ajuste online de pardmetros, importa indicar quais foram aqueles que
podem afetar os resultados do PSO. Pela descri¢do tedrica do algoritmo de otimizagdo podemos

apreciar os pardmetros representados na tabela seguinte:
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TaABELA 4.4: Limites de intervalos de valores, dentro dos quais os pardmetros do
algoritmo (PSO) podem variar

Parametro Intervalo

Fator inércia minima [0.1,0.5]
Fator inércia maxima [0.5,0.9]
Fator cognitivo minimo [0.1, 1.0]
Fator cognitivo maximo [1.0,2.0]
Fator social minimo [0.1, 1.0]
Fator social maximo [1.0,2.0]
Taxa Reparagdo Direta [0.1, 0.3]
Iteracdes [ 10, 100]
Particulas [5,100]

Diga-se que, atendendo a alguns artigos, os valores estudados estdo dentro dos intervalos indicados
natabela 4.4. No seu artigo de Y. Shi et al. concluiu que, para func¢des benchmark com populagdes
de tamanhos 20, 40, 80 e 160, usadas com um peso de inércia decrescente que comega em 0,9 e

termina em 0,4 e com cl=2 e c2=2 conseguem melhores resultados [71].

Para alem das taxas de ajuste, apresentadas na tabela 4.5, que funcionam como aumento ou reducio
consoante a acao pretendida pela politica de recompensas da RL, foi aplicada uma percentagem de
atualizacdo fixa a estas taxas, na mudanca de um estado para outro. Esta circunstancia tem como
objetivo controlar melhor a dicotomia entre a exploration e exploitation do espaco de solugdes.
Depois de alguns testes empiricos foi definido o valor de 10% sempre que se ultrapassar um dos

estados pré-definidos nas 3 etapas: inicial, intermédia e final.

Pretende-se que o algoritmo no processo de controlo dindmico de paradmetros possa, numa fase
inicial, aumentar a exploracdo do espaco de solucdes, garantir uma pesquisa ampla e evitar que
fique preso em minimos locais prematuros. De seguida, procura-se refinar a pesquisa e equilibrar
entre exploration e exploitation para encontrar boas solu¢des que, na fase final, possam promover

uma convergéncia mais precisa e evitar que o algoritmo se desvie da solu¢do 6tima encontrada.

Também, por acdo da adocdo de politicas e-greedy em RL, estao incluidos mecanismos para que

a pesquisa ndo se concentre em 6timos locais.

TaBELA 4.5: Tabela de a¢des implementadas para ajuste de pardmetros do algo-

ritmo PSO
Acao Descricao Taxa
No changes Unchanged parameters 0%
Inertia Factor (Min and Max) Increase or Decrease Inertia Rate 10%
Cognitive Factor (Min and Max) | Increase or Decrease Cognitive Rate 10%
Social Factor (Min and Max) Increase or Decrease Social Rate 10%
Direct Repair Factor Increase or Decrease Direct Repair Rate 5%
Iteractions Increase or Decrease Interactions Size 20%
Particles Increase or Decrease Particles Size 20%
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Ao ajustar os pardmetros do PSO de forma diferente para fases distintas do processo de otimizacao,
pode-se melhorar tanto a exploracdo inicial quanto a convergéncia final. O ajuste adaptativo
baseado em fases permite uma pesquisa mais eficiente e permite obter melhores resultados para
problemas complexos. A abordagem de atualizagdo percentual, por aumento ou diminui¢cdo dos
parametros, em cada interacdo ¢ uma forma prética e flexivel de responder & adaptagcdo online
de parametros. De acordo com Zhan et al. as estratégias de controle de parametros adaptativos

podem ser desenvolvidas com base no estado evolutivo identificado [72].

4.3 Configuracao Dinamica de Algoritmos por Aprendizagem

Nesta seccdo, apresentamos uma abordagem para a DAC utilizando o SARSA, na escolha de
parametros ao longo do tempo, adaptando-se melhor as condi¢des especificas do problema e

aperfeicoando a eficiéncia e eficdcia do processo de otimizacao.

4.3.1 Método SARSA

O algoritmo SARSA foi formalmente introduzido no livro "Reinforcement Learning: An Introduc-
tion" de Richard S. Sutton e Andrew G. Barto, uma obra de referéncia na drea de aprendizagem por
reforco. A partir destes conceitos tedricos, surgiram diversas aplicacdes préticas que adaptaram o

algoritmo para enfrentar desafios reais em ambientes dindmicos e incertos [73].

Por exemplo, mais recentemente, Qinglin Meng et al. propuseram um modelo de otimizacdo
com aprendizagem por refor¢o online para lidar com a imprevisibilidade das fontes renovaveis,
como a energia edlica e solar, procurando minimizar os custos operacionais dos sistemas de
armazenamento de energia e otimizar a gestdo de sistemas edlico-fotovoltaicos (WPESS) [74].

Utilizando o algoritmo SARSA, o método ajusta-se as incertezas e restri¢des do sistema.

Da mesma forma, Aadhith Sanjay Prasanna et al. aplicaram os algoritmos SARSA, Expected
SARSA e Q-Learning para automatizar decisdes no controle de trifego aéreo (ATC), adaptando-
se as mudangas no espaco aéreo e rastreando avides com base em direcdo, velocidade e altitude
[75].

A designagdo SARSA resulta dos cinco valores envolvidos na regra de atualizacdo da matriz Q-
Table: s, a,r,s",a’, ou seja, estado, acdo e recompensa atuais, estado e acdo préximas. O SARSA
segue uma estratégia de aprendizagem on-policy, ou seja, aprende e executa a politica diretamente
enquanto explora o ambiente. Além disso, € considerado um método de aprendizagem por
diferenca temporal (TD), pois atualiza as suas estimativas com base nas diferencas entre previsoes

consecutivas [76].

O Algorithm 4.1 representa o pseudo-cédigo do método DAC para calcular a Q-Table considerando

S (espaco) e A (acdo).
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Algorithm 4.1 Pseudo cédigo adaptado de Richard Sutton [73]
Input: « learning rate. ¢ random action probability, y discount factor

Ju—

2: initialize Q (s, a) arbitrarily
3: n = e-greedy policy Q(s, a)
4: repeat (for each episode):
5:  initialize state s
6:  while s is not a terminal state
7: choose a from s using policy derived from Q(s, a)
8: take action a, observe r, s’
9: O(s,a)+=a-(r+v-0(s",a’) - Q(s,a))
10: s=s
11: a=da
Onde:

s: Estado atual

a: Acdo atual

Q(): Matriz Q-Table
e s Préximo estado
* a‘: Pr6xima agdo

* «@: Taxa de aprendizagem, normalmente definido entre 0 e 1. O valor O significa que os
valores Q nunca sdo atualizados, portanto, nada é assimilado; definir esta taxa com um valor

elevado, como 0,9, significa que a aprendizagem pode ocorrer rapidamente

* y: Fator de desconto, também definido entre 0 e 1. Este fator faz com que as recompensas

futuras valham menos do que as recompensas imediatas

€: Taxa de escolha de uma ac¢ao aleatdria a partir de um determinado estado

Neste trabalho, os pardmetros do método SARSA foram definidos com os seguintes valores:
* ataxa de aprendizagem (@) € de 0.1
e o fator de desconto (y) € de 0.9
* a politica e-greedy tem uma probabilidade € de 0.1 para selecionar uma agao aleatodria.

A fungio de valor Q(s, a) é inicializada com valores arbitrarios para todos os pares de estado-
acdo. Esses pardmetros sdo essenciais para determinar o comportamento do agente durante o
processo de aprendizagem e afetam a forma como o agente equilibra a exploracdo de novas acdes

e a exploracdo das a¢gdes conhecidas para maximizar a recompensa.

Uma politica e-greedy € usada para equilibrar a exploration e exploitation. Com probabilidade e,

o agente escolhe uma aco aleatdria (exploracdo); caso contrdrio, ele escolhe a acdo que maximiza
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o valor de Q(s,a) para o estado atual (exploracdo). Isto significa que hd uma chance (¢) de

escolher uma acao aleatéria e uma chance (1-€) de escolher a agdo com o maior valor Q.

e-greedy policy:
Probability €: a = A(s) random
Probability 1-€: a = argmax Q(s, a)

O método € repetido por um nimero definido de episddios, que correspondem as tentativas do
agente de completar uma tarefa no ambiente. Para cada episddio existe um estado s definido.
Enquanto o estado s ndo terminar, o agente escolhe uma acdo a com base na politica e-greedy
registada na tabela Q (s, a), executa a acio a, observa a recompensa imediata r € 0 novo estado s’,

e atualiza a tabela Q com base na equacgado definida de seguida:

Atualizacao Q-table:

0(s,a) = Q(s,a) + a [r +y0(s",a') = O(s,a)]

Em SARSA, a atualizacdo dos valores Q € feita usando a recompensa real recebida e a acdo
selecionada no préximo estado. O estado atual s € entdo atualizado para o préximo estado s’, e
a acdo a é atualizada para a proxima acdo a’. Esta atualizagcdo do valor Q reflete a recompensa
imediata recebida e a recompensa futura com fator de desconto a partir do préximo estado e acao.
O erro entre a recompensa esperada e a recompensa atual é usado para atualizar o valor Q para o

par estado-ag@o atual.

State Description
Start Beginning phase
Half Middle phase
End End phase

TaBELA 4.6: Lista de estados implementados

Sao definidos trés estados distintos para guiar o comportamento do agente: inicio, meio e fim.
Cada um desses estados representa um terco do nimero total de episddios. A tabela 4.6 mostra o
conjunto de estados S observaveis pelo agente em cada episdio. O conjunto de agdes A possiveis

em cada episédio correspondem as alteragcdes indicadas para cada parametro.

A divisdo do processo de otimizagdo nestes diferentes estados foi escolhida porque reflete bem
a natureza dinidmica dos problemas de otimizacdo. Nos estdgios iniciais, é dada prioridade
a exploracdo, pois o agente tem pouca ou nenhuma informagdo sobre a fun¢do objetivo ou
sobre possiveis solu¢des 6timas. Por isso, aumentar a exploracdo neste ponto ajuda a alargar as

possibilidades de descobrir dreas promissoras no espaco de pesquisa.

De seguida, para melhorar o desempenho da pesquisa a medida que o algoritmo progride, adotamos
uma estratégia de transic@o entre fases onde a melhor solu¢do do estado anterior € levada para

o estado seguinte. Esse mecanismo de warm-start evita que o processo recomece do zero a

40



4.3. Configuracdo Dindmica de Algoritmos por Aprendizagem

cada transi¢do, aproveitando o conhecimento ja adquirido para acelerar a convergéncia nas fases

seguintes.

Para além disto, é adotada uma estratégia de reducio progressiva do valor de € em momentos de
transicdo de estados. No inicio do processo de otimizacdo € dada prioridade a uma alta taxa de
exploration, ajustando a exploitation através na alteragdo de 1% do valor de €, com o intuito de

pesquisar as solucdes jd identificadas como promissoras.

Q-\alue Heatmap - Episode: 32
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Ficura 4.5: Mapa de calor da tabela Q-Value apds execucdo da fungao benchmark
schwefel

Durante a interagdo do agente com o ambiente, a matriz de valores € apreendida e atualizada em
cada estado especifico. A imagem da 4.5 representa um mapa de calor (heatmap) dos valores de
Q ao longo dos diferentes estados e acdes, apds 32 episddios. No eixo vertical, observam-se os
diferentes estados ("inicio", "meio", "fim"), enquanto no eixo horizontal estdo representadas as

diferentes acdes possiveis.

As células que apresentam as cores roxa e azul indicam os valores mais baixos de Q, o que significa
que essas combinagdes de estado-acdo sdo as mais promissoras em termos de minimizacio
do objetivo. No contexto do problema, esses valores mais baixos sdo desejdveis, j4 que o
objetivo € minimizar uma determinada func¢do de custo. Por exemplo, a agdo > pop no estado
"inicio"apresenta um valor de Q baixo, sugerindo que aumentar a populacdo nesse estagio € eficaz

para alcancar uma melhor performance do algoritmo.
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O heatmap demonstra claramente as preferéncias do agente em termos de acdes para minimizar a
funcdo objetivo em diferentes estados. As combinacdes de estado-a¢do que resultam em menores
valores de Q sdo as mais promissoras no contexto da minimiza¢do e o agente ajusta os seus
parametros com base nessas informacdes para melhorar continuamente a performance do algoritmo

de otimizacao.

Implementacao do SARSA no ajuste dindmico de parametros no GA Apés a revisdo da
base tedrica, o préximo passo € a implementacdo de uma politica para ajustar dinamicamente
os parametros do algoritmo meta-heuristico durante o processo de otimizacdo. Esta abordagem
permite a configuragcdo adaptativa dos parametros do GA com base no seu desempenho ao longo

do tempo, o que potencialmente aumenta a competéncia na procura de solu¢des Gtimas.

O propdsito € encontrar a configuracdo ideal que minimize o custo da fung¢do objetivo. O cédigo
detalhado no algoritmo 4.2 demonstra a aplicacdo do método SARSA para ajustar dinamicamente
os parametros do GA num ambiente de RL. A cada episddio, o agente modifica os pardmetros com
base no estado atual e na politica memorizada, procurando melhorar continuamente o desempenho
do GA.

Algorithm 4.2 Fun¢do DAC Agent
1: def DAC_Agent(episodes,parameters,bench):

env = RLEnvironment(parameters,bench)
ql = sarsa()

gl.create_table(states, actions)

2

3

4

5:  action = ql.policy(state)
6:  for episode in range(episodies):

7 cfg = ql.param[state][action]

8 next_state, reward, done, sol, fv, cfg = env.step(action, cfg)
9

next_action = gl.policy(next_state)

10: ql.learning(state, action, reward, next_state, next_action, cfg)
11: action = next_action

12: state = next_state

13:  end for

Em apéndice A.3 sdo apresentadas as dependéncias necessarias na fun¢do 4.2. Uma delas, o
objeto env resulta da classe RLEnvironment, simula um ambiente de RL que interage com um
GA. Nesse ambiente, o agente de RL ajusta parAmetros como: tamanho da populagdo, taxa de
cruzamento, taxa de mutacdo e nimero de geracdes, visando encontrar a configuragao 6tima que
maximize o valor da funcio fitness, uma métrica que avalia a qualidade das solugdes geradas pelo
GA.

O método step, que integra esta classe, representa um passo nesse ambiente, onde o agente

seleciona uma acfo para ajustar os parametros do GA. A atualizacdo dindmica dos parametros
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ocorre em resposta as a¢des do agente conforme a politica adotada. Por exemplo, a configuracio
dos pardmetros como tamanho da populacdo ou nimero de geracdes pode ser ajustada em 5%
para cima ou para baixo, dependendo da acdo selecionada. Esta adaptacdo continua permite que

a heuristica procure as melhores solucdes ao longo do tempo.

Por seu lado, o método run_heuristic executa o GA com a configuracio atualizada e retorna
os resultados, incluindo o melhor individuo e o seu valor de fitness, enquanto o método com-
pute_reward calcula e retorna a recompensa baseada no valor de fifness obtido. No cédigo atual,

a recompensa € simplesmente o valor de fitness.

Para gerir a politica de aprendizagem e decidir as acdes a serem tomadas, o c6digo cria um objeto
gl do tipo Sarsa, indicado em apéndice (A.2). Esse objeto implementa o algoritmo SARSA,
para aprender uma politica 6tima que maximize a recompensa total ao longo do tempo. O
objeto ¢/ € inicializado com trés pardmetros principais: (€=0.1), que define a taxa de exploracdo
e a probabilidade de o agente escolher uma agdo aleatéria; (@=0.1), que controla a taxa de
aprendizagem e o impacto dos novos valores de recompensa nos valores Q atuais; e (y=0.9), que

determina a importancia das recompensas futuras em relacdo as recompensas imediatas.

O método create_table cria a tabela Q(gsa), que armazena os valores Q para cada combinagéo de
estados e agdes, e também uma tabela param, que regista as configuracdes associadas a cada par
estado-acdo, como: tamanho da populagdo, taxas de cruzamento e mutacio, nimero de geragdes

e valor de fitness.

Ja o método policy define a estratégia de escolha de acdes com base nos valores Q atuais,
permitindo que o agente explore novas acdes ou siga a acdo com o menor valor Q, dependendo
de €. O método learning_initial atualiza o valor Q da agdo escolhida durante a fase inicial da
aprendizagem, utilizando o valor de fitness como recompensa. Durante a aprendizagem continua,
o método learning ajusta os valores Q com base na recompensa recebida e nas estimativas futuras.
Se uma nova configuragdo de parimetros resultar num valor de fitness melhor, € substituida a

configuragdo anterior na tabela param.

4.3.2 Método Deep SARSA

Deep SARSA é um método de aprendizagem por refor¢co profundo que combina SARSA com
redes neuronais para lidar com espacos de estado e acdo de alta dimens@o. Exemplos recentes

comprovam avangos significativos na aplicagdo destes métodos de RL.

No estudo de Jayarama Pradeep et al, foi introduzido o DeepFore como um sistema de previsio de
energia que melhora a precisdo na geracdo de energia edlica em sistemas hibridos. A integracdo
de modelos meteorolégicos detalhados com técnicas de clustering, otimizacdo e Deep SARSA

proporciona uma abordagem robusta para melhorar a previsao da produgdo de energia. [77].

Andreas Metzger et al., na sua pesquisa indicam uma evolucdo significativa na forma como os
sistemas auto-adaptativos podem lidar com ambientes dindmicos e complexos. Ao incorporar

modelos de RL profundo, como Deep Q-Network ou Deep SARSA, estas novas estratégias podem
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aumentar a capacidade do sistema de explorar e de adaptar-se a uma gama ainda maior de acdes e
estados [78].

O Deep Q-Network e o Deep SARSA sdo semelhantes na forma como aprendem estimativas de
valor, mas diferem na politica de atualizacdo. O Deep SARSA € on-policy, o que significa que a
atualizacdo dos valores Q leva em consideragao o equilibrio entre explorar a melhor acdo atual ou

outra acao exploratéria com alguma probabilidade (tipicamente pequena).

Tal como referido anteriormente, pretende-se que o o agente de aprendizagem procure configurar
os parAmetros de uma meta-heuristica, por exemplo, o algoritmo genético. A estrutura do cédigo
consiste em definir o agente, definir o ambiente, criar a rede neuronal, treinar o agente e, finalmente,

apresentar os resultados.

As agdes representam os possiveis ajustes que o agente escolheu fazer, por exemplo, aumentar ou
diminuir o tamanho da populagao, a taxa de crossover, a taxa de mutacio e o nimero de geracdes,

cujos valores foram indicados para cada meta-heuristica nas tabelas 4.2 e 4.5.

Os estados, por sua vez, refletem a configuracdo atual dos pardmetros em diferentes momentos
do processo de otimizagdo, seja no inicio, meio ou fim da execucdo do algoritmo. Na transi¢do
de estados foi introduzida uma varidvel designada de threshold-based reset particularmente ttil
em ambientes dindmicos e no delicado equilibrio das estratégias de ajuste adaptativo de para-
metros. Esta técnica visa uma abordagem renovada de exploration utilizando um mecanismo de
reinicializacdo (reset) de pardmetros sempre que o desempenho da otimizacao seja inferior a um
valor aceitdvel. Caso o desempenho ultrapasse esse limite sem apresentar ganhos significativos,
o reset dos parametros impede a convergéncia prematura, renovando a capacidade de exploracdo

do algoritmo.

Além da varidvel threshold-based reset, foi ainda considerada uma taxa de atualizacdo de 10%
nos valores de ajuste dos pardmetros das meta-heuristicas. O objetivo foi otimizar o processo de

ajuste dinamico, evitando a estagnacdo e permitindo uma adaptacdo mais dindmico e progressiva.

Definir corretamente os pardmetros em cada estado do processo é crucial porque eles sdo a base
sobre a qual a rede neuronal Q faz as suas previsdes. Se em cada estado ndo se absorvem todas as
informagdes relevantes, o agente nao serd capaz de aprender uma politica capaz e ndo serd capaz
de tomar uma decisdo informada sobre qual a acdo a seguir. Em Deep SARSA, essa politica é
definida por uma rede neuronal, enquanto os estados representam a configuracao atual do ambiente

em que o agente estd atuando.

De seguida, detalha-se o método Deep SARSA e os conceitos associados. O cédigo referido
em 4.3 mostra o processo de desenvolvimento do método usando Replay Memory (memoria
de repeti¢do), o que ndo sendo obrigatdria, serve para armazenar experiéncias anteriores numa
memoria de repeticdo. Cada transicdo contém o estado atual, a agdo tomada, a recompensa obtida
e o proximo estado e acdo. A utilizacdo de amostras de transicdes passadas ou minibatchs de treino

permite maior qualidade na aprendizagem e evita correlagdes entre as atualiza¢des consecutivas.
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Algorithm 4.3 Deep SARSA utilizando Experience Replay adaptado de
Volodymyr Mnih [79]
1: Initialize replay memory D to capacity N
2: Initialize action-value function Q with random weights
3: for episode = 1 to M do
4 Initialize sequence s; = {x;} and preprocessed sequence ¢; = ¢(s;)
5: fortr=1toT do
6:
7
8
9

With probability e, select a random action a;,

otherwise select a; = Q(p(s;), a; 0)

Execute action a, in emulator and observe reward r; and image x;.
Set $14+1 = ¢, ds, Xr41 and preprocess ¢re1 = G(Sr41)

10: Store transition (¢;, a;, ry, ¢r+1) in D
11: Sample random minibatch of transitions (¢;,a;,r;, ¢ j+1) from D
. Sety; = {r j for terminal ¢ i+l
rj+ymaxy, Q(¢;i1,a’;6) for non-terminal ¢4
13: Perform a gradient descent step on (y; — Q(¢;, a;;))* according to equation 3
14: end for
15: end for

Um dos conceitos importantes € a fungdo Q definida por uma rede neuronal que toma um estado
e uma a¢do como entrada e retorna um valor de O, que representa a expectativa de recompensa
nessa agdo-estado. Assim, a atualizacdo desses valores segue a regra SARSA, que usa a transi¢do
completa (estado atual, acdo atual, recompensa, préximo estado e proxima a¢do) para atualizar a

funcdo Q.

No cédigo 4.4 é apresentada a estrutura de uma rede neuronal projetada para otimizar os pardmetros

de um algoritmo heuristico usando RL.

Algorithm 4.4 Definicio da Rede Neuronal Q

s_network = nn.Sequential()

—_

2:  nn.Linear(states, 128) ,

3:  nn.RelLU(),

4:  nn.Linear(128, 64) ,

5:  nn.ReLU(),

6:  nn.Linear(64, actions)
onde

* states: Representa o nimero de elementos no estado, ou seja, a dimensao da entrada da

rede neuronal.

* nn.Sequential: E a estrutura sequencial da rede neuronal s_network, que permite juntar

camadas de forma organizada, definindo a ordem em que os dados passam pelas camadas.
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* nn.Linear(states, 128): Esta é a primeira camada linear (totalmente conectada), que recebe
como entrada a dimensio dos estados e gera 128 saidas. Cada estado é conectado a cada

um dos 128 neurdnios da camada oculta.

* nn.ReLU(): Funcio de ativacdo ReLU que introduz ndo-linearidade, essencial para que a

rede possa registar padrdes ou relacdes complexas nos dados.

* nn.Linear(128, 64): Segunda camada linear que recebe as 128 saidas da camada anterior

e gera 64 saidas.

* nn.ReLU(): Outra funcdo de ativagdo ReLU aplicada ap6s a segunda camada para manter

a ndo-linearidade.

* nn.Linear(64, actions): Camada de saida, com nimero de saidas igual ao nimero de acdes

possiveis. Esta gera os valores Q, representando a estimativa de recompensa para cada agao.

Esta rede neuronal é composta por uma sequéncia de trés camadas totalmente conectadas (lineares)
e duas fungdes de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU). As camadas ocultas (com 128 ¢ 64
unidades) utilizam ReLU para garantir que a rede seja capaz de aprender relagdes ndo-lineares
entre os dados de entrada e as saidas. A dltima camada nao possui uma funcao de ativagao, pois a
sua fung¢do € estimar diretamente os valores Q para cada uma das acdes possiveis, 0 que € comum

em redes neuronais usadas na aprendizagem por reforco.

A arquitetura sequencial da rede € simples e funcional: os dados fluem de forma unidirecional,
camada a camada, desde a entrada (representada pelos estados) até a saida (as acdes). Durante
a fase de inferéncia, o estado atual € passado através das camadas e a rede calcula um valor Q
para cada acdo, permitindo que o agente escolha a melhor agdo com base nesses valores. Durante
o treino, a rede ajusta os seus pesos por meio de backpropagation, em que o erro na estimativa
do valor Q ¢ reavaliado na rede, ajustando os pesos de cada camada de acordo com os gradientes

calculados.

Cada camada € definida com os seus parametros especificos, como o nimero de neurénios e
a fungdo de ativacdo. A primeira camada, camada de entrada (states) recebe o estado atual do
ambiente, que representa a configuracio dos pardmetros do algoritmo heuristico naquele momento.
Esses parametros podem incluir, por exemplo, o tamanho da popula¢io, a taxa de mutacao e outros
fatores dependentes do problema. As duas camadas ocultas aplicam transformagdes, uma primeira
(128 neurdnios) cria uma representacao densa do estado, para que a rede capte padroes complexos
nos dados, e posteriormente, uma segunda camada oculta (64 neurénios) permite compactacio
progressiva das informagdes relevantes para a decisdo. Nestas duas, é aplicada a funcio de

ativacdo ReLU para ndo-linearidade a saida da camada.

Finalmente, a camada de saida produz N valores de O, onde N € o ntimero de acdes possiveis que
o agente pode escolher. Cada valor Q reflete a expectativa de recompensa para uma determinada
acdo. Uma camada linear na saida é geralmente usada para calcular os valores QO (Q-values), que

correspondem a qualidade de cada ag@o possivel num determinado estado. A agdo escolhida é
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aquela com o maior Q-value, o que dispensa a necessidade de funcdes de ativacdo como softmax.
Nesse caso, os valores Q indicam diretamente a expectativa de recompensa para cada acdo e o

agente escolhe a agdo que maximiza esse valor.

Resumindo, as dimensdes de entrada da sua rede neuronal representam os parametros do algoritmo
heuristico, e as saidas representam as acdes possiveis para manipular esses parametros. Isso é
apropriado, j4 que a rede neuronal € usada para aprender uma politica que determina o ajuste dos

parametros de uma heuristica, com base em diferentes estados do ambiente.

Outro conceito importante, também considerado, no método SARSA prende-se com a nocao de
equilibrio entre exploration (experimentar novas acdes para descobrir o seu valor) e exploitation
(seguir a politica atual para maximizar as recompensas conhecidas). Quando a estratégia e-greedy

€ configurada de maneira adequada facilita esse equilibrio.

A politica e-greedy usada no c6digo 4.5 opta por uma a¢ao com base nos valores Q-value estimados
pela rede neuronal. Dentro da probabilidade €, escolhe-se uma a¢io aleatéria para explorar, e

dentro da probabilidade 1-¢, escolhe-se a acdo com o maior Q-value para explorar.

Algorithm 4.5 Método policy da classe Deepsarsa

1: class Deepsarsa:

2:  def policy(self, state):

3 av = self.s_network(state).detach()

4 if torch.rand(1) < self.epsilon

5: next_action = torch.randint(av.size()[1], (1, 1))

6 else

7 next_action = torch.argmin(av, dim=1, keepdim=True)
8 endif

9 return next_action

O método policy usa a rede neuronal s_network para calcular os valores Q-value para todas as

acoes possiveis num dado estado e escolhe a melhor acdo com base na politica e-greedy.

Antes de apresentar o algoritmo 4.7 que representa o core do método Deep SARSA importa
mencionar a técnica de Experience Replay [80], evocada por Dongbin Zhao et al. A inclusdo da

memoria de repeticdo é uma extensdao importante do método Deep SARSA.

Nos métodos tradicionais por reforco, o processo de aprendizagem e atualizacio ocorre de forma
sequencial, onde cada nova amostra tem uma atualizagcdo imediata. Esse método pode ser bastante
lento, pois cada atualizacdo depende de uma nova experiéncia. Para melhorar a escalabilidade da
aprendizagem, os dados histéricos sdo armazenados em meméria (Experience Replay) e reutili-

zados continuamente para novo treino.

O agente armazena as suas experiéncias (transi¢des entre estados) numa memoria de repeti¢ao D
e cada transicao contém o estado atual, a acdo escolhida, a recompensa obtida e o préximo estado.

Em cada iteracdo do treino, um minibatch aleatério dessas experiéncias, € registado e utilizado
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Algorithm 4.6 Classe ReplayMemory

1: class ReplayMemory:

2 def __init__(self, capacity=1000000):

3 self.capacity = capacity

4 self.memory = []

5: self.position = 0

6

7 def insert(self, transition):

8 if len(self.memory) < self.capacity

9 self.memory.append(None)

10: end if
11: self.memory/[self.position] = transition
12: self.position = (self.position + 1) % self.capacity

para treinar a rede neuronal, o que ajuda a reduzir a correlacdo entre as amostras e a evitar o

overfitting.

A memoria de repeticdo permite que o agente registe as experiéncias anteriores para treinar a
rede neuronal, enquanto a rede-alvo (a ser referida mais adiante) estabiliza o treino ao fornecer
valores-alvo mais consistentes e a politica e-greedy equilibra exploration e exploitation durante o

treino.

Algorithm 4.7 Método learning da classe Deepsarsa

1: class Deepsarsa:

2 def learning(state, action, reward, done, next_state):

3 self.memory.insert([state, action, reward, done, next_state])

4 if (self.memory.can_sample(self.batch_size):

5: state, action, reward, done, next_state = self.memory.sample(self.batch_size)
6 gsa = self.s_network(state).gather(1, action)

7 next_action = self.policy(next_state)

8 next_gsa = self.target_s_network(next_state).gather(1, next_action)

9: target = reward + self.gamma * next_gsa

10: loss = F.mse_loss(qsa, target)

11: self.s_network.zero_grad()

12: loss.backward()

13: self.optim.step()

14: self.stats["MSE Loss’].append(loss.item())

O método learning atualiza os valores Q-value com base nas transi¢cdes de estado observadas.
Aproveita o Mean Squared Error (MSE, Erro Quadritico Médio) para ajustar os pesos da rede
neuronal, minimizando a diferenca entre o valor Q-value atual e o valor Q-value alvo, estimado
pela recompensa recebida mais o valor descontado (fator de desconto) do préximo estado, sendo

representado no codigo por rarget.

A rede neuronal € ensaiada para melhorar a politica com base nas interacdes com o ambiente, que

no caso do Deep SARSA pode ser definida pela equacao 4.5:
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O(si,ar) = Q(ss,a:) + (Rt +yQ(S41, are1) — Q (84, a;)) 4.5)

onde:
* « ¢é ataxa de aprendizagem.
* y € o fator de desconto

* O(ss+1,ar4+1) € 0 valor da fungdo Q para a préxima acdo a;, escolhida para o préximo

estado s;41, seguindo a politica em uso

O valor Q-value é, assim, essencial para determinar quais acdes que o agente deve tomar para
maximizar as recompensas futuras. Este valor é continuamente ajustado durante o treino para

melhorar a politica do agente, permitindo uma tomada de decisdo mais favoravel.

A funcdo de recompensa é outro componente essencial na aprendizagem por refor¢o, sendo
importante garantir que esta forneca feedback 1til sobre o desempenho da heuristica escolhida,
incentivando a aprendizagem de politicas eficazes. Deste modo, a funcdo de recompensa deve ser

desenvolvida para orientar o algoritmo em dire¢@o a solucdes Gtimas.

A equacio seguinte representa o valor esperado da recompensa acumulada quando come¢amos no
estado s, escolhemos a acdo a, e, a partir dai, seguimos a politica 6tima. Por outras palavras, é a
estimativa da importancia da a¢@o a no estado s, no contexto de futuras recompensas. A equagdo
de Bellman, central em muitos destes algoritmos, € frequentemente usada para atualizar os valores

Q(s, a) com base nas experiéncias acumuladas no ambiente e pode ser definida assim:

O(s,a) =E [R, + YR + Y Rpso+ ... | st =s,a; = a] 4.6)

onde:
* R, é arecompensa recebida no tempo ¢
» y ¢é o fator de desconto (entre O e 1), que determina a importancia das recompensas futuras.

A importancia desta fun¢do também sucede quando o valor da recompensa influencia indiretamente
os pesos da rede neuronal. Isto, ocorre porque a recompensa é usada no calculo da func¢ao de erro,
a qual determina os gradientes dos pesos da rede durante o treino. Estes gradientes orientam a
atualizacdo dos pesos através de algoritmos de otimizag@o, como o gradiente descendente. Deste
modo, as recompensas altas para determinadas a¢des ou sequéncias de acdes levam a ajustes nos

pesos, de forma a probabilidade dessas acdes serem escolhidas no futuro.

Além disso, o valor da recompensa influencia a politica de exploratiom e explotation do agente.
As agles que resultam em recompensas altas podem ser exploradas mais frequentemente, o

que modifica os pesos para favorecer essas agdes. Em algumas configura¢des, a recompensa
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também pode afetar a aprendizagem de representacdes internas na rede neuronal, ajudando a rede

a representar estados especificos ou caracteristicas das observacdes de forma mais capaz.

Outro conceito importante em métodos de aprendizagem por reforco, como é caso, do Deep
SARSA ou Deep Q-Network prende-se com a utilizacdo de duas redes neuronais: rede principal
(s_network) e a rede de destino (target network) [81].

A rede principal € responsdvel por gerar as estimativas dos valores Q (valores de a¢do), sendo
atualizada regularmente durante o treino. Por outro lado, a rede de destino € utilizada para calcular

os valores-alvo (targets) usados no treino da rede principal e é atualizada com menor frequéncia.

A atualizacdo periddica da rede de destino ajuda a estabilizar o processo de treino. Caso esta
atualizacdo ocorra de forma muito frequente, a rede de destino poderd acompanhar as mudangas
répidas da rede principal, resultando em instabilidade no processo de aprendizagem. Ao atualizar
a rede de destino a cada N episédios, € criado um suporte mais estdvel para o cdlculo dos

valores-alvo, o que contribui para melhorar a estabilidade do treino.

Pelo cédigo apresentado em 4.8 sdo copiados os pesos da rede principal para a rede de destino,
isto permite que a rede de destino passe a ter os mesmos pesos que a rede principal no momento
da atualizacdo. Esta atualizacdo ocorre a cada 10 episédios (if episode % 10 == 0). Esse intervalo
pode ser ajustado conforme a necessidade, com o objetivo de equilibrar a estabilidade e a relevancia

dos valores calculados pela rede de destino.

Algorithm 4.8 Método load_dict da classe Deepsarsa

1: class deepsarsa:

2 def load_dict(self, episode, ep_return):

3 self.stats[’Returns’].append(ep_return)

4: if episode %10 == 0:

5 self.target_s_network.load_state_dict(self.s_network.state_dict())
6 return self.stats

Ap6s a possivel atualizacio da rede de destino, o método retorna as estatisticas (self.stats), que
podem incluir métricas como erro médio, usadas para monitorizar o desempenho do processo de

aprendizagem.

A funcdo F.mse_loss ¢ utilizada para calcular o erro médio quadrdtico (loss) entre dois tensores:
gsa, que representa os valores Q previstos pela rede neuronal para as acdes selecionadas, e target

representa os valores Q alvo, obtidos pela rede destino.

O MSE ¢é uma métrica comum para avaliar a diferenca entre os valores previstos e os valores alvos,
sendo calculado como a média dos quadrados das diferencas entre esses valores. A férmula do
MSE é:

1 n
MSE Loss = — Z(qsab,i — targety, ;)? 4.7)
n
i=1
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Onde:
* n é o nimero total de elementos nos tensores gsa e target

* gsayp,; € o valor Q previsto pela rede neuronal para a acdo i no batch b

targetp ; € o valor Q alvo para a a¢do i no batch b

A funcdo F.mse_loss do PyTorch calcula automaticamente o erro médio quadrético entre gsap;

e targetp ; € devolve o valor do MSE sobre todos os elementos.

4.4 Tecnologias

Nesta sec¢do s@o descritas as tecnologias que foram empregues no desenvolvimento, comegando

pela linguagem de programacao escolhida e as bibliotecas mais relevantes.

Como ambiente de programacgdo escolheu-se o Colab, uma ferramenta de cédigo aberto. O
Colab permite aos utilizadores criar e compartilhar documentos que incluem cédigo interativo,
visualizacdes de dados e descri¢cdes detalhadas em Markdown. O Google Colaboratory, mais
comummente referido como "Google Colab"ou simplesmente "Colab", ¢ um projeto de pesquisa
para protétipos de modelos de aprendizagem maquina em hardware poderoso, como GPUs e TPUs
[82].

Por outro lado, permite a colaboragao efetiva em ciéncia de dados para capitalizar a experiéncia
de cada membro da equipa, contribuindo para aprimorar a qualidade do trabalho. Os notebooks
computacionais representam uma solugao interativa e conveniente para cientistas de dados com-
partilharem e acompanharem o processo de exploracdo de dados. Isso é alcangado através de uma

combinacdo de cédigo, texto narrativo, visualizagdes e outras formas avangadas de media [70].

O mecanismo de funcionamento do Colab € ilustrado na Figura 4.6. Este é um notebook Jupyter
baseado na web, acedido gratuitamente através de uma conta do Google para executar c6digo
Python. Os notebooks Colab sdao armazenados no Google Drive, podendo ser acedida por qualquer
navegador da web [83]. O ambiente Colab também permite configurar uma Virtual Machine
(VM, Miquina Virtual) como tempo de execucdo conectando-se a Graphics Processing Units
(GPUs, unidades de processamento grafico) hospedadas pelo Google ou por meio dos servigos da
plataforma Google Cloud [84].

51



Capitulo 4. Configuracdo Dindmica de Algoritmos
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Figura 4.6: Mecanismo do Colab desenhado por Biyanka Ekanayake [84]

Para a implementagd@o dos casos de uso nesta dissertagdo, optou-se pelo Python como linguagem
de programacdo. Esta escolha deve-se a sua ampla utilizacdo no campo de Machine Learning (ML,
Aprendizagem Mdquina), proporcionada pela simplicidade e facilidade de uso. Para mais, Python
conta com uma comunidade grande e ativa que desenvolveu vdrias bibliotecas e frameworks para

ML, tais como TensorFlow, PyTorch e Scikit-learn.

A API Sequential da biblioteca PyTorch (ou Sequential do Keras, em TensorFlow) permite criar

esse tipo de rede de maneira conveniente e intuitiva.

Essas bibliotecas Python fornecem fungdes e modelos que podem ser empregues em tarefas como
pré-processamento de dados, treino de modelos e avaliagdo. Essa abordagem facilita o trabalho
dos programadores, permitindo que se concentrem no problema em questio, em vez de lidar com
detalhes de implementagdo em baixo nivel. Ademais, Python oferece um conjunto diversificado
de bibliotecas para visualizagao, manipulagao e andlise de dados, como pandas, numpy, matplotlib

e seaborn, todos essenciais para ML.

4.5 Resumo

Neste capitulo abordou-se a conceptualizac¢io da solucdo da configuracdo dindmica de algoritmos,

usando politicas de DAC.
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Entende-se que os métodos de diferenca temporal (TD), incluindo SARSA e Q-Learning, sdo
fundamentais para a aprendizagem por reforco, jd que permitem que os agentes aprendam direta-
mente através da sua experiéncia sem precisar de um modelo explicito do ambiente. Ambos 0s
métodos t€m suas proprias caracteristicas e aplicagdes adequadas, dependendo se o cendrio exige
um método on-policy ou off-policy. A escolha entre SARSA e Q-Learning pode influenciar a
forma como o agente aprende e se adapta ao ambiente, especialmente em termos de exploracio e

convergéncia para uma politica 6tima.

Com o método de Deep SARSA, combinando esta técnica de RL com uma rede neuronal pretende-
se aprender uma politica de controle que otimiza os parametros de um algoritmo heuristico com
base em diferentes estados do ambiente. As dimensdes de entrada correspondem ao estado atual
(os pardmetros), e as saidas correspondem as possiveis acdes que o agente pode tomar para ajustar
esses parametros. A simplicidade da estrutura sequencial da rede torna o processo eficiente,
enquanto as camadas de ativacdo ReLU garantem que a rede possa capturar a complexidade

necessaria para modelar o problema de otimizagdo de forma eficaz.

A implementacdo pratica destes métodos foi efetuada com recurso a linguagem de programacio

Python no ambiente Colab.
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Capitulo 5

Resultados - Casos de Estudo

O objetivo deste capitulo € apresentar os resultados experimentais e validar os métodos SARSA
e Deep SARSA em contexto de otimizagdo e planeamento online de parAmetros de algoritmos
heuristicos. O capitulo explora a aplicacdo e a capacidade destes métodos em problemas de oti-
mizacdo, abordando diferentes casos de estudo, em funcdes benchmark, otimizagao de portfélios,

alocacdo de doentes a Unidades de Cirurgia (UC) e a Unidades de Cuidados Intensivos (UCI).

No final deste capitulo, € apresentada uma andlise detalhada dos dados recolhidos e sdo discutidas
as implicacdes dos resultados. Esta andlise experimental € crucial para validar as abordagens
propostas e identificar oportunidades de melhoria, quer no campo do aprendizagem por reforco,
quer na aplicacdo prética de algoritmos populacionais. Também, € feita uma breve referéncia a
importancia das medidas de seguranca e privacidade para garantir a integridade e confidencialidade

dos dados recolhidos.

5.1 Abordagem Preliminar

Em relag@o aos casos de estudo, o capitulo comega por abordar o uso de func¢des benchmark para
testar e validar os métodos de configuracdo, proporcionando uma base sélida para a comparacao
dos algoritmos meta-heuristicos em cendrios controlados. Esta andlise preliminar permite obser-
var o desempenho dos algoritmos em problemas padronizados, facilitando a avaliacdo das suas

capacidades em ambientes diferentes.

Neste contexto, comparam-se métodos baseados em algoritmos de refor¢co, como SARSA e Deep
SARSA, com um método manual, que utiliza pardmetros gerados aleatoriamente, permitindo
uma avaliag@o abrangente da eficiéncia e eficdcia dos algoritmos em ambientes praticos e de alta

variabilidade.

A seguir, detalha-se o método Manual, que serd utilizado para avaliar o desempenho dos algoritmos

em comparacio com as abordagens automdticas mencionadas.
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5.1.1 Método Manual

O método manual adotado para a avaliagao dos algoritmos heuristicos consiste num procedimento
em que os seus pardmetros sdo definidos aleatoriamente em cada execug@o. O processo € im-
plementado através de um cdodigo que executa o Genetic Algorithm (GA, Algoritmo Genético)
com uma populacdo inicial gerada com base em configurac¢des aleatérias de parametros dentro de

intervalos definidos neste estudo e avaliado ao longo de uma série de episddios.

A abordagem manual tem como propdsito avaliar a performance do algoritmo heuristico em con-
dicdes distintas, registando o melhor resultado e a configuracdo dos pardmetros a cada execucao.
Nesta andlise de desempenho, também sao recolhidos dados como a média do valor fitness/fungio
objetivo da solucdo encontrada, o desvio padrdo e o tempo médio. Estas métricas permitem
comparar o comportamento com os métodos, SARSA e Deep SARSA, fornecendo uma base de
referéncia para analisar as vantagens e limitacdes destas abordagens. O cddigo 5.1 descreve este

processo,

Algorithm 5.1 Cédigo para método manual de configuracao de parametros

—_

Input: Nimero de episddios, parametros iniciais
Output: Resultados, solucdes e configuracdes
resultados « lista vazia
solucoes « lista vazia
configuration « lista vazia
for cada episédio em range(episodes) do

alg < ALG(genes, bench, chromosome_binarie)

config_parameters « alg.initialparameters(parameters)

D AN A R

(solution, fitness_value) «— alg.run()

_
=4

append(fitness_value, resultados)

—
—_—

append(solution, solucoes)
12: append(config_parameters, configuration)
13: end for

14: end_time « time.time()

Esse processo de ajuste manual pode ser visto como uma abordagem exploratdria, onde os para-
metros sdo definidos sem uma estratégia sistematica, baseando-se principalmente em tentativas e
erros, pelo que a falta de uma estratégia de otimizagdo adaptativa para os pardmetros pode resultar

em desempenhos menos consistentes e potencialmente menos capazes.

5.1.2 Otimizacao de Funcoes Benchmark

Com base na andlise tedrica discutida no capitulo 4, foi utilizado um conjunto de benchmarks para
validar o desempenho das politicas de Dynamic Algorithm Configuration (DAC, Configuracio
Dinamica de Algoritmos). O objetivo principal foi determinar a configuracio ideal de pardmetros

56



5.1. Abordagem Preliminar

para algoritmos selecionados, como GA ou PSO, visando alcangar solugdes préximas do valor
6timo num conjunto de fungdes benchmark. Para avaliar a capacidade do modelo em lidar com
diferentes tipos de problemas, foram considerados varios problemas de otimizagao, incluindo a

andlise de fungdes benchmark amplamente reconhecidas na literatura [85].
A seguir, na tabela 5.1, sdo apresentadas as funcdes benchmark referidas no estudo:

TaBEeLA 5.1: Lista de funcdes Benchmark

Benchmark Descricao

Hypersphere A hypersphere centered in the origin.

N-1

Fo =3

1=

hyperellipsoid | A rotated hyperellipsoid centered in the origin.

N-1 n
Fo=2 35

i=0 j=0

schwefel Non-convex and (highly) multimodal. Location of the minima are geometrical

distant.
n

f(x) =418.9829 - n — in : sin( |xi|)

i=1

rosenbrock Non-convex and unimodal. Global minimum difficult to approximate.
N-2
Fx) = (1000x; = x)? + (x1 = 1)?)
i=0
rastrigin Non-convex and (highly) multimodal. Location of the minima are regularly
distributed.

f(x) =An+ Zn: [xl2 - A cos(27rx,~)]
i=1

griewank Non-convex and (highly) multimodal

1 n n X;
f(x) = m;x?—gcos ($)+l

Esta abordagem permite uma avaliacdo abrangente do comportamento do modelo em diversas
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situacdes, proporcionando uma compreensdo mais profunda das capacidades, limitagdes e do

desempenho das politicas de DAC.

As fungOes descritas na tabela 5.1, apresentadas por meio de férmulas matemdticas, sdo utili-
zadas como fungdes objetivo ou fitness em problemas de otimizacdo. Elas desempenham um
papel crucial na defini¢@o do valor da recompensa em problemas de Reinforcement Learning (RL,
Aprendizagem por Reforco) e na formulacio de politicas estado-acdo. Cada fun¢do benchmark
oferece uma perspetiva sobre o comportamento de algoritmos de otimizacdo em diferentes con-
textos, permitindo uma avaliacdo das politicas propostas. Em RL, a func¢do de recompensa ¢
essencial para orientar o agente em dire¢do a comportamentos desejdveis, sendo esta a escolha

adequada de funcdes objetivo fundamental para o sucesso da aprendizagem.

Nesta primeira experiéncia é observada a evolu¢do dos parametros do GA, escolhidos de forma
aleatdria, dentro dos limites indicados na tabela 4.1. Foram conduzidos testes utilizando dois
métodos: SARSA e Manual. Ambos os métodos foram aplicados sob as mesmas condicdes e
pressupostos, isto €, cada configuracdo compreendeu a execucdo tnica de 32 episédios para cada
funcdo de otimizacao ou benchmark: Rosenbrock, Hipersphere, Binary, Hyperellipsoid, Schwefel,

Rastrigin e Griewank.

Além do ajuste dindmico ou online dos parametros do GA, foram utilizados operadores especificos
de mutacdo e cruzamento. Foi aplicado o operador de mutacdo mutFlipBit, o operador de
cruzamento cxTwoPoint e o método de selecdo por torneio (tamanho=3) da biblioteca DEAP.
Esses operadores foram escolhidos para garantir a diversidade e a exploracdo eficiente do espaco
de pesquisa, permitindo uma avaliacdo robusta do desempenho dos algoritmos sob diferentes

configuragdes e condigdes experimentais.

Os resultados apresentados na tabela 5.2, resumem o desempenho dos dois métodos de otimizacao
para problemas de minimiza¢do. A tabela inclui métricas de melhor resultado, média, desvio

padrdo e tempo de execucdo para cada fungdo benchmark.

TaBELA 5.2: Resultados da otimizagcdo do GA através dos métodos manual e
SARSA em fungdes Benchmark para 32 episédios

Benchmark Best Mean All Best Standard Deviation Time
Manual SARSA Manual SARSA Manual SARSA Manual SARSA
Rosenbrock 8,786 9,000 57,532 62,279 0,573 47,650 5,668 4,190
Hipersphere 0,000 0,000 0,016 0,002 0,040 0,002 5,542 4,453
Binary 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 1,331 1,417
Hyperellipsoid 0,000 0,000 0,717 0,034 0,104 0,034 10,382 8,467
Schwefel 42,569 24,180 354,346 113,902 198,252 135,677 8,121 11,102
Rastrigin 0,000 0,000 0,103 0,505 0,079 0,505 10,315 9,316
Griewank 0,000 0,000 0,447 0,179 10,101 0,179 18,220 19,286

Os resultados indicam que, em muitos dos problemas de minimizag¢ao considerados, tanto o método

SARSA quanto o método Manual alcangaram resultados préximos do valor 6timo, que € 0. O que
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parece indicar que ambos os métodos sdo eficazes na resolucdo desses problemas. No entanto,
observa-se que o método SARSA tende a apresentar resultados mais consistentes, com valores

médios e desvios-padrdo menores, o que indica uma maior estabilidade na sua performance.

Outra das técnica inovadoras que podem ajudar no refinamento dos pardmetros que afetam a
obtencdo de solucdes eficientes e 6timas, refere-se ao Deep Q-Network ou mais especificamente
o Deep SARSA. Importa, por isso, avaliar e comparar o desempenho dos métodos SARSA e
Deep SARSA para o GA, testando-os em cenarios de otimizacdo através das funcdes Rosenbrock
e Schwefel. Nesta abordagem, os testes foram realizados com 5 execucdes para cada método,
utilizando 32 e 50 episdédios em cada. Os resultados apresentados na tabela 5.3, mostram métricas
para o melhor resultado, a média dos melhores resultados de cada execugdo, desvio-padrao e

tempos médios

TaBeELA 5.3: Resultados da otimizacdo do GA através dos métodos SARSA e
Deep SARSA em funcdes Benchmark para 5 execugdes

Benchmark Ep Best Mean all Best Standard Deviation Time
D-SARSA SARSA D-SARSA SARSA D-SARSA SARSA D-SARSA SARSA

Rosenbrock 32 6,87 8.13 8.05 8.34 0.72 0.27 14.06 6.84

Rosenbrock 50 5.51 7.76 6.94 8.14 0.74 0.25 3292 23.01

Schwefel 32 22.28 13,76 28.87 31.49 5.76 14.64 46.47 13.74
Schwefel 50 11.03 22.94 18.47 39.29 4.66 19.32 68.10 20.06

Os resultados referidos na tabela 5.3 mostram que o Deep SARSA superou o SARSA na maioria
dos valores obtidos das fun¢des. Na fungdo Rosenbrock, o Deep SARSA obteve melhores resul-
tados minimos e médias com 32 e 50 episddios, apesar de exigir mais tempo de execucdo. Na
benchmark Schwefel, o Deep-SARSA também se destacou, apresentando resultados significativa-

mente melhores e médias mais baixas, embora com um tempo de execucdo mais prolongado.

A andlise grafica da figura 5.1 representa a evolugdo dos parametros do GA para a evolugdo dos

melhores resultados da func¢io objetivo usando o método Deep SARSA.
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(a) Funcgdo Benchmark - Rosenbrock (Epi=32)
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Ficura 5.1: Evolugdo dos Parametros nas Fungdes de Benchmark: Rosenbrock e
Schwefel com 32 episédios

Na otimizacdo, por minimizacdo, da funcdo Rosenbrock com uma execug¢do com 32 episddios,
pode verificar-se que os pardmetros, depois de um ajuste inicial, oscilaram entre si, mas mantendo
a tendéncia de estabilizacido préxima da melhor solu¢do. O melhor desempenho (6.87) na figura
5.1a foi conseguido préximo do fim com o aumento da populagdo para 320 individuos. Algo
interessante, porque também acontece com a func@o Schwefel que encontrou perto do fim a
solucdo 6tima com o aumento claro da populacdo para 500 individuos e o aumento do nimero de
geracdes para 50. De salientar que as taxas de cruzamento e mutagdo estabilizaram nos valores

entre [0.7-0.9] e [0.07-0.09], facto que é corroborado pela literatura sobre esta matéria. A figura
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5.2 mostra a evolugdo dos pardmetros para 50 episédios nas duas fungdes anteriores, usando o
Deep SARSA.
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(a) Fung@o Benchmark Rosenbrock (Episédios = 50)
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(B) Fungdo Benchmark Schwefel (Episodios = 50)

Ficura 5.2: Evolucdo dos Parametros nas fun¢des Benchmark: Rosenbrock e
Schwefel em 50 episédios

Com 50 episédios os resultados melhoraram ligeiramente, embora a evolucdo dos parametros se
enquadre nos valores anteriores, isto €, com o tamanho de populagdes e taxas de cruzamento altas,
e taxas de mutacdo e geracdes mais reduzidas. Na ultima figura 5.2b, a melhor solugdo estabilizou

com uma taxa de mutacdo mais alta (0.094) e o nimero de geracdes mais baixo (30).

A tabela 5.4 mostra os resultados finais da melhores configura¢des obtidas com as fungdes testadas.
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A letra da primeira coluna da tabela anterior a designacao da funcio na tabela representa o resultado

apresentado no gréfico da figura anterior.

TaBeLA 5.4: Configuracdo de pardmetros apurados nas funcdes Rosenbrock e
Schwefel através do método Deep SARSA

Function Episode Pop_Size Crossover_Rate Mutation_Rate Generations
Initial Values [50-500] [0,6-0,9] [0,01-0,1] [30-90]
(A) Rosenbrock 32 320 0.730 0.081 49

(B) Schwefel 32 500 0.825 0.067 50

(A) Rosenbrock 50 500 0.829 0.054 48

(B) Schwefel 50 500 0.900 0.094 30

Ap6s a andlise da abordagem aplicada as funcdes benchmark, a técnica de ajuste de pardmetros
por RL, especificamente o método SARSA, foi também utilizada e analisada no contexto de um
problema de otimizacdo de portfélio para compra e venda de energia num mercado aberto. Esta
aplicacdo, detalhada na seccdo seguinte, resultou na publicacdo de um artigo cientifico, conforme

mencionado anteriormente.

5.2 Otimizacao de Portf6lio em Mercado de Eletricidade

Além das fun¢des anteriores, considerou-se um problema de otimizacao de portfélio, no mercado
de eletricidade que visa maximizar o lucro resultante do investimento de um participante, em
ambiente de mercado dindmico. Cada oportunidade € caracterizada por um preco de transagdo
previsto, que pode variar ao longo do tempo. O desafio reside em definir um modelo de otimizacdo
capaz de encontrar uma combinacdo 6tima de volume de negociagcdo (compra e venda) que deve
ser realizada de acordo com os precos esperados e as restri¢cdes especificas do mercado, exigindo

uma abordagem flexivel e adaptativa [7].

5.2.1 Definicao do Problema

O problema reflete a realidade de mercados de eletricidade liberalizados, onde tanto participan-
tes, como fornecedores ou consumidores, precisam de tomar decisdes estratégicas para compra e
venda de energia, aproveitando oportunidades em diferentes periodos de negociacdo. Esse tipo de
problema € particularmente desafiador devido a volatilidade dos precos e a necessidade de reagir
rapidamente as mudancas nas condi¢des de mercado. Adicionalmente, o problema inclui a incer-
teza inerente aos mercados de eletricidade, onde as variacdes de precos podem ser influenciadas
por fatores externos, como mudangas na oferta e procura, condi¢des climéticas ou politicas regu-
lamentares. Portanto, o modelo também precisa ser capaz de incluir essas incertezas, ajustando

dinamicamente a estratégia de negociacdo para otimizar os resultados.

Assim, em concreto, um problema de otimizac¢ao de portfélio no mercado de eletricidade envolve

considerar diferentes tipos de informacdo, descrito em [86], como:
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1. Tipos de Mercado: Define os mercados nos quais cada cliente pode participar, especifi-
cando se o cliente pode atuar como comprador ou vendedor. Os limites de energia dados em
(Mw) para compra (Lim_buy) e venda (Lim_Sell) sao também especificados. Por exemplo,

a Tabela B.1 apresenta os tipos de mercado e os respetivos limites de energia:
* Tipos de mercado: Spot, Iday1, Iday2, Iday3, Iday4, Iday5, Iday6, Local.
* Lim_buy (Mw): Valores variando de 0.01 a 0.17, dependendo do mercado.
e Lim_Sell (Mw): Valores variando de 0.01 a 0.17, dependendo do mercado.<

2. Precos esperados: Contém os precos esperados por megawatt-hora (€/MWh) para cada
mercado e periodo de negociagcdo. A Tabela B.2 fornece uma visao dos precos esperados,

permitindo a estimativa dos custos e a valorizacdo do objetivo de minimizar o custo:
* Exemplo para o periodo 1: Spot - 175.28, Iday1 - 182.31, Iday2 - 190.22, etc.
* Exemplo para o periodo 24: Spot - 153.92, Iday1 - 168.89, Iday?2 - 192.65, etc.

3. Disponibilidade de mercado: Indica a disponibilidade para compra ou venda em cada
mercado e periodo de negociacdo. A Tabela B.3 mostra a autorizacio para intervengdo em

cada mercado:
* Exemplo para o periodo 1: Spot - 1 (ativo), Iday1 - 1 (ativo), Iday2 - 1 (ativo), etc.
* Exemplo para o periodo 24: Spot - 1 (ativo), Iday1 - 1 (ativo), Iday?2 - 1 (ativo), etc.

4. Consumo esperado: Fornece o consumo esperado em cada periodo de negociacdo, es-
sencial para garantir que a solugdo esteja equilibrada. A Tabela B.4 apresenta o consumo

esperado em MW:
* Exemplo para o periodo 1: 0.469 MW.

* Exemplo para o periodo 24: 0.515 MW.

5.2.2 Formulacio Matematica

A Equagao 5.1 representa a funcao objetivo, que modela a otimizacao do portfélio de participacio
no mercado dos jogadores. Esta funcdo considera a producio esperada de um jogador de mercado
para cada periodo de cada dia, e a quantidade de energia a ser negociada em cada mercado é
otimizada para obter a mdxima renda que pode ser alcancada [7]. O objetivo € alcancar a menor

diferenca possivel entre os precos de compra e venda nos mercados disponiveis.

Spow (am1..NumM)> BPOW (51.. Nums)

NumM

Y (Spowm.d.p) X PS(M.d.p) X Aselly) - (5.1)
= max | M=M]1
NumS
S%l (Bpows X ps(s.a.p) X Abuys)
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Vd € Ngay, Vp € Nper, Asellys € {0, 1}, Abuy € {0, 1}

Na equacdo (5.1), d representa o dia da semana, Nday representa o nimero de dias, p representa
o periodo de negociacdo, Nper representa o nimero de periodos de negociacdo, Aselly e
Abuys sdo varidveis booleanas, indicando se o jogador pode entrar nas negociacdes em cada
tipo de mercado, M representa o mercado referido, NumM o ndmero de mercados, S representa
uma sessao do mercado de equilibrio, e NumS representa o nimero de sessdes. As varidveis
ps(M,d, p) e ps(S,d, p) representam os precos esperados (previstos) de venda e compra de
eletricidade em cada sessdo de cada tipo de mercado, em cada periodo de cada dia. As saidas
sdo Spowys representando a quantidade de energia a ser vendida no mercado M, e Bpowg

representando a quantidade de energia a ser comprada na sessao S.

Na equacdo (5.2) € expressa a forma como os pregos de negociacao sdo obtidos, designadamente

os precos de venda ps(M, d, p) e os pregos de compra ps(S, d, p).

PSMm.d,p = Value(d, p,Spowy, M) (52)
pss.a,p = Value(d, p,Spows, S) '

Value(day, per, Pow, Market) = Data(fuzzy(pow), day, per, Market) (5.3)

O Value é obtido pela equagao (5.3), e € calculado a partir da aplicacdo dos métodos de clustering
e fuzzy. Com a implementacdo deste modelo, é possivel obter os precos de mercado com base na
quantidade negociada. Para isso, a modelagem dos precos considera a producao esperada de um
jogador de mercado para cada periodo de cada dia. Os resultados da aplicacdo desta metodologia
podem ser observados em [87]. A equacdo (5.3) define esta condicdo, onde Data se refere aos
dados histéricos que correlacionam a quantidade de energia transacionada, o dia, o periodo do dia
e a sessdo de mercado particular. A equacgao (5.4) representa a principal restricao deste problema.
A restricdo impde que a quantidade total de energia que pode ser vendida no conjunto de todos os
mercados nunca seja superior a produgao total esperada (7T E P) do jogador, mais o total de energia

comprada.

NumM NumS

Z Spowpy <TEP + Z Bpowg 5.4
M=M1 S=S1

As equagdes (5.5) a (5.7) introduzem restricdes adicionais personalizadas para as nuances do
problema, incluindo tipos de mercado, quantidades de negociagdo e tipos de jogadores suportados
(por exemplo, geracdo baseada em fontes renovaveis, cogeracdo). Os produtores de energia
renovavel (Renew_prod) estdo sujeitos a uma restricdo de capacidade maxima de producdo. Por
outro lado, para os produtores termolétricos, a produgdo (Therm_prod) deve atender a um limite
minimo devido a restri¢gdes operacionais. Se o jogador for um produtor de energia termoelétrica,
a producio deve ser estabelecida num minimo, pois ndo € vidvel desligar completamente a planta

de produc¢do, como pode ser observado pela equagdo (5.7). Se o produtor for baseado em energia
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renovdavel, a Unica restricdo € a capacidade maxima de producio, conforme indicado na equacio
(5.6).

TEP = Z Energyprod, Energypmd € Renewproa, Thermp,oq} (5.5
0 < Renew proa < Maxproa (5.6)
Minproq < Thermp,roq < Maxproa, ifThermproq > 0 5.7

5.2.3 Resultados

Para avaliar as abordagens de refor¢o no problema de otimizagdo do portfélio de investimentos,
foram utilizados trés métodos: o método manual (selecdo aleatéria de pardmetros), o SARSA e o
SMAC. Este tltimo foi incluido na comparagdo de resultados dada a relevancia de se tratar de um
modelo offline, num contexto de métodos online e também, por ter sido anteriormente analisado
num ambiente de configura¢io automdtica de algoritmos que resultou num artigo publicado sobre

este mesmo problema de otimizagdo [86].

O SMAC (Sequential Model-based Algorithm Configuration) € uma ferramenta versatil para oti-
mizacdo de pardmetros de algoritmos, incluindo a otimizagdo de hiperpardmetros em algoritmos
de ML. A ideia central da otimizagdo Bayesian, nesta abordagem, € construir um modelo pro-
babilistico da funcdo objetivo. A finalidade deste modelo é dar-nos uma estimativa da funcio
objetivo, que no inicio tem um grau de incerteza grande. A cada observagao da fun¢ao, aprende-se
mais sobre o préprio modelo, tornando-o mais apto. Na sua formulacido, o SMAC utiliza quatro
componentes principais para executar um processo de otimizacdo: configuration space, target

function, scenario e facade.

* Configuration space - E definido como espacgo de pesquisa dos hiperparametros, ou seja, 0s
intervalos e valores dos parametros ajustaveis (p.e. pop_size, crossover_rate, mutation_rate,

generations)

* Target Function - Esta funcdo tendo como entrada uma configuragao da Configuration
Space, retorna um valor, neste caso, o desempenho do problema de portfélio de otimizacao
usando o GA

* Scenario - E usado para fornecer varidveis de ambiente, como um limite de tempo ou de

nimero de evolugdes, para o processo de otimizagao.

* Facade - E o ponto de entrada para o SMAC, que constréi um pipeline de otimizacio
padrao. Foi definida a BBFacade, sendo considerada adequada para a escolha da melhor
configuragdo de hiper-pardmetros para um processo gaussiano de maxima probabilidade

encontrada.
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A tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos através da heuristica do GA para todos os métodos,
tendo sempre como requisitos, o conjunto de pardmetros e os seus intervalos pré-definidos. Com
esses dados, é possivel comparar os métodos em termos de qualidade das solu¢des encontradas e

do tempo necessario para as suas execugoes.

TaBELA 5.5: Resultados da otimizag@o do GA através dos métodos manual SARSA
e Deep SARSA no problema de Portf6lio para 32 episédios

Method Best Mean All Best Standard Deviation Mean Time
MANUAL 78.43 79.21 0.28 16.81
SMAC 78.33 78.97 0.43 42.63
SARSA 78.16 78.66 0.55 18.83

Com base nos resultados apresentados na tabela 5.5, o método Manual, indica que, ao longo de 32
episodios (ou iteragdes), a melhor solucdo encontrada teve um valor de 78,434, com uma média
de 79,211 e um desvio padrido de 0,281. O tempo médio de execugdo para cada episddio foi
de aproximadamente 16,809s. Por outro lado, o método SARSA encontrou uma solu¢do muito
préxima, com um valor de 78,157, enquanto a média foi de 78,661 e o desvio padrio de 0,554.
O tempo médio de execucao para cada episddio foi de cerca de 18,831 s. Por sua vez, o método

SMAC, alcancou resultados intermédios entre as abordagens anteriores.

Em conclusao, o método SARSA apresentou um desempenho ligeiramente superior em termos de
minimizagao dos valores da fungao objetivo. O SARSA conseguiu, em média, encontrar solugdes
mais préximas do 6timo (78.66), embora tenha mostrado maior variabilidade nos resultados e um

custo de tempo médio razodvel.

TaBELA 5.6: Conjunto de parametros apurados para o algoritmo GA no problema
de Portfélio através do método SARSA

Pop_Size Crossover_Rate Mutation_Rate Generations
Initial Values [50-500] [0,6-0,9] [0,01-0,1] [30-90]
Portfolio Optimization 448 0,789 0,069 36

O melhor desempenho obtido de 78.16 resultou na configuracdo final dos parametros do GA apre-
sentada na tabela 5.6, dentro dos intervalos iniciais pré-definidos. Apds a otimizacao, os valores
ajustados foram os seguintes: Populacdo (Pop_Size) de 448, Taxa de Crossover (Crossover_Rate)
de 0,789, Taxa de Mutagao (Mutation_Rate) de 0,069 e Nimero de Geracdes (Generarions) de 36.
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Para fins ilustrativos, a figura 5.3 exibe os resultados da otimizagdo do portf6lio para um periodo-
alvo (periodo 1). Na figura em (a) € mencionado o volume (MW) alocado para compra e venda
em cada mercado disponivel para o periodo considerado, enquanto em (b) s@o apresentados os

precos de mercado esperados para o periodo em questdo, em todos os mercados considerados.

A adaptabilidade do ajuste de pardmetros de heuristicas por meio de RL foi também investigada
acrescentando o método Deep SARSA aplicado nio s6 ao GA mas também a outras heuristicas,
especificamente, o PSO. Com este estudo pretende-se também avaliar a relevancia do ajuste

dindmico de pardmetros, comparando diferentes algoritmos meta-heuristicos de otimizagao.

No caso especifico do PSO foram realizados ajustes aos pardmetros como os limites, minimos
e maximos, de inércia (w), os coeficientes de aceleracdo cognitiva (c1) e social (c2), além do
nimero de particulas e iteracdes, conforme os intervalos estabelecidos na tabela 4.4 do capitulo

anterior.

Os resultados da otimizagdo de portfélio, indicados na tabela 5.7, mostram uma andlise compa-
rativa entre os métodos de ajuste de parametros manual, SARSA e Deep SARSA aplicados aos
algoritmos meta-heuristicos, GA e PSO. Para um conjunto de 5 execugdes, cada método foi testado
ao longo de 32 e 50 episddios, e os resultados apresentados em termos de melhor solu¢do (menor
valor), média, desvio padrio e tempo médios por execucao.

TaBELA 5.7: Resultados da otimizacdo do GA e PSO através dos métodos manual
SARSA e Deep SARSA no problema de Portfélio para 5 execucdes

Heuristic Method  Episodes Best Mean All Best Standard Deviation Mean Time

GA Manual 32 78,36 78,51 0,104 17,307
GA SARSA 32 78,28 78,47 0,144 20,213
GA D-SARSA 32 78,11 78,31 0,153 49,474
GA D-SARSA 50 78,03 78,14 0,078 127,741
PSO Manual 32 78,06 78,15 0,090 10,135
PSO Manual 50 78,07 78,16 0,084 15,207
PSO D-SARSA 32 78,01 78,09 0,044 14,985
PSO D-SARSA 50 78,00 78,07 0,053 34,468
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Na andlise de resultados da tabela 5.7, observa-se que o PSO ajustado com Deep SARSA obteve
os melhores resultados em termos de minimo e média dos melhores valores, além de apresentar a
menor variabilidade. Esta solucdo revelou menor valor minimo de 78,01 e uma média de 78,09
para 32 episédios, e 78,07 para 50 episodios, respetivamente. Além disso, o desvio padrao foi
significativamente baixo, com 0,044 para 32 episddios e 0,053 para 50 episédios, indicando uma

alta estabilidade nas solucdes.

Ao comparar as heuristicas, o PSO ajustado com Deep SARSA obteve o melhor desempenho geral
na otimiza¢do por minimizag@o, com menores valores e menor variabilidade em comparagdo com

o GA, mesmo com ajustes avancados como o Deep SARSA.

O ajuste Manual geralmente oferece um tempo de execu¢do menor, no entanto, o0 Deep SARSA
aplicado ao PSO, embora leve mais tempo, proporciona solu¢des de maior qualidade, o que pode

justificar o custo computacional adicional.

No caso da otimizacdo de portfélio, os resultados mostram diferengas claras entre os métodos
Manual, SARSA e Deep SARSA, aplicados aos algoritmos GA e PSO. Os dados destacaram a
superioridade do Deep SARSA em termos de estabilidade e eficiéncia, oferecendo flexibilidade

significativa e aperfeicoando o desempenho das heuristicas, PSO e GA, o que demonstra grande

potencial para aplica¢des futuras na otimizagdo adaptativa.
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A imagem 5.4 mostra a evolucdo de diferentes pardmetros no ajuste do PSO utilizando o Deep
SARSA para resolver o problema de otimizacao de portfélio ao longo de 32 episédios. A andlise
dos graficos pode ser dividida em dois eixos: a evolucdo dos parametros do PSO (linhas azuis) e
o valor de fitness obtido (linhas vermelhas).

Da evolugdo dos parametros ao longo das iteragdes, verifica-se que a diminui¢do de c1 significa
um menor peso dado a experiéncia individual das particulas do PSO. O comportamento dos coe-
ficientes sociais c2 indica que, a medida que o valor aumenta, a fitness melhora, especialmente no
caso de c2max. Esta verificacdo sugere que a este problema de otimizacdo, é mais vantajoso atri-
buir uma importancia maior a colaboracdo entre as particulas (componentes sociais), permitindo

um comportamento coletivo mais apto.

Parametros como w e ¢2 tém um impacto importante na convergéncia do PSO, enquanto pardmetros
como n_iter e n_part permanecem relativamente estaveis apds um certo ponto. O ajuste dindmico
mostra como os parametros do PSO se adaptam ao problema de otimizagdo ao longo dos episédios,

melhorando gradualmente a qualidade das solu¢des encontradas.
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Ficura 5.5: Otimizacdo do algoritmo PSO através do método Deep SARSA no
problema de Portfélio (Episédios = 50)

Na fun¢do de uma populagdo de particulas diferente e de um nimero de episédios superior, na

figura 5.5 pode observar-se mais uma vez que os parametros, c1 e c2 t€ém um impacto significativo
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na funcdo objetivo. A queda de um e subida de outro, respetivamente, afetam a performance do
algoritmo. De maneira similar, perc,epair (percentagem de repara¢do) também oferece uma

correlagao forte com a queda da fungao objetivo,

Conclui-se que a combinagdo de uma heuristica adequada com um ajuste preciso de pardmetros é
fundamental para otimizar a solu¢do de problemas complexos. A selecdo da heuristica pode ser
baseada na natureza especifica do problema, enquanto o ajuste de parimetros visa maximizar o
desempenho da heuristica escolhida. A pratica de testar diferentes heuristicas e ajustar os seus
parametros conforme necessdrio garante uma abordagem mais robusta e capaz para encontrar

solucdes Otimas.

Finalmente, estes resultados indicam que o Deep SARSA ¢é mais eficaz na obtencdo de solugdes
de alta qualidade e oferece maior consisténcia em diferentes cendrios de otimizacdo. Dado o seu
desempenho superior, 0 Deep SARSA ¢ recomendado para casos de estudo mais complexos, como
a alocacdo de pacientes e a otimizagdo de recursos, devido a sua capacidade de alcancar solugdes

melhores e mais consistentes.

5.3 Alocacao de Doentes a Salas de Cirurgias

O planeamento competente de cirurgias em hospitais ¢ um problema critico devido a alta procura
e aos recursos limitados. A manutencdo das salas de cirurgia € dispendiosa, tornando essencial
otimizar a sua utilizacdo por forma a minimizar o valor da fungdo objetivo e maximizar a eficiéncia.
Um dos principais desafios € a alocagao de cirurgias elegiveis, que precisam ser programadas dentro
de um horizonte de planeamento, considerando restricdes como prazos, duracdo das cirurgias e

disponibilidade das salas.

A aplicagdo de algoritmos heuristicos ¢ amplamente reconhecida na literatura como uma aborda-
gem capaz para lidar com problemas complexos de otimizacao, entre os quais a gestdo de recursos
hospitalares e a alocagdo de pacientes. Estes métodos oferecem solugdes praticas e funcionais,
principalmente em situagdes em que os métodos exatos sdo impraticdveis devido a complexidade

e a escala dos problemas.

Vérios autores destacam a importancia da otimizacgao por algoritmos heuristicos e meta-heuristicos.
Por exemplo, A. Rais et al. aprofundam a discuss@o deste algoritmos, nomeadamente, o GA e o
Simulated Annealing (SA, Recozimento Simulado) no setor hospitalar, incluindo a alocacdo de

pacientes e a gestao de recursos hospitalares [88].

Entre essas técnicas, os GAs t€ém-se mostrado promissores devido a sua capacidade de encontrar
solugdes proximas do 6timo. Inspirados pelos processos de selec@o natural, evolugdo e hereditari-
edade, os GAs sdo amplamente utilizados em problemas de agendamento de mdquinas paralelas,

que compartilham semelhancas com o agendamento de salas de cirurgia.
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O caso de estudo aqui abordado, sobre a alocacdo de doentes a salas de cirurgia, foi adaptado
do trabalho de Y.K. Lin et al., cujo artigo "A Hybrid Genetic Algorithm for Operating Room

Scheduling" serve de base a seguir, para a definicdo do problema e sua andlise [89].

5.3.1 Definicao do Problema

O problema em questao envolve a alocagao de um conjunto de cirurgias N em salas cirtirgicas My
dentro de um horizonte de planeamento H com o objetivo de minimizar o custo operacional total.

Cada cirurgia i tem uma duracdo operacional #; € um prazo D;.

Uma vez iniciadas, as cirurgias, devem ser concluidas sem interrup¢do. Cada sala de cirurgia k
num dia d tem um hordrio de abertura regular RTy; e um maximo de horas extras permitidas
OTyg.

Definicao do Individuo - O individuo ou cromossoma na representacdo genética para este
problema pode ser definido como uma sequéncia de genes onde cada gene representa um paciente
e a sua alocagdo a uma cirurgia, sala e dia especificos. A estrutura do individuo (cromossoma)
¢é entdo uma lista que mapeia cada doente para a cirurgia, a sala e o dia dentro do horizonte de

planeamento. Especificamente, o cromossoma pode ser representado como:

Sequéncia de Alocacao - Cada posicdo no cromossoma representa uma cirurgia e contém
informagao relacionada com a cirurgia, sala e dia, indicando qual, onde e quando a cirurgia deve

ser realizada. Para 24 pacientes pode ser representado da seguinte forma:

[2,6,4,13,16,5,14,7,12,18,15,17,1,22,11,21,9,24,8, 3, 10, 23, 19, 20]

Pressupostos e Restricoes:
* Numero de Dias no Horizonte de Planeamento: H = 3
* Penalidade para horas extras: @ = 1.5

» Penalidade por Alocagio no Dia Seguinte: E permitido que uma cirurgia seja alocada se
ndo houver espaco suficiente no dia corrente, respeitando as horas extras permitidas. Se

ndo puder ser alocada, a penalidade P1 = 500 serd aplicada para cirurgias nao alocadas.

* Penalidade por Tempo Excedido: Se o tempo total ocupado por dia excede o tempo dispo-
nivel mais as horas extras permitidas OC4. Se exceder, a penalidade € aplicada para esse
dia P2 =500

* Informacdes das cirurgias: Cada cirurgia possui um identificador, uma duracio especifica
e um prazo. As informagdes sdo fornecidas numa lista contendo 24 cirurgias. Os dados do
paciente e cirurgia sdo representados por uma estrutura de dados (diciondrio) da seguinte
forma:

“id 15, s_id’ : 3, duration’ : 90, deadline’ : 3
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* Tempo de Abertura Regular e Disponibilidade das Salas: A disponibilidade das salas em
minutos para cada dia é fornecida um diciondrio, com diferentes salas disponiveis em
diferentes dias. Pode ser representado da seguinte forma para a Sala 1 disponivel por 8h no
Dia 1, 8h no Dia 2, Oh no Dia 3

1 : [480, 480, 0]

* Maximo de Horas Extras : O limite mdximo de horas extras permitidas por sala € de 120

minutos (2 horas).

* Pardmetros do Algoritmo Genético: O vetor de pardmetros do GA estd definido entre os

limites estabelecidos

5.3.2 Formulacio Matematica
O custo operacional da sala da k no dia d é calculado considerando dois componentes:

1. Custo de Tempo Nao Utilizado (UCy,) : Se a soma dos tempos de operacdo das cirurgias
agendadas fs na sala k no dia d, for menor do que o tempo de abertura regular RTy,,

ocorre um custo desperdigado pelo tempo nao utilizado UCrg = RTrq — fra

2. Custo Operacional de Horas Extras (OCyy) : Se a soma dos tempos de operagdo for

maior do que RTy4, ocorre um custo operacional de horas extras OCxgq = frg — RTxq-

3. Custo da Sala (Crg) : O custo operacional da sala k£ no dia d é Cry = UCrgq + @OCpy,

onde « € o custo de penalidade das horas extras.
O objetivo é minimizar o custo operacional total ao longo do horizonte de planeamento:

H My

min Z Z Cra. (5.8)

d=1 k=1

A funcgao objetivo do problema, derivada da equagdo 5.8 reflete os custos operacionais totais

associados a alocagdo das cirurgias. A funcio pode ser expressa como:

H
Custo Total = » " [(RTiq — fra) + @ - max(0, fea — RTxa)P1 + P2 (5.9)

A abordagem proposta utiliza os algoritmos populacionais meta-heuristicos (GA e PSO) para
explorar possiveis alocagdes de cirurgias e minimizar o custo operacional total. Cada individuo
representa uma alocacdo especifica de cirurgias, enquanto a func¢do objetivo avalia a qualidade
desta aloca¢do em termos de custos operacionais. O valor da penalidade para horas extras «
é crucial para refletir a importincia relativa das horas extras em compara¢do com o tempo nao

utilizado.
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A eficiéncia do algoritmo depende da representagdo do individuo, da funcio objetivo e da qualidade
dos parametros. A avaliagfo e ajuste desses parametros sdo essenciais para melhorar a performance

do algoritmo, além de validar a abordagem em diferentes instancias.

5.3.3 Resultados

Para analise dos resultados foi considerado o cendrio de salas e horas disponiveis, com 2 horas

por dia de disponibilidade de horas extras, apresentado na tabela 5.8

TaBELA 5.8: Disponibilidade das salas durante 3 dias

Dia Salal Sala2 Sala3

480 480 240
240 0 0
0 240 480

O apéndice B.2 contem informacdo detalhada sobre os dados que serviram esta experiéncia,
nomeadamente a lista de pacientes contendo as cirurgias a efetuar. Para além disso, foram

considerados os valores de @ = 1.5 e OCyq = 60min.

Os resultados sdo apresentados na tabela 5.9 em termos da melhor solucido, média das melhores
solugdes, desvio-padrdo médio e tempo médio de execucdo por execugdo. A otimizacdo foi
testada utilizando técnicas manuais e os algoritmos GA e PSO ao longo de 32 e 50 episédios para

5 execucdes.

TaBELA 5.9: Resultados da otimizagao do GA e PSO através dos métodos manual
e Deep SARSA no problema de unidades de cirurgias para 5 execucdes

Heuristic Method Episodes Best Mean All Best Standard Deviation Mean Time(s)

GA Manual 32 102,5 114,5 7,31 22,08
GA D-SARSA 32 52,5 87,0 28,91 78,31
GA D-SARSA 50 52,5 77,5 25,05 111,46
PSO Manual 32 80,0 111,5 16,32 43,91
PSO D-SARSA 32 57,5 74,0 21,13 86,20
PSO D-SARSA 50 72,5 100,0 18,03 60,31

Os resultados obtidos na otimiza¢do do agendamento de cirurgias mostram que o uso do método
Deep SARSA no ajuste de parametros ofereceu ganhos interessantes em comparacdo com 0S
métodos manuais, tanto para o GA como no PSO. A média dos melhores resultados indicou, para
32 episddios, que o Deep SARSA com o valor de 87,0 foi superior ao o ajuste pelo processo manual
(114,5). O mesmo aconteceu com o PSO ajustado com o Deep SARSA, em que a performance
foi superior, com um custo minimo de 72,5 e uma média de 100,0, em comparacdo com o PSO

ajustado manualmente, que teve um custo minimo de 80,0 e uma média de 111,5.
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Os resultados demonstram que o ajuste dindmico de parametros usando Deep SARSA proporcionou
uma melhoria significativa na qualidade das solu¢des para o problema de agendamento de cirurgias,
tanto para GA quanto para PSO. Embora o tempo de execucdo tenha aumentado com o ajuste
dinimico, a reducio nos custos e na variabilidade das solugdes sugere que o Deep SARSA € eficaz

na obtenc¢do de melhores resultados em problemas complexos de otimizagao.

TaBELA 5.10: Conjunto de pardmetros apurados para o algoritmo GA no problema
de Unidades de Cirurgia através do método Deep SARSA

Pop_Size Crossover_Rate Mutation_Rate Generations
Initial Values [50-500] [0,6-0,9] [0,01-0,1] [30-90]
Surgeries Problem 380 0,8916 0,0969 30

A Sequéncia de Alocacao para a melhor solugdo obtida contém informacio relacionada com a
cirurgia, sala e dia, indicando qual, onde e quando a cirurgia deve ser realizada. Para 24 pacientes
o resultado foi a seguinte:

[4,20,30,1,29,16,27,9,11, 18, 23,19, 25,5,8,2,14,7,3,28,21, 17,26, 15]

Para fins ilustrativos a figura 5.6 representa a alocacdo da solugd@o final sob o aspeto grafico.
Esta figura mostra parte da distribuicdo de pacientes pelas diferentes salas de cirurgia e dias,
considerando a duragdo das cirurgias e o tempo disponivel em cada sala. Algumas salas excedem
o tempo disponivel, embora dentro das horas extras previstas, enquanto outras utilizam exatamente

o tempo permitido. A imagem completa pode ser observada em apéndice B.1.

Surgery Allocation

Day 1 Room 1 Day 1 Room 2

Patient 4

Patient 20
Patient 30
Patient 1

Patient 29 I
Patient 16
Patient 27
Patient 11

Patient 9
Patient 18
Patient 23
Patient 19
Patient 25
Patient 2

30

254

20 4

Patient ID
&
Patient ID

10

T T T T T T T T
Duration (minutes) 500 / Available 480 Duration (minutes) 505 / Available 480

Ficura 5.6: Cronograma de planeamento de pacientes por salas de cirurgia
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A tabela 5.11 ilustra com maior detalhe a alocagdo de cirurgias em trés salas de cirurgia ao longo
de trés dias, destacando a distribui¢do dos pacientes e a duracdo das cirurgias em relacdo ao
tempo disponivel. No Dia 1, as trés salas estdo ocupadas, com a Sala 1 e a Sala 2 ultrapassando
ligeiramente os 480 minutos disponiveis, alocando 500 e 505 minutos, respetivamente. A Sala
1 alocou pacientes como os Pacientes 4, 20, 30, 1, 29, 16, 27 e 11, enquanto a Sala 2 incluiu os
pacientes 9, 18, 23, 19, 25 ¢ 2. Ja a Sala 3, dentro do limite de 240 minutos, acomodou as cirurgias
dos Pacientes 5, 14 e 7.

No Dia 2, apenas a Sala 1 foi utilizada, alocando o Paciente 8 por 240 minutos, enquanto as Salas
2 e 3 permaneceram vazias. No Dia 3, a Sala 1 ndo teve cirurgias programadas, e a Sala 2 alocou o

Paciente 3 por 240 minutos. A Sala 3 acomodou vérios pacientes, utilizando 450 dos 480 minutos

disponiveis.
TaBEeLA 5.11: Distribuicao dos pacientes por salas e por dias

Dia ID ID/ Tempos Total
D1 ID 4 20 30 1 29 16 27 11

Salal | 45m 85m 75m 85m 45m 60m 60m 45m | 500m
D1 1D 9 18 23 19 25 2 - -

Sala2 | 145m 45m 120m 75m 60m 60m - - 505m
D1 1D 5 14 7 - - - - -

Sala3 | 120m 60m 60m - - - - - 240m
D2 ID 8 - - - - - - -

Salal | 240m - - - - - - - 240m
D2 1D - - - - - - - -

Sala 2 - - - - - - - - 0
D2 1D - - - - - - - -

Sala 3 - - - - - - - - 0
D3 1D - - - - - - - -

Sala 1 - - - - - - - - 0
D2 ID 8 - - - - - - -

Sala2 | 240m - - - - - - - 240m
D3 1D 28 21 17 26 15 - - -

Sala3 | 90m 90m 90m 90m 90m - - - 450m

5.4 Alocacao de Pacientes em Unidades de Cuidados Intensivos

O aumento constante do nimero e da complexidade das cirurgias em todo o mundo requer medidas
preventivas capazes e cuidados pds-operatérios adequados para prevenir complicacdes e disfun-
¢oes organicas. O equilibrio, entre a gravidade do estado de satide do paciente, disponibilidade de
recursos (como camas e pessoal de enfermagem) e as politicas hospitalares, torna-se uma tarefa

complexa. Importa, por isso, racionalizar as solicitacdes de camas em UCI, reduzir o tempo de
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espera dos pacientes e minimizar os custos financeiros associados aos cuidados pds-operatorios.
O objetivo principal € garantir que cada paciente receba o nivel de cuidado apropriado enquanto

se maximiza a qualidade do uso dos recursos hospitalares.

Ao ajustarem os parametros dinamicamente, evitam-se decisdes abruptas e ineficazes no fluxo de
pacientes. Isso € especialmente importante nesta drea, onde a estabilidade das operagdes é crucial
para garantir a seguranga ¢ o bem-estar dos pacientes. Ao aplicar essas técnicas, os hospitais
podem nao s6 melhorar a alocagdo de recursos em tempo real, mas também adaptar-se melhor a

cendrios imprevistos, como o aumento repentino da procura por camas em UCL

5.4.1 Definicao do Problema

A utilizacdo de dados provenientes do periodo pré-cirdrgico, intra-operatério e pds-operatério
imediato, combinada com a aplicagdo de scores de risco, revela-se uma abordagem possivel
para a otimizacao da alocacdo dos pacientes em unidades de cuidados intensivos (UCI). Eveline
HJ Mestrom et al. [90] destacam a importincia de integrar diferentes pardmetros clinicos e
combinacdo destes fatores para melhorar a capacidade de internamento. Esta interligacdo de dados
e de pessoas revela diversas fontes de incerteza. Os pacientes podem ser admitidos diretamente
na UCI, chegar apés cirurgias programadas, ou serem transferidos do Unidade de urgéncia, com

ou sem passagem pela sala de cirurgia.

A UCI interage com outros departamentos cruciais como a sala de recuperacdo pds-anestésico
(SRPA), unidade de urgéncia, o centro cirtirgico, e as unidades a jusante, como a unidade de
cuidados intermedidrios e as enfermarias gerais. A coordenagdo competente entre os referidos
departamentos € essencial para otimizar o fluxo de pacientes e garantir a qualidade do atendimento

em toda a cadeia hospitalar.

A este propdsito, um dos tépicos importantes para o fluxo de doentes nestes departamentos envolve
a alocag@o eficiente de camas para atender as necessidades de cuidados intensivos dos pacientes,
a par com vArios outros aspetos relevantes neste problema, como: a avaliacdo de doentes (score)

ou a programacdo de recursos materiais e pessoais.

Neste caso de estudo, procurou aplicar-se mais uma vez a DAC aos parametros do GA num contexto
de alocacdo de camas, sob incertezas quanto ao nimero de pacientes elegiveis, de urgéncia ou
jéa aceites em UCI e o tempo previsto de internamento. O artigo de Fang Wan [91] serviu de
inspiracdo para definir uma solucdo para este problema com o intuito de minimizar o nimero de
camas de UCI necessdrias e maximizar a utilizacdo de recursos, garantindo a admissao do nimero

maximo de pacientes.

Definicio do Individuo - Os pacientes que compde o individuo (cromossoma) possuem ca-
racteristicas relevantes para a solucdo do problema, sendo cada um composto por 12 genes,

selecionados aleatoriamente. O cromossoma ou individuo pode ter a seguinte composi¢ao:

[1,2,11,5,7,15,12,10, 16, 14, 18, 17]
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Em que os genes podem ser explicados da seguinte forma:
» Cada elemento da lista representa ID do paciente (ex: 1, 2, 11, 5);

* A ordem dos IDs na lista indica a sequéncia na qual os pacientes serdo alocados nas camas

da UCI ao longo dos dias;
* Valor nulo 0 representa camas vazia ou seja sem qualquer alocagao.

O método utilizado para gerar o cromossoma comega por inicializar os genes com o valor 0,
representando este camas vazias. Em seguida, os genes sdo preenchidos com os pacientes ja
internados, cujos dias de admissdo sdo negativos, € que, por isso, ocupam obrigatoriamente as
primeiras posicoes do cromossoma. Estes pacientes sdo considerados parte da populagao inicial e
s@o0 alocados automaticamente. A distribuicao dos IDs dos futuros pacientes é realizada em camas
disponiveis, respeitando uma ordem de chegada ou prioridade baseada em parametros clinicos,
como o score de urgéncia ASA (American Society of Anesthesiologists) e o tipo de cirurgia
realizada. A sequéncia de /Ds no cromossoma € crucial para manter a conformidade com as
restrigdes clinicas, como a manutengdo dos pacientes na mesma cama e a correta alocacido dos

pacientes prioritarios nos dias estabelecidos.
Os dados do paciente estdo representados de forma simplificada na tabela 5.12:

TaBELA 5.12: Lista pacientes indicados para UCI

ID | Score | TYPE | SA | LOS
1 3 Major | -2 3

18 1 Minor 0 0

A presente tabela resume os dados relevantes dos pacientes que necessitam de cuidados na UCI,
incluindo ID, nivel de urgéncia (ASA), tipo de intervencdo (TYPE), status de admissao (SA) e os
dias estimados na UCI (LOS). A estrutura do paciente foi adaptada para incluir informacdes ou

pressupostos que suportam a dindmica de entrada e saida na UCI:
 ID : Identificador tnico do paciente
* Score : Score de Nivel de Urgéncia (ASA - American Society of Anesthesiologists)

* Tipo : Classificacdo do tipo cirurgia (Major/Minor), o que pode influenciar a prioridade na

alocagdo.
* Status de Admissio :
— < 0 Indica ha quantos dias o paciente foi admitido na UCI.
— 0 Indica que a entrada € imediata na UCI.

— > 0 Indica em quantos dias o paciente serd admitido na UCL
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— A soma entre o LOS e o SA indica quando o paciente terd alta. Por exemplo, se SA =
-2 e LOS = 3, a alta serd no dia seguinte (SA + LOS = 1).

* LOS (Length of Stay) : Dias estimados que o paciente permanecera na UCI.

5.4.2 Formulacio Matematica

Para cumprir o objetivo em UCI de minimizar o nimero de camas em doentes ndo prioritdrios,
maximizar a utilizacao de recursos e garantir a admissao do nimero maximo de pacientes, importa
ao concretizar-se a func¢do objetivo minimizar uma serie de penalidades associadas a alocag@o das

camas. Os seguintes aspetos foram tidos em consideragao:
* Ocupacio - Penaliza a ocupagdo inadequada ou a subutilizagdo de camas

* Tempo Espera - Penaliza pacientes que esperam mais que o previsto para serem alocados

a camas
* Prioridade - Penaliza a alocagdo tardia de pacientes com score / prioridade elevada
* Sem Alocacio - Penalizacdo por ndo alocacio de doentes prioritarios

Tanto a estrutura do individuo como a func¢ao objetivo consideram, ndo apenas a situagao atual dos
camas, mas também as futuras admissdes e saidas, otimizando a utilizagcdo dos recursos ao longo

de um o periodo planeado. Assim sendo, a fun¢do objetivo de minimizagdo pode ser expressa

como:
days beds
Minimizar Z = " 3" (Ppr X for + Pes X fes + Psa X fiea + Poc X foc) (5.10)
d=1 I=1
Onde:

Z é o valor total da fun¢do objetivo.

* d representa os dias do planeamento (1 a N).

[ representa as camas disponiveis (1 a N).

Ppr, Pes, Psa, Poc 830 0s pesos atribuidos a cada critério (prioridade, tempo de espera,

sem_alocacdo, ocupagao).
* Jfprs fes» fsas Joc s@0 as fungdes de custo ou penalidade associadas a cada critério.

A funcio objetivo foi desenhada para maximizar o atendimento dos pacientes com maior gravidade
(score ASA mais alto), enquanto minimiza a subutilizacdo de camas e o tempo de espera para os
pacientes elegiveis. Por isso, foram aplicadas penalidades quando pacientes com alta prioridade
ndo conseguem uma alocagao rapida, ou quando ha ociosidade excessiva das camas disponiveis.

O quadro 5.13 apresenta um resumo sobre os valores de penalidades e peso adotados:
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TaBELA 5.13: Resumo de penalidades e pesos adotados

Objetivo

Valor

Peso

Justificacao

Nao Alocados

Tempo Espera

Prioridade

Ocupacio

100 or 50

20

0.5

0.2

0.4

0.1

Garantir que todos os pacientes criticos sejam alocados em
camas ¢ da maxima importincia. A ndo alocagdo de um
paciente, especialmente em UCI, pode ter consequéncias
graves, por isso a penalidade € alta. O peso € o maior entre

os critérios, refletindo a prioridade de um hospital.

Pacientes que permanecem na UCI além do necessdrio
ocupam camas que poderiam ser usadas por outros. A
penalidade moderada incentiva a alta médica indicada das
camas, promovendo a eficiéncia. O peso reflete a impor-
tncia de um uso eficiente, sem ser tio prioritdrio quanto a

alocacdo inicial.

Pacientes com alta prioridade devem ser atendidos rapi-
damente. A penalidade e o peso refletem a necessidade
de priorizar pacientes com maior gravidade (como aqueles
com alta classificacio ASA), sem a sobrepor a necessidade

absoluta de garantir que todos sejam atendidos.

Camas vazias num cendrio onde hd pacientes esperando
sdo indesejdveis, mas o impacto € menos critico que a ndo
alocacdo direta ou a permanéncia excessiva. Portanto, a
penalidade e o peso sdo relativamente baixos, incentivando
0 uso equilibrado dos recursos sem que seja um fator de-

terminante.

Embora a literatura mencione frequentemente a resolu¢do desse tipo de problema utilizando

modelos de programacdo linear ou programacdo estocdstica, conforme o trabalho de [92]. Estes

estudos também reconhecem a existéncia de restri¢des, tais como penalidades por exceder a

capacidade da UCI ou por ociosidade no centro cirirgico.

5.4.3 Resultados

A forma alocag¢do utilizada no GA prioriza pacientes com base em critérios clinicos e de planea-

mento, distribuindo-os de forma otimizada numa UCI composta por 4 camas durante 7 dias para

diferentes tipos de categorias de doentes. Assim, um paciente elegivel é alguém agendado para

cirurgia, ou seja, um paciente que se enquadra no caso de estudo referido na seccio 5.3, enquanto
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que um paciente de emergéncia requer atendimento médico imediato e o paciente UCI é alguém

que se encontra sob observacao na UCL

Além disso, os resultados da aplicacdo do GA em diferentes execucgdes estdo descritos na tabela
5.14. A otimizagao de alocagdo foi avaliada usando dois métodos: Manual e D-SARSA, variando

o nimero de episédios entre 32 e 50.

TaBELA 5.14: Resultados da otimizacdo do GA através dos métodos manual e
Deep SARSA no problema de UCI para 5 execugdes

Heuristic Method Episodes Best Mean All Best Standard Deviation Mean Time(s)

GA Manual 32 297.5 299.1 1.05 19.51
GA D-SARSA 32 297.5 298.8 1.70 60.70
GA Manual 50 297.5 298.1 1.15 29.78
GA D-SARSA 50 297.5 297.5 0.00 111.37

Da andlise dos resultados, observa-se que, independentemente do método ou do nimero de
episddios, o valor minimo alcangado pelo GA foi sempre o mesmo: 297,5. Isso indica que
este algoritmo consegue consistentemente encontrar a melhor solu¢do possivel (ou uma solugdo
préxima do 6timo) dentro das limitagdes impostas pelo problema, especialmente, a insuficiéncia
e variabilidade dos dados de teste.

Contudo, ao observarmos a variagdo da média dos melhores resultados (Mean All Best), é possivel
notar que, com 32 episédios, o método Deep SARSA tem um desempenho ligeiramente melhor
(298,8) em comparacdo com o método manual (299,1), o0 mesmo acontece quando o nimero de
episddios € aumentado para 50, com uma média de 297,5 e desvio padrio zero, o que significa que
todas as execugdes alcangaram o melhor valor. Estes resultados parecem indicar que a integracdo

com Deep SARSA podem oferecer uma vantagem em termos de qualidade média das solugdes.

A figura 5.7 que se segue, mostra a alocagcao de pacientes em camas de UCI ao longo de 7 dias.
Cada célula na matriz representa uma cama num determinado dia, com o nimero de /D do paciente
alocado a essa cama. Pode verificar-se, que os pacientes 1, 2, e 11 permanecem nas mesmas camas
(camas 1, 2 e 3, respetivamente) do dia 1 ao dia 4, o que € um comportamento esperado, indicando
que esses pacientes foram alocados por mais de um dia consecutivo e a solugcdo preservou a

continuidade.
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Allocation of Patients to ICU Beds Over the Days
bed 1 bed 2 bed 3 bed 4 bed5

day14{ 1 2 11 5 7
day24{ 1 2 11 5 15
day34 1 2 11 5 15
dayaq{ 1 2 11 12 15

day54 16 14 13 12 15

day64{ 16 18 17

day 7 - 18 17

Ficura 5.7: Atribui¢do de doentes a camas de UCI ao longo dos dias

5.5 Robustez dos Resultados: Teste de Hipoteses e ANOVA

O objetivo desta sec¢do € avaliar a robustez dos resultados obtidos pela aplicacdo de estratégias de
reforco na configura¢do dinamica de algoritmos meta-heuristicos. Através da aplicagdo de testes
estatisticos, como o teste de hipdteses e Analysis Of Variance (ANOVA, Andlise da Varidncia),
procura-se determinar se as diferengas observadas entre os métodos aplicados, sao estatisticamente

significativas, garantindo a validade das conclusdes sobre o desempenho dos algoritmos.

A ANOVA ¢é uma técnica estatistica criada por Ronald A. Fisher em 1920 para comparar as médias
de trés ou mais grupos. O objetivo do ANOVA ¢ verificar se hd evidéncia significativa de que pelo
menos uma das médias dos grupos seja diferente das outras. A técnica baseia-se na decomposi¢ao
da variabilidade total dos dados em variabilidade entre grupos e variabilidade dentro dos grupos,

sendo o teste ANOVA utilizado para testar a hiptese nula de que as médias dos grupos sdo iguais.

Variabilidade entre os grupos

= A1
Variabilidade dentro dos grupos .11

Antes da aplicacdo do teste de ANOVA, foram cumpridos os seus pressupostos, nomeadamente,
o facto de as amostras serem independentes, ndo terem outliers significativos, seguirem uma

distribui¢do normal (avaliadas pelo teste Shapiro-Wilk) ou obedecerem a uma homogeneidade
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entre grupos de variancias (avaliadas pelo teste de Levene). Esta andlise de robustez sobre os
dados das estratégias de refor¢co no contexto da DAC, indicaram que na maioria das situa¢des nao

existem diferencas significativas. No entanto, vejamos em particular alguns resultados:

TABELA 5.15: Andlise de robustez em resultados de custo médio apresentados em
diferentes tabelas

Tabela Descricao p-value  Hj
5.2 Manual vs SARSA (Benchmark) 0.5339  False
5.3 Deep-SARSA vs SARSA (Benchmark) 0.5363  False
5.7 Manual vs SARSA vs D-SARSA (Portfolio) 0.2559  False
5.9 Manual vs D-SARSA (Cirurgias) 0.014  True

A informacdo apresentada na tabela 5.15 demonstra que apesar das variagdes observadas nos
desempenhos das diferentes estratégias de reforgo, essas variacdes nao sdo estatisticamente signi-
ficativas porque o p-value superior a 0.05. Este foi o valor do critério de decisdo para aceitagao
da hipétese nula no teste de hipéteses (Hp). Aceitar esta hipdtese, ou seja, para valores inferiores
a p-value implica rejeitar a hip6tese alternativa. No caso em concreto apenas na andlise de resul-
tados da otimizacdo de salas de cirurgia é que foi validada a hip6tese nula, ou seja, confirma-se
a diferenca observada nos resultados dos experiéncias entre o método Deep SARSA e Manual.
Esta validacdo foi comprovada pelo teste post-hoc de Tukey HSD com o valor de 22.75. Em
suma, podemos referir que pese embora os resultados apresentados fornecam uma andlise inicial
sobre o desempenho das diferentes estratégias de refor¢o, é importante salientar que as cinco
execugoes realizadas representam uma limitacdo do estudo. Para obter resultados estatisticamente
mais robustos, seria necessdria comprovar com milhares de execugdes, para além do contraponto

com outras alternativas DAC existentes.

5.6 Seguranca e Privacidade dos Dados

No contexto de um ambiente hospitalar, destaca-se a importancia critica de adotar medidas rigo-
rosas para garantir a privacidade dos dados dos pacientes. Inicialmente, € possivel utilizar dados
sintéticos ou ficticios, porém realistas, para treinar e testar o modelo sem as restri¢des associadas
ao uso de dados reais. Na fase de validacdo com dados reais, é fundamental seguir estritamente
as diretrizes do hospital que fornece esses dados. Esta abordagem facilita o desenvolvimento
inicial do modelo de forma capaz, seguido por uma validag@o robusta, em conformidade com as

orientagdes especificas do ambiente hospitalar.

5.7 Resumo

Este capitulo comegou com a comparagdo entre métodos manuais e automaticos para a configu-

racdo de pardmetros em algoritmos genéticos, focando a utilizacao de técnicas de aprendizagem
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por reforgo e a sua aplicacdo inicial em fung¢des benchmark, para avaliar e testar a capacidade de

diferentes algoritmos em ambientes controlados.

De seguida, foi introduzido o problema da otimizagdo de portfélio, utilizando o método SARSA
para maximizar retornos de investimentos e minimizar riscos na sele¢ao de ativos em mercados
de energia elétrica. Posteriormente, foi implementado o Deep SARSA, uma versdo que integra

redes neuronais para melhorar a capacidade de tomada de decisdo.

Finalmente, foram discutidos dois casos de estudo hospitalares. O primeiro caso envolveu a
alocagdo de pacientes a cirurgias, utilizando técnicas de otimizag@o para distribuir os pacientes
por UC, considerando as restricdes de tempo, nimero de salas e prioridade dos pacientes. O
segundo caso abordou a alocacdo de pacientes em UCI, onde os pacientes foram alocados com
base na sua necessidade clinica, tempo estimado de permanéncia e urgéncia. Esses exemplos
demonstraram a aplicabilidade de estratégias de configuracdo, como o SARSA e, especialmente,

o Deep SARSA, em algoritmos de otimizagao para enfrentar desafios reais do setor da saude.
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Conclusoes

Nesta tese foi apresentada a aplicacdo de politicas de ajuste dindmico de algoritmos (DAC) utili-
zando métodos de Reinforcement Learning (RL, Aprendizagem por Refor¢o) para a configuracio
de parametros em algoritmos meta-heuristicos. Os estudos envolveram desde fung¢des benchmark
até problemas praticos de otimizacdo, nomeadamente, o problema de um portfélio de investi-
mentos e a alocacdo de pacientes em blocos de cirurgia (UC) e unidades de cuidados intensivos
(UCI). A abordagem apresentada de otimizagdo de problemas com base em meta-heuristicas como
Genetic Algorithm (GA, Algoritmo Genético), Particle Swarm Optimization (PSO, Otimizagao
por Enxame de Particulas) e em técnicas de RL como, o SARSA e o Deep SARSA, mostra-se

promissora em relacdo a complexidade e a variabilidade dos cendrios estudados.

Os resultados obtidos demonstraram que as politicas de DAC baseadas em RL proporcionaram
melhorias interessantes em termos de ajuste de pardmetros comparativamente aos métodos tra-
dicionais. A principal contribui¢do para este avango foi a capacidade de ajuste dindmico dos
parametros, ao longo do tempo, com base no feedback continuo do ambiente, ao invés de uma
configuracdo estatica. Além disso, esta abordagem € agndstica quer ao problema a ser resolvido
quer ao algoritmo utilizado, o que significa que a metodologia usada pode ser aplicado a uma ampla
gama de contextos sem depender das especificidades do problema ou da natureza do algoritmo.
Esta independéncia permitiu otimizar a execugao dos algoritmos meta-heuristicos em diferentes
tipos de problemas, oferecendo uma maior robustez e adaptabilidade as variagdes nos dados de
entrada e nas condi¢des dos problemas. Para o utilizador final, a Unica exigéncia solicitada é a

defini¢do dos parametros, que serdo ajustados dinamicamente.

Nos casos de estudo apresentados neste trabalho, o modelo proposto mostrou, de uma forma geral,
ganhos na qualidade das solucdes finais. Na otimizacdo de portfélios, os algoritmos ajustados
dinamicamente por Deep SARSA, conseguiram encontrar composi¢des melhores, atendendo aos
resultados para 50 episédios, das fun¢des-objetivo (78.00 para melhor desempenho, 78.07 para
média de todas as execucdes e um desvio-padrao de 0.053). Os resultados com 32 episédios foram
mais equilibrados (78.01 para melhor desempenho, 78.09 para média de todas as execugdes, um

desvio-padrdo de 0.044 e melhor tempo médio 14.985 segundos). Confrontando estes resultados
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com os outros métodos, esta andlise mostra, face ao problema em concreto, um balanceamento mais
fidvel, denotando mais equilibrio entre risco e retorno sobre o investimento (ROI), otimizando,

assim, a alocacfo de ativos em cendrios de incerteza.

A metodologia adotada, independentemente do problema a ser otimizado ou do algoritmo meta-
heuristico selecionado, oferece a flexibilidade necessdria para estudar problemas em outras setores
de atividade. Com efeito, a aplicacdo desta solugdo ligada a drea médica, especificamente a
otimizagdo de recursos em blocos cirtirgicos e unidades de cuidados intensivos, amplia o alcance

da solugdo, tornando-a mais abrangente e versatil.

Um exemplo claro da importancia desta metodologia € alocaco eficiente de pacientes em Unidades
de Cirurgia, um problema critico que afeta diretamente a qualidade do planeamento e o uso
adequado dos recursos hospitalares. Ao analisar os resultados obtidos pela implementacao destas
técnicas de DAC, neste caso particular, pode concluir-se que as suas politicas, usando o método
Deep SARSA conseguem melhorar a alocag@o de recursos criticos. As poucas execugdes efetuadas
mostram ainda assim, que o Deep SARSA (52.5 para o melhor resultado, 87.0 para a média das
execugdes) quando comparado com o método Manual (102.5 para o melhor desempenho e 114.5
para as médias de execugdes) obteve variagdes estatisticamente significativas pela andlise do teste
de ANOVA.

Em conclusdo, a implementacdo da metodologia DAC, baseada em métodos SARSA e Deep
SARSA, demonstra ser eficaz na otimizagao de parametros de algoritmos meta-heuristicos, per-
mitindo um ajuste continuo e adaptativo durante a execuc¢do. Pode dizer-se que esta abordagem
superou as limita¢Oes das técnicas tradicionais de configuragdo estética (offline), que ndo se adap-
tam adequadamente a mudancas no ambiente nos problemas tratados. Deste modo, o processo
adaptativo dos parametros do algoritmo meta-heuristico resulta num avanco importante no que
toca ao desempenho de otimizagdo de problemas. As métricas de avaliacio comprovam uma
maior eficiéncia dos algoritmos configurados dinamicamente, tanto em cenarios de benchmark

como em problemas do mundo real.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos progressos alcangados nesta tese, foram identificadas algumas limitagdes, que impli-

cam melhorias futuras.

Uma das principais limitagdes observadas foi o critério adotado para o ajuste dos pardmetros
com base num valor percentual fixo para cada acdo. Embora esta abordagem tenha evidenciado
resultados satisfatérios, é possivel que tenha limitado a exploracdo de solu¢des mais adequadas
para determinados problemas. Pese embora, o ajuste de percentuais fixos se enquadre dentro
dos valores aceites pela comunidade cientifica, este pode ndo ser suficientemente adaptativo para

acompanhar a complexidade crescente de certos ambientes.

Outro aspeto a melhorar, prende-se com a avaliacdo da performance ao longo de cada estado

do processo. No trabalho atual, a evolucdo dos resultados foi observada de forma agregada,
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todavia uma andlise mais informada sobre, qudo préximo ou ndo, estamos da solucdo 6tima
em cada etapa, pode trazer beneficios adicionais. Assim, introduzir métricas que acompanhem
o desempenho em tempo real relativamente a solu¢do 6tima esperada, nio ajudaria somente a
acelerar a convergéncia do algoritmo, mas também forneceria insights mais detalhados sobre o

comportamento dos pardmetros em diferentes estdgios do processo.

Para que esta metodologia possa reforcar a consolidagdo dos resultados obtidos serd necessdrio
um maior nimero de execugdes que permitam solugdes significativamente mais robustas. Tal ndo

foi possivel nesta investigacao devido a limitagdes de tempo e recursos disponiveis.

Este aumento do nimero de execucdes, pode e deve, ainda, englobar a comparacdo com outros
modelos de Automatic Algorithm Configuration (AAC, Configuragdo Automadtica de Algoritmos),
0 que poderd trazer uma visdo mais abrangente dos resultados. A escolha da heuristica pode
ser integrada como parte da politica assimilada pelo agente de RL, em vez de fixar uma tnica
heuristica. O agente pode aprender que heuristicas sdo mais adequadas em diferentes estados do
processo, ajustando a abordagem de otimiza¢@o de forma dindmica. Essa flexibilidade pode ser
modelada como uma agao adicional no espaco de decisdes, permitindo ao agente, ndo apenas o
ajuste dos parametros de uma heuristica, mas também a decisdo sobre que heuristica utilizar num

determinado estado.

A aplicac@o prética dessas solu¢des em cendrios reais na drea da saide, com mais informacdo e

detalhe, € um ponto importante a ser explorado no futuro

6.3 Questdes Eticas e Protecio de Dados

Apesar dos beneficios previstos no sector da Satide, a utilizacdo da IA envolve muitos riscos.
Para além da questdo da confiabilidade e aceita¢do das sistemas de IA pelos profissionais da
saude, existem questdes como a protecdo de dados ou a ética profissional que € vital garantir.
A confidencialidade dos dados dos pacientes € fundamental. Isso inclui informagdes médicas,
pessoais e qualquer dado relacionado a saide, como, por exemplo, o direito do titular dos dados de
ndo ficar sujeito a nenhuma decisdo tomada exclusivamente com base no tratamento automatizado
plasmado no art® 22 do REGULAMENTO (UE) 2016/679 DO PARLAMENTO EUROPEU E
DO CONSELHO de 27 de abril de 2016. (RGPD - Regulamento Geral para a Prote¢do de Dados).

A garantia da ética na IA € fundamental para evitar que a tecnologia seja usada com finalidades
prejudiciais ou discriminatérias, por isso, no planeamento e agendamento de intervencdes cirtr-
gicas, conceitos como o consentimento informado ou os padrdes éticos na tomada de decis@o
devem ser levadas em consideracdo. O consentimento informado deve ser obtido de maneira clara
e compreensivel, garantindo que os pacientes estejam cientes de como suas informacdes serdo

utilizadas.

As decisdes relacionadas ao planeamento e agendamento de intervencdes cirdrgicas devem ser
baseadas em considera¢des como a gravidade da condi¢@o do paciente, a necessidade da cirurgia

e a equidade no acesso aos procedimentos.
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Apéndice A

Algoritmos

Algorithm A.1 DAC Agent

1: def DAC_Agent(episodes, parameters, bench):

2:  env = RLEnvironment(parameters, bench)

3 gl = sarsa()

4:  gl.create_table(states, actions)

5 action = gl.policy(state)

6:  for episode in range(episodies):

7 cfg = ql.param[state][action]

8 next_state, reward, done, sol, fv, cfg = env.step(action, cfg)
9 next_action = gl.policy(next_state)

10: gl.learning(state, action, reward, next_state, next_action, cfg)
11: action = next_action
12: state = next_state

13:  end for

O algoritmo DAC Agent é o corpo central da configuracdo de parametros meta-heuristicos. Nele
¢ aplicado o método SARSA para ajustar os parametros de forma adaptativa durante a execugao,
usando recompensas para a escolha de a¢des em cada estado. A cada interacdo com o ambiente,

0 agente otimiza sua politica, selecionando as melhores configuragdes ao longo dos episédios. .

O cddigo implementa o algoritmo SARSA para aprendizado por reforco. Na inicializacdo, a
classe define os principais pardmetros do agente, incluindo a taxa de exploracdo (e), a taxa de
aprendizagem (@) e a taxa de desconto (y), além de inicializar as tabelas Q() e dos parametros
(param). A classe permite que o agente aprenda e melhore suas decisdes em um ambiente

dindmico, ajustando suas politicas de acdo com base nas recompensas obtidas.
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Algorithm A.2 Classe Sarsa

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:

class Sarsa:

def Init(self, epsilon, alpha, gamma):

self.epsilon = epsilon > Exploitation rate
self.alpha = alpha > Learning rate
self.gamma = gamma > Discount rate

self.qsa = None
self.param = None

def create_table(self, states, actions):
rows = len(states)
cols = len(actions)
self.gsa = np.zeros((rows, cols))
self.param = np.array([[(0, 0.0, 0.0, O, np.inf, 0) for _ in range(cols)] for _ in range(rows)])

def copy_state(self, initial, final):
self.qsa[final, :] = self.qsa[initial, :]
self.param[final, :] = self.param[initial, :]

def policy(self, state):
rvalue = random.uniform(0, 1)
if (rvalue < self.epsilon):
index = np.random.randint(len(self.qsa[state]))
else:
av = self.qsa[state]
index = np.random.choice(np.flatnonzero(av = av.min()))
return index

def learning_initial(self, state, action, configuration):
self.qsa[state][action] = round(self.alpha * configuration[4], 3)
self.param(state][action] = configuration

def learning(self, state, action, reward, next_state, next_action, configuration):
current_qsa = self.qsa[state][action]
next_qsa = reward + self.gamma = self.qsa[next_state][next_action]
self.qsa[state][action] += round(self.qsa[state][action] + self.alpha * (next_gsa - current_gsa), 3)
if (self.param|[state][action][4] > configuration[4])
self.param[state][action] = configuration
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Algorithm A.3 Classe RLEnvironment

1:
2
3
4.
5:
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:

29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:

38:
39:
40:
41:
42:
43:
44
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:

class RLEnvironment:
def Init(self, genes, parameters, bench, states_max, choromose_binarie=True):

self.state = 0
self.one =0
self.states_max

= states_max

self.pop_size_range = parameters[’pop_size_range’]
self.crossover_range = parameters[’crossover_rate_range’ ]
self. mutation_range = parameters[ mutation_rate_range’]
self.generations_range = parameters[’ generations_range’]
self.ga = GAHeuristic(genes, bench, choromose_binarie)

def reset(self):
self.pop_size =

np.random.randint(self.pop_size_range[0], self.pop_size_range[1] + 1)

self.crossover_rate = np.random.uniform(self.crossover_range[0], self.crossover-_range[1])
self.mutation_rate = np.random.uniform(self.mutation_range[0], self. mutation_range[1])
self.generations = np.random.randint(self.generations_range[0], self.generations_range[1] + 1)
_, fitness = self.ga.run(self.pop_size, self.crossover_rate, self.mutation_rate, self.generations)
Return (self.pop_size, self.crossover_rate, self.mutation_rate, self.generations, fitness, 1)

def run_heuristic(self):
Return self.ga.run(self.pop_size, self.crossover_rate, self.mutation_rate, self.generations)

def step(self, action, configuration):

self.pop_size =

int(configuration[0])

self.crossover_rate = configuration[1]

self.mutation_rate = configuration[2]

self.generations = int(configuration[3])

individual, fitness_value = self.__get_actions(action)
sequence = configuration[5] + 1

reward = self.compute_reward(fitness_value, sequence)
self.one = self.one + 1

done = False

if (self.one > self.states_max):

done = True

self.state = self.state + 1

self.one = 0

Return self.state, reward, done, individual, fitness_value, (self.pop_size, self.crossover_rate,
self.mutation_rate, self.generations, fitness_value, sequence)

def compute_reward(self, fitness_value, sequence):
Return fitness_value

def __ger_action(self,action):
if action==1: self.pop_size = int(min(self.pop_size * 1.05, self.pop_size_range[1]))

elif action==2:
elif action==3:
elif action==
elif action==
elif action==
elif action==
elif action==

self.pop_size = int(max(self.pop_size_range[0], self.pop_size * 0.95))
self.crossover_rate = min(self.crossover_rate * 1.05, self.crossover_rate_range[1])

: self.crossover_rate = max(self.crossover_rate_range[0], self.crossover_rate * 0.95)
: self.mutation_rate = min(self.mutation_rate * 1.01, self.mutation_rate_range[1])
: self.mutation_rate = max(self.mutation_rate_range[0], self.mutation_rate * 0.99)
: self.generations = int(min(self.generations * 1.05, self.generations_range[1]))
. self.generations = int(max(self.generations_range[0], self.generations * 0.95))

return self.ga.run(self.pop_size,self.crossover_rate,self.mutation_rate, self.generations)
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Apéndice B

Casos de Estudo

Este anexo tem como objetivo complementar o corpo principal do trabalho, fornecendo informa-

coes detalhadas sobre os dados usados como requisitos e sobre os resultados das experiéncias

verificadas nos trés cendrio especificos: otimizagao de portfélios, alocacdo de doentes em blocos

operatdrios e alocagdo de doentes em unidades de cuidados intensivos.

B.1 Optimizacao de Portfolio em Mercado de Energia

A Tabela B.1 representa os tipos de mercados (e.g. Spot, Idayl, ..., Iday6, Local), onde cada

cliente ou utilizador, pode participar na 6tica de comprador ou vendedor. Sdo, ainda, indicados os

limites de energia, em MW definidos por mercado (e.g. Lim_buy e Lim_Sell).

TaBeLA B.1: Tipos de mercado onde cliente pode participar na 6tica de comprador
ou vendedor e limites de energia (MW) definidos por mercado

Name Spot | Idayl | Iday2 | Iday3 | Iday4 | IdayS | Iday6 | Local
Buy 1 1 1 1 1 1 1 1
Lim_buy (MW) 1 0.17 0.17 | 0.17 0.17 | 0.17 0.17 | 0.01
Sell 0 1 1 1 1 1 1 1
Lim_Sell (MW) 1 0.17 0.17 | 0.17 0.17 | 0.17 0.17 | 0.01
Buy_and_Sell 1 0 0 0 0 0 0 0

Na tabela seguinte conseguimos obter para cada periodo de negociagdo os pregos esperados por

mercado, sdo dados importantes para estimar os resultados e valorizar o objetivo, que € alcancar

0 menor custo para cada utilizador.

TaBELA B.2: Precos esperados por mercado e periodo de negociacdo

Periodo | Spot | Idayl | Iday2 | Iday3 | Iday4 | IdayS | Iday6 | Local
1 175.28 | 182.31 | 190.22 | 178.58 0 0 0 162
2 172.8 | 178.84 | 178.08 | 168.08 0 0 0 172
24 153.92 | 168.89 | 192.65 | 188.45 | 192 | 191.5 | 189.97 | 195
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A Tabela B.3 indica em que mercado e periodo de negociagdo um utilizador pode intervir, ou seja,
se estd autorizado a comprar ou vender em cada sessdo. Esta informacao € do tipo booleano, em

que o algarismo (1) indica disponibilidade, enquanto o (0) o contrario.

TaBeLA B.3: Disponibilidade de mercado - Tipos de balanceamento de mercado

(ativo/inativo)
Periodo | Spot | Idayl | Iday2 | Iday3 | Iday4 | Iday5 | Iday6 | Local
1 1 1 1 1 0 0 0 0
2 1 1 1 1 0 0 0 0
24 1 1 1 1 1 1 1 1

Finalmente, a dltima tabela carregada refere-se ao consumo esperado em cada periodo de negoci-
acdo. Trata-se de uma informacdo necessdria, porque pode condicionar a solugdo, através de uma
penalizagdo, caso esta ndo seja equilibrada.

TaBeLA B.4: Consumo Esperado - Dados de consumo (MW)

Periodo | Consumo (MW)
1 0.469
2 0.064
24 0.515

De seguida, apresentamos os resultados verificados na otimizagdo do portfélio de investimentos

em mercados de energia elétrica para os diferentes métodos analisados.

TaBeLA B.5: Tabela de resultados pbservados nos métodos Manual, SMAC e
SARSA usando a heuristica Genetic Algorithm (GA, Algoritmo Genético) em 32
episédios

Método Best Mean All Best Standard Deviation Mean Time

Manual 78.43 79.21 0.28 16.81
SMAC  78.33 78.97 0.43 42.63
SARSA 78.16 78.66 0.55 18.83

Em face destes resultados, foram também apuradas as configuracdes para os melhores resultados
obtidos na rubrica Best.

Pela tabela podemos verificar que os métodos SMAC e SARSA utilizam popula¢des maiores, taxas
de crossover relativamente altas e taxas de mutacao moderadas para explorar o espago de solugdes
de forma eficaz. O SARSA, com uma taxa de mutagdo mais elevada, permitiu mais diversidade,
embora com menos geracdes, tendo tempos de execugdo mais rdpidos. O SMAC focou em mais

geracdes, o que ajudou na estabilidade, mas com um custo de tempo maior.
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TaBeLA B.6: Configuragdes dos pardmetros para o algoritmo GA para os melhores
resultados (Best) obtidos na tabela anterior

Portfolio Optimization Pop_Size Crossover_Rate Mutation_Rate Generations

Initial Values [50-500] [0,6-0,9] [0,01-0,1] [30-90]
MANUAL 277 0,699 0,037 59
SMAC 443 0,829 0,040 90
SARSA 448 0,789 0,069 36

B.2 Alocacao de Pacientes em Salas de Cirurgia

A préxima tabela B.7 representa uma lista de doentes a aguardar por cirurgia, onde consta a
identificacdo do doente e da cirurgia, o tempo previsto de duracdo em minutos da cirurgia e o

tempo em dias para que se facga a cirurgia.

TaBeLA B.7: Informacdo de cirurgias para doentes elegiveis

Patient ID | Surgerie ID | Duration (min) | DeadLine (days)
1 1 85 1
2 2 60 1
3 3 240 3
4 4 45 2
5 5 120 1
6 1 130 1
7 2 60 1
8 3 240 3
9 6 145 1

25 2 60 1
26 3 90 3
27 2 60 1
28 3 90 3
29 4 45 2
30 5 75 1

A tabela seguinte apresenta a informacao sobre a disponibilidade das salas de cirurgia, para 3 dias.

Em cada dia estdo indicados o tempo por sala, expresso em min.

TaBeLA B.8: Disponibilidade das salas de cirurgia durante 3 dias

Dia Salal Sala2 Sala3

480 480 240
240 0 0
3 0 240 480

Depois de aplicados os métodos DAC este problema foram registados os seguintes resultados:
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TaBeLA B.9: Otimizagdo do agendamento de cirurgias usando os algoritmos, GA
e PSO em 5 execugdes

Heuristic | Method | Episodes | Best Mean | Standard | Mean
All Best | Deviation | Time (s)

A GA Manual 32 102,5 114,5 7,31 22,08
B GA D-SARSA 32 52,5 87,0 28,91 78,31
C GA D-SARSA 50 52,5 71,5 25,05 111,46
D PSO Manual 32 80,0 111,5 16,32 4391
E PSO D-SARSA 32 57,5 74,0 21,13 86,20
F PSO D-SARSA 50 72,5 100,0 18,03 60,31

Com estes resultados alcancados pela selecdo de parametros nos algoritmos meta-heuristicos, as

solu¢cdes encontradas foram as seguintes:

TaBeLA B.10: Lista de solugdes resultantes da configuragdo de parAmetros

Solucao

mm g O w >

{16, 1, 25, 10, 30, 6, 5, 29, 18, 14, 2, 4, 23, 19, 20, 24, 8, 3, 22, 15, 26, 17, 21, 28}

{4, 20, 30, 1, 29, 16, 27,9, 11, 18, 23, 19, 25, 5, 8, 2, 14,7, 3, 28, 21, 17, 26, 15}

{7,6,2,27,5,10, 24, 14,19, 11, 22, 18, 13, 16, 30, 8, 12, 3, 4, 28, 21, 15, 17, 26}
{16, 11,13, 12, 14, 7, 24, 25, 19, 22, 4, 27, 29, 23, 6, 3, 18, 20, 8, 17, 26, 28, 21, 15}
{19, 10, 11, 24, 22,27, 12, 14, 18, 25, 4, 9, 20, 23, 16, 3, 8, 13, 29, 17, 21, 26, 28, 15}
{10, 19, 25, 9, 27, 14, 23, 13, 24, 2, 22, 29, 12, 20, 3, 18, 8, 7, 16, 17, 28, 15, 21, 26}

Em face destes resultados foram obtidos as seguintes configuragdes para os algoritmos GA e PSO:

TaBeLA B.11: Resultados da configuracio dos parametros para os algoritmos GA

e PSO
pop_size  cross mut gen
A 238 0.809 0.013 81 - - - - -
B 380 0.892  0.097 30 - - - - -
C 500 0.821  0.066 31 - - - - -
wmin wmax clmin clmax c¢2min c2max repair iter part
D 0.359 0.791 0.537 1705 0.769 1917 0300 98 86
E 0.237 0.900 0441 2.000 0.141 2.000 0298 91 74
F 0.100 0.739 0420 1482 0947 1.000 0.275 86 70

A figura representa o cronograma de alocacio de pacientes para blocos de cirurgia nos préximos
dias, para a solucdo [4, 20, 30, 1, 29, 16, 27,9, 11, 18, 23, 19, 25, 5, 8, 2, 14, 7, 3, 28, 21, 17, 26,

15]
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Patient ID

Patient ID

Patient ID

Surgery Allocation

Day 1 Room 1 Day 1 Room 2
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Ficura B.1: Cronograma completo da melhor solugdo (B) encontrada na DAC
para o problema da alocagfo de cirurgias
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B.3 Alocacao de pacientes em UCI

Como informagao subjacente ao problema de UCI fazemos referéncia a tabela seguinte onde esta

representada a identificacdo do paciente ID, o nivel de risco do dente ASA, o tipo de cirurgia

Type, o status sobre a admiss@o do doente na unidade SA e a previsdo de permanéncia em UCI

LOS.

TaBeLA B.12: Dados dos pacientes

ID | ASA | Type | SA | LOS
1 3 Major | -2 4
2 2 Major | -1 4
3 4 Major | 0 5
4 1 Minor | O 0
5 5 Major | 1 3
6 1 Minor | 1 0
7 2 Major | 2 1
8 1 Minor | 2 0
9 3 Major | 2 3
10 2 Minor | 3 0
11 5 Major | 3 4
12 4 Major | 3 2
13 3 Minor | 3 1
14 3 Major | 4 1
15 4 Major | 4 4
16 5 Major | 4 2
17 3 Major | 5 3
18 2 Major | 5 3

Para este problema de alocacao de pacientes a UCI foram alcancados os seguintes resultados:

TaBeLA B.13: Otimizagdo do alocacao UCI usando o algoritmo GA em 5 execu-

¢coes
Heuristic Method Episodes Best Mean All Best Standard Deviation Mean Time (s)
GA Manual 32 297.5 299.1 1.05 19.51
GA D-SARSA 32 297.5 298.8 1.70 60.70
GA Manual 50 297.5 298.1 1.15 29.78
GA D-SARSA 50 297.5 297.5 0.00 111.37
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