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Resumo

A selecdo dos pardmetros de (Meta-) Heuristicas € um processo complexo e por vezes
trabalhoso, havendo casos em que abordagens baseadas em modelos de Aprendizagem Au-
tomatica permitem melhorar esse processo por forma a obter combinagcdes de pardmetros
adequadas de modo automatico, eficaz e eficiente.

Neste trabalho é proposta uma abordagem que integra uma heuristica, Elitist Particle Swarm
Algorithm (EPSA), com uma camada de Clustering e outra de Classificacdo, com o intuito
de prever as combinacdes de pardmetros mais promissoras para a heuristica, tendo em conta
a instancia do problema que se pretende resolver.

A heuristica, EPSA, baseada no conceito das Meta-Heuristicas Particle Swarm Optimization
(PSO) aplicadas a problemas de otimizacdo discreta, é também apresentada. Esta heuristica
exibe duas caracteristicas que, em conjunto, a diferenciam de grande parte das abordagens
PSQO: a existéncia de um grupo especial de particulas, Elite, com um comportamento distinto
das restantes particulas e uma velocidade que depende apenas da qualidade das solucdes.

A abordagem integrada da heuristica EPSA com as camadas de Clustering e Classificacdo
foi dado o nome Auto Tuned Elitist Particle Swarm Algorithm (ATEPSA). Esta abordagem
baseia-se no uso de histérico de resolucao de determinadas instancias de um problema,
com diferentes combinacdes de pardmetros, para proceder a uma afinacdo de cariz off-line,
servindo-se da experiéncia anterior de resolucdo de instdncias semelhantes & que se quer
resolver. A abordagem é aplicada ao problema de escalonamento Single Machine Total
Weighted Tardiness que € um NP-Dificil bem conhecido.

A abordagem ATEPSA apresenta resultados promissores, conseguindo prever boas combi-
nacdes de pardmetros para uma parte consideravel dos casos estudados. A heuristica EPSA
mostra resultados bastante satisfatérios em tempos de resolucdo baixos e exibe uma vari-
abilidade baixa numa grande gama de instancias, o que indica que tende a ter resultados
consistentes.

Palavras-chave: Afinacdo de parametros, Particle Swarm Optimization, Classificacdo, Clus-
tering, Escalonamento
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Abstract

The Metaheuristics’ parameter tuning is a complex and hardworking process that, in some
cases, is approached with Machine Learning based models which grant improvements to this
process so that suitable parameters’ combinations are obtained in an automatic, effective
and efficient manner.

In this work, an approach that integrates a heuristic, Elitist Particle Swarm Algorithm
(EPSA), with a Clustering layer and a Classification layer, aiming to predict the most pro-
mising parameter combinations for the heuristic, considering the instance of the problem to
be solved is proposed.

The EPSA heuristic, based on the concept of Particle Swarm Optimization (PSO) for dis-
crete optimization problems, is also presented. This heuristic has two characteristics that,
together, make it different from most of the PSO approaches: the existence of a special
group of particles, Elite, with a behavior that is different from the rest of the particles and
a velocity that only depends on the quality of the solutions.

The integration of EPSA, Clustering layer and Classification layer was given the name Auto
Tuned Elitist Particle Swarm Algorithm (ATEPSA). This approach is based on the usage
of the history of solving certain instances of the problem, with different parameter combi-
nations, to proceed with the tuning process in an off-line mode, taking advantage of the
experience in previously solved instances that are similar to the one to be solved. This ap-
proach is applied to the Single Machine Total Weighted Tardiness scheduling problem which
is a well-known NP-Hard.

The ATEPSA approach shows promising results, being able to predict good parameter com-
binations for a substantial portion of the studied cases. The EPSA heuristics shows good
results with low running times and exhibits a low variability in a wide range of instances,
which indicates that it tends to have consistent results.

Keywords: Parameter tuning, Particle Swarm Optimization, Classification, Clustering, Sche-
duling






Agradecimentos

Quero agradecer aos orientadores pela disponibilidade, colaboracdo e contribuices essenciais
para a realizacao deste trabalho.

A todos os meus amigos e colegas que me deram forca, ndo sé durante esta fase, mas
também durante os dois anos do Mestrado em Engenharia Informatica.

Um agradecimento especial a Luisa Aguiar pelo apoio incondicional.

Agradeco a minha familia que é uma constante fonte de forca na minha vida.






Conteudo

Lista de Figuras

Lista de Algoritmos

Lista de Cadigo

Lista de Acrénimos

1 Introducio

11
1.2
1.3

Motivacdo e Contexto . . . . . . . . L.
Método e Contribuicdes . . . . . . . . . .
Estrutura do Documento . . . . . . . ...

2 Heuristicas e Meta-Heuristicas

2.1
2.2

23

Introducao . . . . . ..
Swarm Intelligence . . . . . . .. L
221 Ant Colony Optimization . . . . . . . ...
2.2.2 Particle Swarm Optimization . . . . . . . ..
Afinacdo de pardametros . . . . . . . . L
2.3.1 Afinacdo de Pardmetros Off-line . . . . . . .. .. ... ... ...
2.3.2 Afinacdo de Pardmetros On-line . . . . . . .. .. .. ... ....

3 Aprendizagem Automatica

3.1
3.2

3.3
3.4

Introducdo . . . . . ..
Tipos de Aprendizagem . . . . . . . . ..
3.2.1 Aprendizagem Supervisionada . . . . . ... ...
3.2.2 Aprendizagem N3o-Supervisionada . . . . . . ... ... ... ...
Classificacdo . . . . . . . . . . .
Clustering . . . . . . . .
341 K-Means . . . . . .
3.4.2 Affinity Propagation . . . . . ... ...

4 Problema de Escalonamento de maquina tnica

4.1

Introducdo . . . . . . ..
4.1.1 Problema de maquina Unica: Total Weighted Tardiness . . . . ..

5 ATEPSA: Auto Tuned Elitist Particle Swarm Algorithm

5.1
52
53
54
55

Introducdo . . . . . .. L
Arquitetura . . . . L
Médulo de Classificacdo . . . . . . . . . . . . .. ..
Médulo de Otimizacdo . . . . . . . . . . . . ..o
Modulo de Clustering . . . . . . . . . ..

Xi

xiii

XV

XV

xvii

NN =t

15
15
16
16
17
17
17
18
19

21
21
21



Xii

5.6

Implementacao . . . .

6 Analise de Resultados

6.1
6.2
6.3
6.4

Introducdo . . . . . ..

Instancias ORLIB e gamas de pardmetros usadas . . . . . . . . . . .. ..

Resultados EPSA . . .
Resultados ATEPSA .

7 Conclusio

Bibliografia

A Tabelas de resultados da heuristica

Al
A2

Instancias de 50 tarefas
Instancias de 40 tarefas

31
31
31
33
36

43

45



Lista de Figuras

2.1
2.2

3.1
3.2

5.1
5.2

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.3

Al
A2

Inspiracdo da Meta-Heuristica Ant Colony Optimization (ACO) . . . . ..
Diferentes técnicas para abordar a afinacdo de pardmetros . . . . . . . ..

Escolha errada do nimero de cluster no k-means . . . . . . . . . . .. ..
Exemplo de clusters anisotrépicos. . . . . . . . . .. ...

Diagrama Auto Tuned Elitist Particle Swarm Algorithm (ATEPSA)
Classe particula . . . . . . . . .

Exemplo do output da heuristica . . . . . . . .. ... ... ...
Aproximac3do aos valores de referéncia - 40 tarefas . . . . . . . . . . . ..
Aproximacdo aos valores de referéncia - 50 tarefas . . . . . . . . . . . ..
Valores médios das médias dos desvios . . . . . . . . .. ... ... ..
Médias dos coeficientes de variacdo . . . . . . . . . ... ... ...
Disposicdo das instadncias . . . . . . . . ...
Clusters - Affinity Propagation . . . . . . . . . . . . ... ... .. ...
Disposicdo das instdncias de teste . . . . . . . . ... ... ...

Melhores resultados - 50 tarefas . . . . . . . . . . . ... .. ... .. ..
Melhores resultados - 40 tarefas . . . . . . . . . . . . .. .. ... .. ..

il






Lista de Algoritmos

2.1 Ant Colony Optimization . . . . . . . . . . . . ... ...
2.2  Particle Swarm Optimization . . . . . . . . . ...
5.1 EPSA . .

XV






XVil

Lista de Acronimos

ACO
ARP
ATEPSA
Ccv
EPSA
GA
K-NN
MA
MCLA
MCLU
MILP
MO
OPSO
PSO

SA
SMTWT

TS

WPSO

Ant Colony Optimization.

Arc Routing Problem.

Auto Tuned Elitist Particle Swarm Algorithm.
Coeficiente de Variacdo.

Elitist Particle Swarm Algorithm.

Genetic Algorithms.

K-Nearest Neighbors.

Memetic Algorithms.

Médulo de Classificacio.

Maodulo de Clustering.

Mixed Integer Linear Programming.

Médulo de Otimizacao.

Opposite-Based Particle Swarm Optimization.

Particle Swarm Optimization.

Simulated Annealing.
Single Machine Total Weighted Tardiness.

Tabu Search.

Particle Swarm Optimization with a Linearly
Decreasing Inertia Weight.






Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacdo e Contexto

A otimizacdo nas aplicacdes atuais assume um caracter fortemente interdisciplinar, estando
relacionada com a necessidade de integracdo de diferentes técnicas e paradigmas na resolu-
cdo de problemas reais complexos, sendo que a computacao de solucdes 6timas em muitos
destes problemas é intratavel. Alguns dos métodos de otimizacdo mais usados para a re-
solucdo de problemas do mundo real designam-se por Meta-Heuristicas, que resultam da
adaptacdo de ideias de varias areas, principalmente com inspiracao na natureza. Este tipo
de abordagens contem um conjunto de parametros que sao, tipicamente, de indole continua
ou categodrica, e cuja afinacdo tem um papel essencial no processo de procura e criacdo de
solucdes.

O uso de metodologias para selecionar ou gerar, automaticamente, heuristicas (ou Meta-
Heuristicas) para resolver problemas de otimizacdo particularmente dificeis torna-se cada
vez mais comum. Da mesma forma, a utilizacdo de metodologias que permitem afinar os
pardmetros de uma Meta-Heuristica tem sido recorrente na comunidade cientifica, devido
a sua importancia no préprio desempenho das Meta-Heuristicas. A Aprendizagem Automa-
tica revela potencial para tornar essas metodologias mais robustas, de modo a ser possivel
introduzir comportamentos inteligentes na escolha das técnicas e respetiva afinacdo, com
o objetivo de resolver problemas de otimizacdo. Na realidade, a escolha e afinacdo dos
pardmetros de uma Meta-Heuristica para a resolucdo de um dado problema apresenta ca-
racteristicas semelhantes as de problemas de Aprendizagem Automatica (Birattari 2009).

Os problemas de escalonamento fazem parte desse grupo de problemas com uma complexi-
dade tal que, tipicamente, requerem a utilizacdo de abordagens como as Meta-Heuristicas.
Este tipo de problemas surge no contexto de linhas de producdao em que um conjunto de
tarefas deve ser distribuido pelos recursos disponiveis. Em particular, o problema Single
Machine Total Weighted Tardiness (SMTWT) é um conhecido NP-Dificil que consiste em
minimizar os atrasos ponderados de um conjunto de tarefas a serem processadas por uma
Unica maquina, de forma sequencial e sem interrupcdes. Este problema tem recebido bas-
tante atencdo em termos académicos e o seu estudo & muito importante para a compreensao
e simplificacdo de problemas mais complexos (Pinedo 2016).

Por outro lado, o contexto atual dos negécios industriais requer abordagens sofisticadas e
inteligentes para que uma organizacdo se possa estabelecer num determinado mercado com
uma oferta de produtos e/ou servicos capazes de responder as necessidades dos clientes de
forma répida e eficaz. Um problema acrescido do contexto atual & o aumento da variedade
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e personalizacao dos produtos, por exemplo na indistria do calcado, vestuario, metalome-
canica, microprocessadores e outros. A natureza destes problemas, no contexto real, é
propensa a perturbacdes de funcionamento e apresenta uma elevada dindmica (Madureira
2003), o que torna o seu tratamento ainda mais complexo. Uma resposta eficiente a estas
questbes, que aumentam a incerteza na previsao dos planos de producdo, obriga a utilizacdo
de métodos de resolucdo inteligentes e capazes de se adaptarem a diferentes contextos do
ambiente de producao.

Nesta dissertacdo é apresentada uma heuristica para a resolucdo do problema SMTWT e é
proposta uma abordagem de integracdo dessa heuristica com técnicas de Aprendizagem Au-
tomatica que permitem a escolha dos parametros a usar, a priori, mediante as caracteristicas
das instancias do problema a resolver.

1.2 Meétodo e Contribuicoes

A heuristica apresentada neste trabalho é baseada na técnica Particle Swarm Optimization
(PSO) e é direcionada para a resolucdo de problemas de otimizacdo combinatéria. Neste
caso ¢ aplicada ao problema de escalonamento SMTWT, mas as suas caracteristicas possibi-
litam que seja aplicada em outros contextos. Esta heuristica apresenta uma estrutura muito
simples, consegue resultados bastante satisfatérios, em tempos de resolucdo baixos, para o
problema ao qual foi aplicada e, com uma afinacdo apropriada, atinge valores de variabilidade
baixos nas solucdes finais. Esses fatores sdo preponderantes quando se pretende medir a
robustez de um método de resolucao de problemas de otimizacdo uma vez que transmitem
a complexidade da abordagem, a sua eficacia, a sua eficiéncia e a sua consisténcia no que
toca aos resultados que produz.

A proposta de integracdo dessa heuristica com técnicas de Aprendizagem Automatica con-
siste numa camada de Clustering e outra de Classificacdo para auxiliar a selecdo dos para-
metros a usar na heuristica, quando se pretende resolver uma determinada instancia de um
problema. Apesar de a utilizacdo de Aprendizagem Automatica na afinacdo de parametros de
Meta-Heuristicas ser cada vez mais comum, a utilizacdo deste conjunto de técnicas trata-se
de uma forma pouco explorada de abordar esta problematica. No caso estudado, foi capaz
de desempenhar o seu papel a um nivel interessante, abrindo caminho para a possibilidade
de um estudo mais aprofundado.

1.3 Estrutura do Documento

Apds este capitulo introdutério, o documento esta organizado em mais 6 capitulos.

No Capitulo 2 é feita uma revisdo de métodos de resolucdo heuristicos para problemas de
otimizacao, com especial atencao para o grupo de métodos Swarm Intelligence. Sao também
identificados casos de utilizacdo dessas abordagens em diferentes contextos e a problematica
da afinacdo de pardmetros.

O Capitulo 3 aborda a Aprendizagem Automaética e técnicas de Clustering e Classificacdo.
Para cada tipo de técnica abordada sdo identificadas as vantagens e desvantagens da sua
utilizacdo, bem como o contexto em que se aplicam.
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No Capitulo 4 ¢ feita a descricdo do problema de escalonamento, SMTWT, apresentando
as suas caracteristicas e identificando diferentes abordagens usadas, na literatura, para a
sua resolucdo.

No Capitulo 5 é apresentada a heuristica e a proposta da sua integracdo com as camadas
de Clustering e Classificacdo, sendo detalhada a estrutura e as técnicas usadas.

O Capitulo 6 é dedicado a analise dos resultados da aplicacdo das abordagens propostas
a um conjunto de instancias do problema SMTWT. Numa primeira parte é estudado o
comportamento da heuristica para diferentes combinacdes de pardmetros onde é feita uma
comparacao com valores de referéncia. Numa segunda parte é estudado e avaliado o com-
portamento da camada de aprendizagem.

Por fim, no Capitulo 7, sdo apresentadas as principais conclusdes do trabalho realizado, bem
como as suas contribui¢cdes e as perspetivas de trabalho futuro.






Capitulo 2

Heuristicas e Meta-Heuristicas

2.1 Introducao

A palavra "heuristica” tem origem no termo grego, heuriskein, que significa a arte de en-
contrar novas estratégias de resolver problemas (Talbi 2009). No contexto de problemas de
otimizacdo, as abordagens heuristicas sao métodos de resolucdo cujo funcionamento & de
carater nao exato, no sentido em que as solucdes apresentadas ndo estdo acompanhadas
de uma prova de otimalidade. Usualmente, resultam da inspiracdo de experiéncias passa-
das e da observacdo de comportamentos na natureza, cujo mecanismo de funcionamento é
transladado para a resolucao de um determinado problema.

Este tipo de técnicas tem especial relevancia na resolucao de problemas com complexidade
de cariz intratavel, uma vez que, abdicando da prova de otimalidade, permitem encontrar
solucdes que podem ser consideradas aceitaveis em tempos de resolucdo baixos, quando
comparados com o tempo necessario para chegar a solu¢des 6timas (Talbi 2009; Zanakis e
Evans 1981). Este tipo de comportamento, que geralmente se baseia na pesquisa de étimos
locais, € particularmente importante em termos industriais e cientificos (Pereira 2014), pelo
que tem recebido muita atencao tanto ao nivel empresarial como académico ao longo das
Ultimas décadas.

Em meados do século passado, o norte americano Herbert Simon (Nobel da Economia 1978
e prémio Turing 1975) e Allen Newell (prémio Turing 1975) identificavam a resolucdo de
problemas de forma heuristica como o préximo passo na area de investigacdo operacional
(Simon e Newell 1958). E, efetivamente, o interesse nas heuristicas intensificou-se cada
vez mais, surgindo abordagens heuristicas para os mais variados tipos de problemas. No
contexto de problemas de escalonamento, William Gere, vai para além das classicas regras
de despacho e propde algumas heuristicas simples. Estas tém em consideracao, entre outros,
a influéncia que possiveis trocas na ordem das tarefas tém no custo total do atraso das tarefas
(Gere 1966). Um classico da investigacdo operacional, o algoritmo de Clark and Wright,
surgiu também, ha mais de meio século, no contexto do roteamento de veiculos, com uma
abordagem heuristica que mede os "ganhos” de diferentes combinacdes na sequéncia pela
qual os diferentes destinos sdo servidos pelos veiculos (Clarke e Wright 1964).

Uma elevada quantidade de abordagens heuristicas surgiram nos anos subsequentes, nos
mais variados contextos. Como fruto dessa corrente, surgiu o termo “Meta-Heuristica”, que
teve das suas primeiras aparicdes, em termos cientificos, por intermédio de F. Glover no
artigo (Glover 1986). Este termo surge da juncdo dos dois termos gregos, heuriskein e
Meta - metodologia de nivel superior - (Talbi 2009). As Meta-Heuristicas sdo abordagens
heuristicas em que a forma de pesquisa por novas solucdo ndo esta ligada, conceptualmente,
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a um problema em especifico e, como tal, podem ser aplicadas a diferentes problemas. Este
tipo de abordagens tém a caracteristica de, usualmente, ser mais facil de implementar uma
versao quick-and-dirty das mesmas para um determinado conjunto de problemas e, ainda
assim, apresentarem desempenhos razoaveis (Pereira 2014). No entanto, se o objetivo for a
obtencao de resultados muito préoximos do 6timo, serd necessario, por vezes, proceder a afi-
nacdes mais precisas (Pereira 2014). Entre as varias vantagens deste tipo de abordagens esté
também o facto de, ao contrario do que € comum nas heuristicas, as Meta-Heuristicas es-
tdo usualmente dotadas de mecanismos que promovem também a pesquisa global, tornando
possivel superar determinadas solucdes 6timas locais (Talbi 2009). No entanto, também
existem algumas limitacdes. Desde logo, é transversal entre as Meta-Heuristicas, a exis-
téncia de parametros que tém de ser estabelecidos a priori e que tém grande influéncia no
seu desempenho, sendo que este processo de tuning & complexo e muitas vezes moroso,
principalmente quando é feito de forma completamente manual (Pereira 2014). Por outro
lado, a prépria escolha da Meta-Heuristica, a sua implementacio de forma correta e a de-
finicdo apropriada do problema a resolver ndo sdo processos triviais e requerem, por vezes,
abordagens complexas e multi metodoldgicas (Ferreira 2013).

Ha uma grande variedade de Meta-Heuristicas que diferem em muitos aspetos como a
natureza da vizinhanca e do mecanismo de procura (Talbi 2009; Birattari et al. 2001).
No entanto, estas apresentam muitos conceitos comuns. Desde logo, a funcdo objetivo
é dependente do problema a resolver e a sua estrutura tem grande impacto em qualquer
Meta-Heuristica (Pereira 2014). Por outro lado, as caracteristicas intrinsecas a diferentes
Meta-Heuristicas permitem que estas sejam agrupadas. Ha varias abordagens, na literatura,
para esse agrupamento, no entanto, é comum a divisdo em trés categorias (Pereira 2014,
Talbi 2009):

e Pesquisa Local: Consistem na procura a partir de uma solucdo que, iterativamente,
vai sendo melhorada através da pesquisa pela vizinhanca. Exemplos deste tipo de
Meta-Heuristicas sdo Tabu Search (TS) e Simulated Annealing (SA).

e Evolucionarias: Baseiam-se na nocao de competicao e simulam comportamentos
semelhantes ao da evolucdo das espécies (Talbi 2009). Exemplos deste tipo de Meta-
Heuristicas sdo os Genetic Algorithms (GA) e os Memetic Algorithms (MA).

e Swarm Intelligence: S3o inspirados pelo comportamento coletivo de populacGes de
animais. Exemplos deste tipo de Meta-Heuristicas sdo Particle Swarm Optimization
(PSO) e Ant Colony Optimization (ACO).

Uma vez que a quantidade de abordagens distintas entre estes trés grupos é bastante elevada,
concentramos o nosso estudo neste Gltimo grupo de Meta-Heuristicas, Swarm Intelligence,
no qual vai incidir o restante deste capitulo. Com particular atencdo as abordagens que,
dentro deste grupo, apresentam maior sucesso na literatura.

2.2 Swarm Intelligence

Este tipo de Meta-Heuristicas, inspiradas no comportamento de determinadas espécies de
animais, sdo métodos de resolucdo de problemas que se caracterizam pela existéncia de uma
populacdo de individuos que, iterativamente, vdo partilhando informacdo entre si (Bona-
beau, Dorigo e Theraulaz 1999). Essa partilha de informacdo traduz-se numa procura pelo
espaco de solucdes em que as solucdes encontradas por um individuo sao resultantes nao sé
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da evolucao das solucdes desse mesmo individuo, mas também da evolucao dos restantes
elementos do grupo. Cada individuo do grupo é, tipicamente, de natureza pouco sofisti-
cada pelo que a esséncia deste tipo de algoritmos esta na cooperacdo através da partilha de
informacdo dos diferentes elementos (Talbi 2009).

Das abordagens que se baseiam nestes pressupostos, as que tém sido mais bem sucedidas
sdao Ant Colony Optimization e Particle Swarm Optimization (Talbi 2009).

2.2.1 Ant Colony Optimization

Esta técnica de otimizacdo foi inicialmente proposta por Marco Dorigo, na sua tese de dou-
toramento, como um novo método estocastico para otimizacao combinatdria, sob 0 nome de
Ant System (Madureira, Falcdo e Pereira 2012; Dorigo e Maniezzo 1996). Posteriormente,
com base nesta técnica, surgiu a Meta-Heuristica ACO.

Figura 2.1: Inspiracdo da Meta-Heuristica ACO. (Retirado de Talbi 2009).

Esta abordagem é baseada numa analogia ao comportamento das colénias de formigas e da
sua interacdo mediante a deposicao de feromonas (Dorigo e Maniezzo 1996). Na construcdo
de novas solucdes, as formigas sao influenciadas por informacao relacionada com a qualidade
de solucdes anteriores, sendo essa informacdo transmitida através da feromona. As solucdes
criadas a cada iteracdo sdo avaliadas e a quantidade de feromona a depositar é calculada
consoante a qualidade da solucdo encontrada. Tipicamente, quanto mais promissora for a
solucdo, maior serd a quantidade de feromona a colocar.

Algorithm 2.1 Ant Colony Optimization

1: procedure ACO(Pardmetros)

2: Inicializacdo dos rastos das feromonas

3 while Critérios de paragem ndo satisfeitos do
4. Constréi solucdes para cada formiga

5: Atualiza feromonas
6
7:

end while
end procedure




8 Capitulo 2. Heuristicas e Meta-Heuristicas

Em termos macroscépicos esta técnica é relativamente simples, como é mostrado no algo-
ritmo 2.1. No entanto, as diferentes técnicas de construcido de solucdes e de atualizacdo
das feromonas sdo vastas (Dorigo e Stutzle 2006) e podem atingir graus de complexidade
apreciaveis. Por vezes €, também, utilizada uma rotina de pesquisa local ou a recolha de
informacao global adicional para enviesar o processo de pesquisa de uma perspetiva ndo local
(Dorigo e Stutzle 2006). Em todo o caso, a técnica ACO tem um conjunto de pardmetros
iniciais relacionados com as quantidades de feromona a depositar, a taxa de evaporacdo da
feromona, o nimero de formigas, entre outros, dependendo da abordagem (Dorigo e Stutzle
2006), que necessitam de ser fornecidos a priori.

Na sua origem, esta metodologia foi aplicada ao problema do caixeiro viajante, mas rapi-
damente se percebeu o seu potencial e passou a ser usada como uma Meta-Heuristica na
resolucdo de problemas de varios dominios.

Com uma abordagem baseada em ACO e fungles de custo fuzzy (Garcia et al. 2009)
apresenta um método de movimentacdo auténoma para robots. Para um problema de
recolha de residuos urbanos, (Carvalho, Rodrigues e Soeiro 2014) usam um modelo Mixed
Integer Linear Programming (MILP) de Arc Routing Problem (ARP) em conjunto com uma
abordagem ACO. ACO é também utilizada no campo da biologia, mais concretamente no
sequenciamento do genoma (Rekaya et al. 2013) e em estratégias paralelas para unidades
de processamento grafico (Angelo, Augusto e H. J. C. Barbosa 2013).

No que diz respeito a aplicacdes em problemas de escalonamento, com um método hibrido
de ACO e um algoritmo de pdés processamento, (Heinonen e Pettersson 2007) resolvem um
problema de Job-Shop. Com recurso a um método ACO (Rossi e Dini 2007) resolve um
problema de Job-Shop com rotas flexiveis e tempos de setup separaveis. Para um problema
de maquina Gnica, (Liao e Juan 2007) usam uma abordagem ACO em que lidam com tempos
de setup dependentes da sequéncia. Com recurso a uma abordagem Knowledge-Based Ant
Colony Optimization (Xing et al. 2010) resolvem problemas Job-Shop. Para um problema
de Flow-Shop multi objetivo (Yagmahan e Yenisey 2008) também usam uma abordagem
ACO.

2.2.2 Particle Swarm Optimization

A técnica Particle Swarm Optimization &€ um método estocastico e populacional criado
por James Kennedy e Russel Eberhart em 1995 (Kennedy e Eberhart 1995). A PSO é
inspirada pelo comportamento social de populacdes de seres vivos como bandos de passaros
ou cardumes de peixes que se movem em conjunto, de forma coordenada e sincronizada
com o objetivo de maximizar as suas capacidades de sobrevivéncia em processos como a
descoberta de alimento e a defesa contra agressdes externas (Kennedy e Eberhart 1995).

Nesta técnica os individuos da populacao sao denominados como particulas e sao, tipica-
mente, sempre 0s mesmos no sentido em que esta técnica nao produz novas populacdes
(Pereira 2014) nem descarta elementos da populacdo. A posicdo de cada particula repre-
senta uma solucdo no espaco das solucdes do problema. Cada particula parte de uma posicdo
inicial que, a cada iteracdo, evolui mediante um vetor de velocidade (Kennedy e Eberhart
1995), analogamente ao movimento de uma particula na mecanica de Newton.

4 - —
Xp,t = Xp,tfl + Vp,t (21)
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Em que Yp,t,l representa o vetor posicao da particula p na iteracao t—1e )_<>p,t representa
o_}vetor posicao da particula p na iteracao t, resultante da aplicacdo do vetor de velocidade
V .+ sobre a posicdo em t — 1. Este comportamento traduz-se numa procura de solucdes
com o intuito de melhorar o valor de uma determinada funcdo objetivo que, tipicamente, se
pretende maximizar ou minimizar (Pereira 2014; Talbi 2009).

Algorithm 2.2 Particle Swarm Optimization

1. procedure PSO(Pardmetros)

2: Inicializacdo das Particulas

while Critérios de paragem n&o satisfeitos do
for all particulas do

Avalia a fun¢3o objetivo

end for
Determina gBEST
Atualiza as velocidades
Atualiza as posictes

10: end while

11: Retorna gBEST

12: end procedure

3
4
b:
6
7
8

Neste algoritmo, a posicdo e velocidade de cada particula é iniciada, podendo ser de forma
aleatdria ou com outra abordagem. Apoés essa inicializacdo o algoritmo entra num ciclo,
no qual se ird manter até que algum dos critérios de paragem pré-definidos seja satisfeito.
Nesse ciclo sao avaliadas as posicoes das particulas, sendo atualizados os valores da melhor
posicao obtida por cada particula, pBest, e a melhor posicao entre todas as particulas,
gBest. De seguida sdo recalculados os valores das velocidades de cada particula e aplicados
a posicao da mesma, originando novas solucdes que voltardo a ser avaliadas, continuando
o ciclo. Quando o ciclo termina é retornada a informacdo da melhor solucdo encontrada,
gBest (Pereira 2014). Tipicamente, o vetor velocidade assume uma estrutura do tipo:

— — — = — =
Vot =WxV, 1+C1lxRlIx(pBest,— Xpt-1)+C2xR2x(gBest— Xp 1) (2.2)

Em que R1 e R2 sdo valores aleatdrios pertencentes ao intervalo [0,1], C1 e C2 sdo, respe-
tivamente, o fator cognitivo e o fator social, e W &, usualmente, o fator de inércia. Quanto
maior for este fator, W, maior serd a capacidade de exploracdo global das particulas, pelo
que € necessario ajustar este valor para que as particulas tenham o equilibrio entre a procura
local e global pretendido (Pereira 2014). Em determinadas abordagens, o proéprio fator de
inercia é variavel ao longo do tempo (Lin et al. 2016).

Ao contrario do método ACO, a abordagem PSQO, surgiu inicialmente no contexto da re-
solucdo de problemas de otimizacao em funcdes continuas e tem continuado a mostrar
excelentes resultados nesse dominio (Talbi 2009). Exemplo disso é a heuristica DEEPSO
(Miranda e Alves 2014) que usa uma combinacdo de varias técnicas, entre as quais PSO, e
mostra resultados interessantes na area dos sistemas energéticos.

No entanto, tém surgido cada vez mais abordagens PSO aplicadas também a problemas
discretos e de natureza combinatdria. Para um problema de miltiplos caixeiros viajantes,
(Pang et al. 2013) aplicam uma heuristica PSO classica. Em (Marinakis, lordanidou e
Marinaki 2013), no contexto de um problema de roteamento de veiculos com procura es-
tocastica, sdo abordadas multiplas variantes de PSO, nomeadamente no que diz respeito a
variacdes na equacao de atualizacdo da velocidade. Para um problema de escalonamento
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multi-facility (Lin et al. 2016) usam um conjunto de abordagens PSO, nomeadamente:
Opposite-Based Particle Swarm Optimization (OPSQ) e Particle Swarm Optimization with
a Linearly Decreasing Inertia Weight (WPSO).

Em (MAH, Hossain e Akter 2016) é feito um estudo comparativo de varias Heuristicas
baseadas em PSO, aplicadas ao problema do cacheiro viajante. Para além disso, sdo abor-
dadas, explicitamente, as diferencas fundamentais entre a aplicacdo de PSO para problemas
de combinatéria e a original aplicacdo a problemas continuos. As mesmas questdes sdo
abordadas em (Shi et al. 2007) e, ambos os casos, definem um operador de permutacdo
do tipo P’V que, aplicado a uma solucdo, faz trocas na sequéncias da sequinte forma: seja
S =1a b, c,d, e] uma solucio e S’ a solucdo resultante da aplicacdo do operador P13 a S,
S’ tomara a seguinte forma:

S'=PL3[a, b, c,d e]=|c b ad, e (2.3)

Este operador, permite redefinir o operador "+" (MAH, Hossain e Akter 2016) como uma
permutacdo e a velocidade V=k como uma sequéncia de k permutacdes. No entanto, (Shi
et al. 2007) vai mais longe e define outros operadores que ndo vamos pormenorizar no
contexto deste trabalho.

2.3 Afinacao de parametros

As Meta-Heuristicas apresentam um conjunto de pardmetros que desempenham um papel
fundamental na procura e construcdo de solucdes. Esses parametros tém de ser instanciados
de forma apropriada para que se possa tirar o melhor partido das capacidades das Meta-
Heuristicas (Birattari 2009).

Tipicamente, o nimero de combinacdes possiveis dos diferentes parametros pode atingir
valores muito elevados o que faz com que a tarefa de determinacdo de um bom conjunto de
parametros a usar seja reconhecida como um processo que consome muito tempo (Hutter
et al. 2006). Por outro lado a qualidade de uma combinacdo de pardmetros & dependente
nao sé do problema a abordar mas também da instancia do problema, pelo que nao existem
combinacdes de pardmetros que sejam 6timas de forma universal, para uma dada Meta-
Heuristica (Talbi 2009). De facto os teoremas No free lunch (Wolpert e Macready 1997)
mostram isso mesmo. Além disso, ha ainda possibilidade de haver pardmetros que sejam
mais relevantes do que outros, no sentido em que as suas variacdes tém maior peso no
desempenho da Meta-Heuristica (Pereira 2014) ou ainda a possibilidade de interdependéncias
de pardametros que dificultam o estudo de cada parametro de forma isolada.

Estes factos justificam o interesse no desenvolvimento de técnicas que permitam automatizar
esse processo de escolha, por forma a diminuir 0 tempo necessario e melhorar a qualidade
dos parametros usados (Birattari 2009).

Existem duas principais estratégias na afinacdo de pardmetros (Talbi 2009):

e Off-line: A combinacdo de pardmetros é estabelecida antes da execucdo da Meta-
Heuristica.

e On-line: Os parametros sdo atualizados ao longo da execucdo da Meta-Heuristica.
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Cada uma destas estratégias engloba diferentes conjuntos de técnicas que abordam o pro-
blema da afinacdo de pardmetros de formas distintas.

Afinacéo de
parametros

Off-line | . On-line
o | Meta- | Aprendizagem | o | .
‘ Experimential ‘ Otimizacio ‘ ‘ R atien ‘ ‘ Dinamica ‘ ‘ Adaptativa ‘

Figura 2.2: Diferentes técnicas para abordar a afinacdo de parametros.
(Adaptado de Pereira 2014).

2.3.1 Afinacdo de Parametros Off-line

E comum, na utilizacdo de Meta-Heuristicas, que a afinacdo de parametros seja feita de
forma completamente empirica, sendo afinado um pardmetro de cada vez e ndo sendo estu-
dadas as dependéncias entre pardmetros (Talbi 2009). As técnicas de afinacdo de parame-
tros off-line tém o objetivo de determinar, a priori, combinacdes de pardmetros para usar na
execucao das Meta-Heuristicas, permitindo que esse processo de escolha seja automatizado.

A Meta-Otimizacdo consiste na utilizacdo de uma camada superior de otimizacdo cuja
procura incide sobre os pardmetros da Meta-Heuristica que se quer afinar. Tipicamente,
esta técnica é composta por dois niveis (Pereira 2014):

¢ Nivel Meta: Neste nivel o método de otimizacdo retorna solucdes que correspondem a
parametros de uma Meta-Heuristica, como por exemplo a taxa de evaporacdo para uma
Meta-Heuristica ACO. Cada resultado deste nivel corresponde a uma Meta-Heuristica
com uma determinada configuracdo dos parametros.

e Nivel Base: A este nivel estd a Meta-Heuristica a ser usada para os pardmetros
determinados no Nivel Meta e corresponde a resolucao do problema de otimizacao
base que se pretende resolver. Tipicamente, retorna uma solucao do problema de
otimizacdo e o seu valor mediante uma determinada funcdo objetivo.

Esta abordagem é bastante usada na area de computacao evolucionaria onde algoritmos
evoluciondrios funcionam como camada de nivel meta (Pereira 2014). (Stephenson et al.
2003), usa um método de Meta-Otimizacdo com aprendizagem automética e algoritmos
evolucionarios para a escolha de heuristicas de compiladores de cédigo, conseguindo ganhos
médios de 23% na velocidade.

Por outro lado, € comum o recurso a uma abordagem experimental onde s3o definidos
(Talbi 2009):

e Fatores que representam os pardmetros a variar nas experiéncias a realizar.

¢ Niveis que representam os diferentes valores dos pardmetros, podendo estes ser quan-
titativos ou qualitativos.
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Assim, sdo realizadas experiéncias para todas as combinacdes de niveis, sendo os melho-
res resultados para cada fator identificados. O principal problema deste tipo de métodos
prende-se com o facto de, quando estamos na presenca de muitos fatores e niveis, o custo
computacional é demasiado elevado para realizar todas as experiéncias (Talbi 2009). Se
tivermos f fatores com n niveis cada, o nimero de experiéncias a fazer, para explorar todas

as combinacdes, serd n'.

Este tipo de abordagens é conhecido na literatura como Design of Experiments e é usual-
mente utilizado para a afinacdo de pardmetros, nomeadamente em conjugacdo com outros
métodos. (E. Barbosa e Senne 2017) apresentam um método de Design of Experiments
com métodos estatisticos e de Inteligéncia Artificial que aplicam a afinacdo de parametros
de uma Meta-Heuristica SA e outra GA. Numa combinacdo de Design of Experiments e
Artificial Neural Networks, (Dobslaw 2010), apresenta uma framework para afinacdo de
parametros de Meta-Heuristicas.

De facto, ndo sé Artificial Neural Networks, mas também outras técnicas relacionadas com
aprendizagem automatica s3o usadas de forma recorrente neste contexto. (Hutter et al.
2006) mostra como certos modelos de aprendizagem automatica podem ser usados para
a determinacdo e ajuste de parametros, de forma off-line, bem como para fazer previsdes
precisas dos tempos de processamento.

A utilizacdo de algoritmos de racing, tipicamente usados para parametrizacdo e selecdo de
modelos no contexto de aprendizagem automatica (Maron e Moore 1997), também mostra
bons resultados quando aplicado a afinacdo de parametros off-line de Meta-Heuristicas, em
particular o algoritmo F-Race (Birattari 2009).

2.3.2 Afinacdo de Parametros On-line

As estratégias de afinacdo de pardametros On-line consistem em alteracdes ao valores dos
pardmetros de uma Meta-Heuristica na altura em que esta a ser executada. Estas estratégias
apresentam vantagens como o facto de a eficacia de um conjunto de pardmetros poder variar
ao longo do processo de procurar da Meta-Heuristica (Talbi 2009). Assim, neste aspeto, este
tipo de técnicas consegue se adaptar as alteracdes necessarias nos parametros, ao contrario
do que acontece no caso da afinacdo off-line.

Este tipo de técnicas podem ser classificadas da seguinte forma (Talbi 2009):

e Afinacdo dindmica: Os pardmetros vao sendo alterados de forma aleatéria ou se-
guindo uma légica determinista, mas sem ter em conta o processo de procura.

e Afinacdo adaptativa: Os pardmetros sdo ajustados de acordo com o processo de
procura. Esses ajustes podem ser baseados em varios fatores como a memdria ou
regras pré-definidas (Pereira 2014).

Também neste tipo de abordagens, On-line, a aprendizagem automatica é aplicada. (Les-
smann, Caserta e Arango 2011), com uma abordagem on-line adaptativa, usa um método
hibrido de aprendizagem automatica que integra modelos de regressdo capazes de ajustar os
valores dos parametros de uma Heuristica PSO através da informacdo recolhida dos melhores
movimentos em cada iteracao.

Como parte da afinacdo adaptativa surgem ainda algoritmos auto-adaptativos que controlam
a forma como se adaptam as alteracdes da procura (Pereira 2014). Com uma abordagem
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auto-adaptativa de pesquisa local, (Alabas-Uslu e Dengiz 2011), apresenta uma heuristica
aplicada a um problema de rotas de veiculos.
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Capitulo 3

Aprendizagem Automatica

3.1 Introducdo

A aprendizagem automatica é uma area da Inteligéncia Artificial que se foca na concecdo
de técnicas e algoritmos que permitem que os sistemas computacionais sejam capazes de
processar, aprender e extrair informacdo sobre os dados (Raschka 2015). Esta capacidade
de aprendizagem é particularmente importante em casos em que nao é possivel escrever,
diretamente, um programa para resolver um determinado problema que depende de uma
determinada fonte de dados ou de experiéncia (Alpaydin 2004).

A utilizacdo de técnicas de aprendizagem automatica tem vindo a crescer de forma consi-
deravel nos Gltimos anos (Dietterich 2009). No entanto, ja em 1959, num artigo publicado
no IBM Journal, o norte-americano Arthur Lee Samuel apresentava o seu programa Game
of Checkers, capaz de aprender a jogar damas, melhor do que a pessoa que o criou, num
espaco de tempo de 8 a 10 horas baseando-se apenas em conceitos que ndo iam muito
para além das regras basicas do jogo e do seu objetivo (A. L. Samuel 1959). Em 1967, o
mesmo autor, publicava avancos significativos, em relacdo a versdo inicial do seu programa,
em (A. Samuel 1967). Ainda antes, em 1950, Alan Turing, introduzia o Jogo da Imitagdo
que pretendia determinar se uma maquina podia ter comportamento inteligente, num dos
artigos mais emblematicos com enquadramento nesta area (Turing 1950; Sammut e Webb
2010).

Com o passar dos anos, a comunidade cientifica passou a estar cada vez mais interessada
e empenhada no desenvolvimento de novas técnicas, mais eficazes e que nos permitem
chegar mais longe no que diz respeito a capacidade de permitir aprendizagens cada vez
mais complexas por parte dos computadores (Dietterich 2009; Raschka 2015). Em 2016 o
AlphaGo da Google foi capaz de vencer um Master do Jogo de GO da era moderna (jogo
este que atinge uma complexidade superior & do xadrez). Usando a técnica de Monte Carlo
Tree Search, em conjunto com Deep Neural Networks (Silver, Schrittweiser e Simonyan
2017), o AlphaGo venceu o Sul Coreano Lee Sedol por 4-1 num grande feito da Inteligéncia
Artificial em termos do " confronto” Maquina-Homem (PHYS.ORG 2016a). Com a nota
interessante de que, o Unico jogo perdido pela maquina foi por desisténcia (PHYS.ORG
2016b).

No entanto, apesar da grande contribuicdo que representa o estudo e implementacdo das
técnicas no contexto dos jogos, a aplicacdo das técnicas de aprendizagem automatica € muito
mais ampla e, hoje em dia, estamos rodeados de algoritmos dessa natureza (Dietterich 2009;
Alpaydin 2004). Todos os dias interagimos com dispositivos com capacidade de reconhecer
padrdes, extrair conhecimento e aprender nos mais variados contextos, muitas vezes sem nos
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darmos conta. Com uma simples navegacdo na internet ou uma pesquisa no google estamos
a interagir com algoritmos dessa natureza e a fornecer-lhe uma quantidade apreciavel de
informacdo em poucos minutos.

No livro " A Fisica do Futuro" (Kaku 2011), o cientista Michio Kaku, conhecido principal-
mente pela sua enorme apeténcia para a divulgacdo cientifica, tem uma visao sobre como a
ciéncia ira moldar o mundo nos préximos 100 anos e mostra que, em grande parte, serao as
areas da Inteligéncia Artificial que irdo tornar possiveis coisa inimaginaveis. Afirma que es-
taremos rodeados de dispositivos que estarao constantemente a monitorizar 0 nosso estado
de saiide, a sugerir determinados tipos de comportamentos, consoante o nosso histérico
clinico, e a satisfazer "todos” 0s nossos desejos, prevendo-os. Em tom de brincadeira, mas
com seriedade a mistura, afirma que tecnologias da série televisiva, futurista, Star Trek,
estdo bem mais préximas do que o que muitos de nés possamos imaginar.

Neste capitulo ndo vamos abordar os conceitos adjacentes ao Warp drive. Inicialmente,
vamos contextualizar algumas técnicas em diferentes tipos de aprendizagem existentes e,
posteriormente, focar no Clustering e na Classificacdo, que sdo dois grandes grupos de
técnicas amplamente usadas em Aprendizagem Automatica.

3.2 Tipos de Aprendizagem

Entre os varios tipos de Aprendizagem Automatica existentes, ha dois grande grupos: Apren-
dizagem Supervisionada e Aprendizagem N&o-Supervisionada. E nestes dois grupos que va-
mos focar nesta seccao, no entanto é importante referir que existem muitos outros grupos:
Aprendizagem por Reforco, Aprendizagem baseada em Instancias, Aprendizagem Analitica
entre outros (Pereira 2014; Dietterich 2009).

3.2.1 Aprendizagem Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada tem, como principal objetivo, a obtencdo da capacidade
de fazer previsdes assertivas para novos dados, através do resultado do treino efetuado,
previamente, em dados conhecidos (Raschka 2015; Pereira 2014). Este treino é efetuado
sobre um conjunto de dados organizado em pares do tipo (entrada, saida). Tipicamente, a
entrada pertence a um determinado conjunto de partida com estrutura de natureza vetorial,
no sentido em que possui varias componentes, e a saida pertence a um conjunto de che-
gada em que cada elemento representa um valor (rétulo) (Sammut e Webb 2010; Pereira
2014). O objetivo &, entdo, a obtencdo de fungcbes/regras que sejam capazes de realizar
um mapeamento entre elementos do conjunto de partida e do conjunto de chegada através
dos dados de treino.

Dependendo do tipo de resultado que é obtido pela funcdo/regra, podemos estar perante
uma de duas situacdes distintas:

e Regressao: O conjunto de chegada € de natureza continua.
e Classificacdao: O conjunto de chegada esta subdividido em classes.

Dependendo do tipo de problema que se pretende resolver ha a necessidade de escolher uma
técnica adequada.
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3.2.2 Aprendizagem Ndo-Supervisionada

A Aprendizagem Nao-Supervisionada tem o objetivo de, explorando a estrutura dos dados,
extrair informacdo com significado sem recurso a exemplos rotulados (Raschka 2015; Pereira
2014). Assim, este tipo de técnicas permite a descoberta/confirmacdo de padrbes (eu da
ndo existéncia deles) nos dados. Assim sendo, a criacdo de grupos de objetos, Clustering, e
a detecdo de outliers sdo dois exemplos de aprendizagem N3o-Supervisionada.

3.3 Classificacao

A partir do conhecimento prévio de determinadas classes de objetos e das caracteristicas
dos proprios objetos, a Classificacdo, em Aprendizagem Automatica, permite enquadrar
(classificar) um novo objeto numa dessas classes. Tipicamente, existem, pelo menos, duas
fases na concecdo de um classificador (Alpaydin 2004):

e Fase de Treino: Usando um conjunto de dados de treino conhecido, o classificador é
treinado. Isto significa que, sdo usadas as caracteristicas e os rétulos de cada objeto do
conjunto de treino para que o classificador estabeleca relacdes do tipo (caracteristicas
-> rétulo).

e Fase de Teste: A partir de dados em que faltam os rétulos, o classificador treinado vai
prever, a partir das caracteristicas de um dado objeto, qual o rétulo correspondente.
Nesta fase, € comum os rétulos serem conhecidos a priori, para que se faca uma
validac3o, posterior, da performance do classificador através da comparacdo com os
resultados da classificacdo.

Um exemplo deste tipo de abordagens é o classificador K-Nearest Neighbors (K-NN) (k
vizinhos mais préximos). O K-NN é um dos métodos mais simples de classificacdo sendo,
por isso, amplamente utilizado como uma primeira abordagem, principalmente quando se
tem pouco conhecimento sobre os dados de treino (Peterson 2009). A fase de treino desta
técnica consiste em, simplesmente, guardar os pares (caracteristicas, rétulo) de cada objeto.
Posteriormente, através da definicdo de uma métrica, de uma decisdo e de uma valor de k, o
classificador vai determinar os k vizinhos mais préximos (dada a métrica escolhida) e tomar
uma decisdo. Usualmente a decisdo é incluir o novo objeto na classe que for dominante
entre os k vizinhos mais préximos. No entanto pode ser de naturezas variadas (Peterson
2009).

3.4 Clustering

As técnicas desta natureza tém o objetivo de criar grupos de objetos com caracteristicas
semelhantes. Os grupos criados dependem, tipicamente, de uma funcdo de similaridade e
do préprio mecanismo de agrupamento da técnica usada. As caracteristicas dos objetos
usadas para o agrupamento e a respetiva normalizacao também tém, usualmente, impacto
na formacdo dos grupos.

Nesta seccdo vamos abordar duas técnicas diferentes: K-Means e Affinity Propagation.
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3.4.1 K-Means

K-Means & uma técnica de agrupamento de n objetos em k clusters, para k < n. Usando
a distancia Euclidiana, os clusters sao criados através da minimizacao dos quadrados das
diferencas em relacdo ao centroide de cada cluster (Macqueen 1967; Singh, Malik e Sharma
2011):

K
SN lxi = wl? (3.1)

j=1icC;

Em que C; € o cluster j, u; o seu centroide e / representa um objeto de C;. Assim, num
processo iterativo, os centroides vao sendo recalculados, a expressao 3.1 reavaliada e os
clusters reajustados até o algoritmo convergir. Esta técnica da resultados bastante satisfa-
térios em muitos contextos e tem a enorme vantagem de ser muito intuitiva e simples de
perceber/implementar (Raschka 2015). No entanto, apresenta algumas limita¢des (Singh,
Malik e Sharma 2011), desde logo a necessidade de se fornecer a priori o nimero de clusters
a serem formados:

Figura 3.1: Escolha errada do niimero de cluster. (Retirado de Sklearn s.d.).

A Figura 3.1 € um exemplo da ma definicdo do valor de k clusters a serem formados. Entre
as limitacOes desta técnica estdo também o facto de a inicializacdo dos centroides ter um
grande penso na eficacia do método (Karimov e Ozbayoglu 2015) e de, tipicamente, ter um
comportamento isotrépico, dificultando o reconhecimento de estruturas com formas ndo
"circulares” (Figura 3.2).
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Figura 3.2: Escolha errada dos clusters devido a anisotropia. (Retirado de
Sklearn s.d.).

Ha abordagens que, conjugando o método K-Means com outras técnicas, permitem superar
algumas das desvantagens, no entanto, aumentam a complexidade de implementacao, o que
leva a uma perda da simplicidade, que € um dos principais pontos fortes deste método de
clustering (Karimov e Ozbayoglu 2015). No entanto, por vezes é necessario utilizar técnicas
mais avancadas para que se tenha os resultados pretendidos, dependendo do dmbito.

3.4.2 Affinity Propagation

A técnica de Affinity Propagation &€ um algoritmo que, através de uma funcdo de simila-
ridade e da avaliacdo da forca das ligacGes entre diferentes objetos, determina o grau de
responsabilidade e o grau de disponibilidade entre pares de pontos (Dueck e Frey 2007).
A responsabilidade r(i, k) mede a tendéncia que haverd para o objeto k servir de repre-
sentante para o objeto i. Por outro lado, a disponibilidade d(i, k) mede a tendéncia para
o objeto i escolher o objeto k como seu representante. Desta forma, iterativamente, vao
sendo criados representantes de grupos de objetos até atingir um equilibrio estavel, em que
nenhum representante de grupo é alterado, nem nenhum objeto altera o seu representante.
A configuracao final de representantes de grupos e respetivos apoiantes define os clusters
(Dueck e Frey 2007).

Este algoritmo requer um parametro inicial, a preferéncia, que influencia a afinidade entre
pontos de tal forma que, quanto menor for o seu valor, maior sera a tendéncia para a criacdo
de um ndmero de clusters mais elevado. Desta forma, este algoritmo consegue encontrar,
ndo sé os elementos dos diferentes clusters, mas também o préprio nimero de clusters, o
que representa uma diferenca fundamental em relacdo a outras técnicas como o K-Means.
Por outro lado, como se baseia em relagdes entre todos os pares de pontos, tem maior
capacidade de ajuste a qualquer tipo de formas que os clusters possam revelar, ndo sofrendo
da tendéncia para a isotropia, como no caso do K-Means. No entanto, este algoritmo tem
uma complexidade de O(N?T) (Fujiwara, Irie e Kitahara 2011), em que N representa o
nimero de objetos e T o nimero de iteracdes, tornando-o pouco recomendado para casos
em que N é extremamente elevado.

Ainda assim, ha técnicas que visam tornar este algoritmo mais rapido, mantendo quase
intactas as suas restantes propriedades, como é o caso de (Fujiwara, Irie e Kitahara 2011),
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em que o tempo computacional é transformado em O(N? + MT) onde M é o nimero de
arcos do grafo.
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Capitulo 4

Problema de Escalonamento de
maquina unica

4.1 Introducao

Os problemas de escalonamento tém recebido bastante atencdo em termos académicos
devido a sua complexidade em termos tedricos e a sua relevancia pratica para a inddstria.
Estes problemas enquadram-se no grupo de problemas NP dificeis cuja complexidade &
exponencial (Pinedo 2016).

O escalonamento é um processo de tomada de decisdo que lida com a alocacdo de recursos
a um conjunto de tarefas ao longo do tempo por forma a otimizar um conjunto de objetivos
(Pinedo 2016). Consoante 0s objetivos e as restricdes a que estdo sujeitos, os problemas
de escalonamento podem tomar variadas formas. Na literatura também é usado o termo
"'sequenciamento", que se refere a ordem de execucdo das diferentes tarefas (Madureira
1995).

Neste capitulo vamos focar a nossa atencdo no problema de escalonamento de maquina
Gnica, mais concretamente para a variante que visa minimizar o custo total dos atrasos no
processamento das diferentes tarefas, conhecido na literatura como Single Machine Total
Weighted Tardiness (SMTWT) (Pinedo 2016).

4.1.1 Problema de maquina anica: Total Weighted Tardiness

Os problemas de maquina Gnica consistem em alocar um conjunto de tarefas, de forma
sequencial, a uma sé maquina. Estes problemas estdo entre os mais elementares no que diz
respeito a escalonamento (Pereira 2014) mas, apesar da sua aparente simplicidade, estes
problemas podem ser bastante complexos e 0 seu estudo é muito importante para servir de
base para a simplificacdo de problemas de escalonamento mais complexos e que envolvam um
maior niimero de recursos disponiveis (Pinedo 2016). (Madureira 2003), divide um problema
de escalonamento Job-Shop Alargado dindmico em muiltiplos subproblemas de maquina tnica
onde aplica otimizacdes locais através de um conjunto de diferentes Meta-Heuristicas com
0 objetivo de construcdo de uma solucdo global.

Em particular, o problema SMTWT, é um NP dificil bem conhecido, e assume uma comple-
xidade bastante elevada quando estamos perante datas de entrega variaveis, pesos positivos
e distintos para os atrasos das tarefas (Kolliopoulos e Steiner 2006; Congram, Potts e Velde
2002).
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Este problema, SMTWT, tem as seguintes caracteristicas (OR-Library 1990):

e Um conjunto de n tarefas independentes (1,...,n) deve ser processado, sem interrup-
¢Oes, numa (nica maquina.

e A maquina processa as tarefas de forma sequencial e uma de cada vez.

e Cada tarefa, j (j=1,...,n), esta disponivel a ser processada no instante de tempo t=0 e
requer um tempo de processamento p;, sem interrupcdes, tem um peso positivo w; e
uma data de entrega d; que, idealmente, deve ser respeitada.

e Para uma determinada ordem de processamento das tarefas C; representa o instante
em que a tarefa, j, foi completada e T; = max{C; — d;, 0} representa o seu atraso.

e O problema consiste em minimizar o atraso total ponderado: > 7 w;T;

Assim, da resolucdo deste tipo de problemas, para além da prépria ordem pela qual as tarefas
serdo executadas, sdo obtidos indicadores como o atraso total ponderado (que se pretende
minimizar) e a quantidade de tarefas com atraso. Este tipo de informacdo tem grande
relevancia em contextos industriais.

Estes problemas tém sido abordados das mais variadas formas, tanto na utilizacdo de mé-
todos exatos como ndo exatos. Aqui, vai-se focar em algumas abordagens e exemplos de
abordagens ndo exatas que tém sido usadas ao longo do tempo, uma vez que & o conjunto
de técnicas que se enquadram no trabalho que esta a ser apresentado. No entanto, é impor-
tante ter em mente que a utilizacdo de métodos exatos € (til na percecao da complexidade
do problema e no estabelecimento de upper bounds, lower bounds e benchmarks.

As regras de despacho, ou regras de prioridade, sdo das abordagens mais antigas e consis-
tem num conjunto de regras, bem definidas, para decidir qual seréd a tarefa (ou conjunto de
tarefas) a ser processada de seguida numa maquina (Madureira 1995). Este tipo de abor-
dagens permite, normalmente em conjunto com modelos de simulacdo, obter resultados de
uma forma muito rapida uma vez que as regras definidas, usualmente, tém complexidades
reduzidas. A quantidade e natureza deste tipo de regras é bastante elevada, (Blackstone,
Phillips e Hogg 1982), pelo que aqui sdo apresentados dois desses casos a titulo de exemplo
(Madureira 1995; Blackstone, Phillips e Hogg 1982):

e First In First Out (FIFO): consiste na realizacdo das tarefas pela ordem em que estdo
disponiveis.

e Farliest Due Date (EDD): a prioridade é dada as tarefas cujas datas de entrega estdo
mais proximas.

Sendo muito simples e de cariz "guloso”, este tipo de regras é, geralmente, de natureza
miope, 0 que representa uma grande desvantagem para modelos que usem apenas este tipo
de abordagens (Pereira 2014).

No que diz respeito a técnicas mais ricas, este problema também ja foi abordado das mais
variadas formas. Com uma abordagem baseada em coldnia de formigas (Madureira, Falcdo
e Pereira 2012) estuda, para varias combinacdes de pardmetros da heuristica, um conjunto
de diferentes instancias SMTWT. Para um problema SMTWT com datas de lancamento
varidveis (Cakar e Koker 2015) apresenta uma abordagem Neuro-hibrida baseada em PSO,
conjugada com GA e SA. Através de uma técnica de procura local baseada em programacao
dindmica, intitulada de Dynasearch Algorithm, (Congram, Potts e Velde 2002) obtém ex-
celentes resultados para as instancias de teste (OR-Library 1990), que ainda hoje prevalece
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como uma das mais bem sucedidas abordagens para o problema, servindo os seus resulta-
dos, em muitos casos, de benchmark para a comunidade cientifica. Também nas instancias
(OR-Library 1990), (Tasgetiren, Sevkli e Gencyilmaz 2004) apresentam uma heuristica PSO
que, conjugada com uma técnica chamada Smallest Postition Value, consegue resultados
bastante interessantes em tempos de resolucdo bastante baixos.
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Capitulo 5

ATEPSA: Auto Tuned Elitist Particle
Swarm Algorithm

5.1 Introducao

Como ja foi mencionado anteriormente, os pardmetros das (Meta-) Heuristicas tém uma
influéncia significativa no seu desempenho. Por outro lado, a afinacdo de pardmetros é
uma tarefa que pode ser extremamente complexa e demorada. Como foi identificado na
Seccdo 2.3, diferentes técnicas de Aprendizagem Automatica tém sido aplicadas a questdo
da afinacdo de pardmetros, com resultados interessantes. Este facto serve de incentivo
para a exploracdo de outras técnicas dessa area, que ainda ndo tém recebido atencdo no
que diz respeito a sua potencial aplicacdo no problema da escolha de pardmetros de Meta-
Heuristicas.

Assim, neste capitulo, propomos uma nova abordagem integrada de uma heuristica com
caracteristicas PSO, uma camada de Clustering e outra de Classificacdo, para afinacdo
de pardmetros de modo off-line, aplicada a resolucdo de problemas de escalonamento de
maquina anica. A escolha de basear a heuristica nos conceitos da técnica PSO deveu-se a sua
relativa simplicidade de implementacao, aos bons resultados que este tipo de implementacdes
mostra (quando usada da forma conveniente) na literatura, ao seu estudo aprofundado e a
aceitacdo em termos cientificos.

A heuristica tem estrutura de Meta-Heuristica para resolucdo de problemas de combinatéria,
no sentido em que s6 a funcdo objetivo & que € estritamente dependente do tipo de problema.
As camadas de Clustering e Classificacdo dependem da natureza do problema. A ideia
base desta abordagem é a utilizacao do histérico de resolucdo de instancias do problema,
semelhantes a que se quer resolver, para fazer uma selecdo inteligente dos pardmetros da
heuristica.

5.2 Arquitetura

Intitulada de Auto Tuned Elitist Particle Swarm Algorithm (ATEPSA), esta abordagem
consiste numa estrutura dividida em trés médulos:

e Médulo de Classificacdo (MCLA): Classifica a instancia do problema a resolver num
dos clusters de problemas ja resolvidos anteriormente.
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e Mddulo de Otimizacdo (MO): Resolve o instancia do problema usando uma heuris-
tica baseada em PSO para as combinacdes de parametros mais promissoras do cluster
em que a instancia foi incluida.

e Médulo de Clustering (MCLU): Atualiza os clusters com os dados mais recentes
dos resultados para as diferentes instancias resolvidas.

Os moédulos MCLA e MO atuam de forma sequencial em que os resultados do MCLA sdo
usados como pardmetros do MO. Por outro lado o médulo MCLU atua de forma indepen-
dente. Todos os moédulos interagem também com uma base de dados central onde sdo
guardadas informacdes das instancias, tanto em termos de estrutura, como em termos de

agru pamento.
/ ATEPSA \

Dados dos Clusters

Médulo de Classificacio
Il
Vv

Modulo de Otimizacio

Resultados e
\ J Caracteristicas DE
das Insténcias

Modulo de Clustering ] ——
\ J Atualizagiio dos Clusters /

Figura 5.1: Os diferentes médulos do ATEPSA e a interacdao com a Base de
Dados

5.3 Madulo de Classificacao

Havendo um histérico de resolucdo de problemas com diferentes combinacdes de pardmetros
da heuristica, este mdédulo, ao receber uma nova instancia, vai classifica-la. Para tal, obtém
da base de dados a informacdo de diferentes clusters de instancias e aplica o método K-NN,
com K = 1, para os centroides de cada cluster, usando a distdncia Euclidiana. Determi-
nando o centroide mais préximo, ird classificar a instancia no correspondente cluster. De
seguida, sao escolhidas as combinacdes de parametros que, historicamente, obtiveram me-
lhores resultados para as diferentes instancias que fazem parte do cluster escolhido. Essas
combinacdes de parametros serdo usadas, posteriormente no Mdédulo de Otimizacio.
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5.4 Moddulo de Otimizacao

Este mddulo consiste numa heuristica com caracteristicas PSO, ao qual foi dado o nome de
Elitist Particle Swarm Algorithm (EPSA), que retorna um objeto, gBEST, representativo
da melhor solucao em termos de valor e de estrutura, recebendo como parametros:

INUM _PART: Namero de particulas a usar.

e [\/max: Velocidade maxima das particulas.

e [ITERmax: Nimero maximo de iteracdes.

e pELIT: Percentagem de particulas elitistas.

e fREF _SOL: Valor de uma solucdo de referéncia (caso exista).

e 0/NST: Objeto correspondente & instancia a resolver.

Algorithm 5.1 EPSA

1: Input: iNUM _PART, iVmax, ilTERmax, pELIT, fREF _SOL e olNST
2: Output: gBEST
3
4: procedure EPSA(/nput)
5: HTER =0
6.
7 particulas = inicializa_particulas(iNUM _PART)
8 while //TER < iITERmax e gBEST VAL >fREF SOl do
9 for all particulas do
10: avalia_funcao_obj()
11: end for
12: ordena_particulas()
13: atualiza_velocidades()
14: atualiza_posicoes()
15: incrementa ilTER
16: end while
17: return gBEST

18: end procedure

Assim, enquanto nenhum dos critérios de paragem (nimero maximo de iteracdes e valor de
referéncia para a solucdo) for satisfeito, o valor da posicdo de cada particula serd avaliado
consoante a funcdo objetivo, que no caso do problema de escalonamento abordado neste
trabalho tem a forma identificada na seccdo 4.1.1: > 7 w;T;. Posteriormente, seguem-se a
ordenacdo das particulas, atualizacdo das velocidades e a atualizacdo das posicoes.

A ordenacdo das particulas consiste, simplesmente, em dispor as mesmas numa estrutura de
lista ordenada por ordem crescente do valor da solucdo, por forma a que a melhor solucdo
seja o primeiro elemento da lista e a pior seja o Gltimo. gBEST, & a primeira posicdo dessa
lista.

Na iteracdo t, a velocidade da particula, p, na posicdo X, : € determinada pela seguinte
expressao:

Va/(Xp't)
gWORST val

) (5.1)

Vit = upper _int(iV max x

Em que gWORST _val & o valor da pior solucdo encontrada na corrente iteracdo, a funcdo
val() retorna o valor da solu¢do e a fungdo upper int() arredonda o valor para o primeiro
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inteiro superior. Este valor de velocidade representa o nimero de permutacdes P'Y, entre
pares de posicdes na solucdo, que serdo aplicados a posicdo da particula.

Na atualizacdo das posicdes das particulas é identificado um grupo de solucbes que passardo
a fazer parte de uma elite de particulas que irdo explorar a vizinhanca de gBEST. Esse
grupo é constituido pelas pELIT piores posicdes na corrente iteracdo. De sequida, para
todas as particulas, exceto a que se encontra em gBEST, € aplicada a velocidade, na forma
de Vp,+ permutacdes P No caso das particulas que fazem parte da elite, para cada uma
delas, as permutacdes sdo aplicadas sobre uma cépia de gBEST, fazendo assim com que a
proxima posicdo destas particulas esteja a evoluir a partir de gBEST e ndo da posicdo que
estas ocupavam.

Para cada permutacdo, os pares (/,j) sdo escolhidos de forma aleatéria. Seja Op um
operador que representa as V), permutacdes P’/ a serem aplicadas na posicdo da particula
p na iteracdo t. A posicao da particula, p, é atualizada da seguinte forma:

Xp,t+1 = Op,tXp,t (5-2)
Para o caso das particulas pertencentes ao grupo de elite temos:

Xp’tJr]_ :Op,thEST (53)

5.5 Moédulo de Clustering

Como mencionado anteriormente, este médulo é completamente dependente das caracte-
risticas do problema. Por isso, nesta seccdo, iremos focar o funcionamento deste médulo
para o caso do problema SMTWT, sendo que serdo usados varios temos especificos desse
contexto. A partir do histérico de resolucdo dos problemas para diferentes combinacdes de
parametros as instancias sao agrupadas usando o método Affinity Propagation. A utilizacdo
deste método, Affinity Propagation, deve-se ao facto de ser uma técnica que ndo recebe o
nimero de clusters a serem formados, 0 que representa uma mais valia em casos em que ndo
é clara a separacao entre os objetos, como é o caso do problema que pretendemos abordar.
Para este agrupamento é usada, como funcao de afinidade, o simétrico do quadrado da
distancia euclidiana para duas dimensdes.

Afiny = —1(X = X)? + (Y] = Y))?] (5.4)

Em que (/,j) representa um par de instancias do problema, X; & o valor normalizado do
Coeficiente de Variacdo (CV) das datas de entrega da instancia i/ e Y; é o valor normalizado
do logaritmo natural do quociente entre o valor total do processamento das tarefas e o valor
médio das datas de entrega. A normalizacao foi feita usando a formula de rescaling:

_ Zi—min(2)
" max(2) = min(2)

(5.5)

Em que Z; representa o valor normalizado e Z,’- representa o valor ndo normalizado. Assim,
sejam X{ e Y,-’ os valores, ndo normalizados, das quantidades X; e Y; referentes a uma
instancia / do problema SMTWT:
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d
o
Xi = = 5.6
5a (5.6)
Tpt;
Y= 1o 57
f q( Dd’_) (5.7)

Em que 0,-" e Dd; sao, respetivamente, o desvio padrdo e o valor médio das datas de entrega
das tarefas da instancia / e T pt; € o tempo total de processamento das tarefas da instancia
i

Apds a criacdo dos clusters de instancias com o método mencionado, para cada cluster
sao guardados o centroide e as combinacdes de parametros que obtiveram melhores resul-
tados de cada instancia desse cluster. Essa informacdo é guardada na base de dados para
posteriormente ser usada no MCLA.

A utilizacdo desta estratégia, guardando tuplos de combinacdes de pardmetros e estabe-
lecendo relacdes de proximidade entre instancias a resolver e as ja usadas, para usar as
combinacdes mais promissoras, permite manter as propriedades das combinacdes dos para-
metros como um todo. Ao passo que, por exemplo, uma estratégia que permita determinar
0s parametros através da utilizacdo de regressdes, para cada um, podera estar a ignorar as
dependéncias de parametros e o potencial dos pardmetros como um todo e nao individual-
mente.

5.6 Implementacao

A implementacdo foi feita na linguagem de programacdo Python v3.6 para todos os médulos
com a arquitetura do esquema da Figura 5.1.

class Particle:
def _ init_ (self, nlobs, shuffle = True)
F.positionValue = @
Lf.bestPositionValue = None

n
m

m

m

Lf.position = [x for x in range(nlobs)]
Lf.bestPosition = None

o
m

m

Lf.velocity = @.0
self.signedCosts = [@] * nJobs

if(shuffle):
random. shuffle(salf.position)

def get_positionValue(self):
return self.positionValue

def set_positionValue(self, value):
self.positionvalue = value

def get_position(self):
return self.position

def set_position(self, position)
self.position = position

Figura 5.2: Exemplo de implementacdo da classe particula.

A Figura 5.2 exemplifica parte da implementacdo da classe "particula", com varios atributos
e métodos, usada na heuristica EPSA.
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O Médulo de Classificacdo e o Mdédulo de Otimizacdo foram ambos implementados com-
pletamente de raiz, usando apenas bibliotecas standard de python. O Médulo de Clustering
foi implementado com recurso a biblioteca (Sklearn s.d.). Esta biblioteca foi escolhida por
conter as ferramentas que foram identificadas como necessarias e por ser amplamente usada
na comunidade cientifica ao longo dos dltimos anos (Feurer et al. 2015; Pedregosa et al.
2012).

A base de dados consistiu apenas em ficheiros do tipo .csv por dois motivos: porque os dados
das instancias de origem ja se encontravam nesse formato e para agilizar a posterior analise
dos resultados, uma vez que a incorporacdo de ficheiros do tipo .csv em excel é trivial.
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Capitulo 6

Analise de Resultados

6.1 Introducdo

Os resultados aqui apresentados referem-se a aplicacdo do ATEPSA a um conjunto de
instancias do problema SMTWT, comummente usadas para benchmarking, presentes em
(OR-Library 1990).

Inicialmente o ATEPSA foi treinado, sem o uso do MCLA e, posteriormente, foi usado na sua
integra. Neste contexto o treino consistiu na resolu¢ao de varios problemas para diferentes
combinacdes de parametros e na criacao de grupos de instancias e respetivas combinacdes
de parametros consideradas promissoras.

Uma vez que a heuristica EPSA usada no MO apresenta uma combinac3o de caracteristicas
que ndo foi possivel identificar na literatura, para além da andlise dos resultados do ATEPSA
como um todo, iremos também apresentar uma analise do desempenho do EPSA.

6.2 Instancias ORLIB e gamas de parametros usadas

As instancias usadas neste trabalho estdo presentes em (OR-Library 1990) e, de forma
sucinta, tém as seguintes caracteristicas:

e As instancias estdo divididas em 3 grupos de 40, 50 e 100 tarefas.
e Em cada grupo existem 125 instancias diferentes.

e Para cada instancia, de cada grupo, estdo disponiveis os tempos de processamento,
p, as datas de entrega, d, e os pesos, w, de cada tarefa.

e Para todas as instancias existe um valor de referéncia para a melhor solucdo.

e Estdo disponiveis os valores 6timos de 124 instancias de 40 tarefas e 115 de 50 tarefas.
Os valores de referéncia das instancias de 40 e 50 tarefas que ndo foram provados como
6timos ndo foram melhorados desde 1996 e, provavelmente, referem-se ao valor 6timo
(OR-Library 1990).

No total foram usadas 125 instancias, 80 de 40 tarefas e 45 de 50 tarefas, escolhidas
de forma aleatéria. Para este estudo decidiu-se limitar as combinacdes de pardmetros da
seguinte forma:

e [/TERmax: Fixo e igual a 500.
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e INUM PART: Variavel em (5,6,7,8,9,10).
e /Vmax: Variavel em (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10).
e pELIT: Variavel em (0.0, 0.2, 0.4, 0.5, 0.6, 0.8, 1.0)

Isto representa um total de 420 combinac¢des diferentes por instdncia. O intervalo de niimero
de particulas e o valor fixo de maximo de 500 iteracdes foram escolhidos, apds alguns testes
a eficiéncia do EPSA, por forma a que a heuristica resolvesse cada instancia em tempos
aproximadamente inferiores a 1 segundo, para que fosse possivel a criacdo de um data
set com uma quantidade significativa de dados em tempo Gtil. Também em testes iniciais a
diferentes valores da velocidade maxima, iV max, foi detetado que, sistematicamente, valores
de iV max > 10 apresentavam resultados consideravelmente piores do que os restantes. Dai
o espectro escolhido para iV max. Na verdade, este comportamento era expectavel, uma vez
que estando o valor da velocidade a representar o niimero de permutacdes aplicadas a posicao
de cada particula, ao permitir valores de velocidade com ordens de grandeza comparaveis
ao nimero de tarefas, estamos a baralhar as solucdes de tal forma que ndo beneficia a
convergéncia, uma vez que as caracteristicas das solucdes mais promissoras numa dada
iteracdo sdo, em grande parte, perdidas na iteracdo seguinte devido ao elevado niimero de
permutacdes. Os valores de percentagem de particulas elitistas, pELIT, foram escolhidos
com o objetivo de percorrer a gama [0.0, 1.0] em intervalos aproximadamente uniformes.

Para cada combinacdo de pardmetros e para cada instancia, foram feitas 20 repeticdes da
heuristica para também se poder inferir sobre a sua precisdo e para estudar de uma forma
mais consistente a validade dos resultados obtidos. Este valor foi escolhido por forma a
ser ordens de grandeza superior a 1, tendo assim significado estatistico, e por ja ter sido
usado anteriormente, na literatura, para o mesmo grupo de instancias (Madureira, Falcdo
e Pereira 2012). No total, representa mais de 1 milhdo de corridas da heuristica, o que
permite criar um dataset com bastante informacdo para ser explorada nas gamas de valores
dos pardmetros escolhidas.

Para cada corrida da heuristica foi guardada a instancia, a combinacdo de parametros usada,
o tempo de resolucdo, o nimero de iteracdes e o resultado da melhor solucdo encontrada:

instance_code maxVelocity numiterations numParticles elitists runningTime bestResult

113 40 2 500 10 0.8 0.62 20097
113 40 2 500 10 1 0.64 20162
113 40 2 500 10 0.6 0.72 19934

Figura 6.1: Exemplo do output da heuristica.

Para a obtencdo dos resultados em tempo (til, as corridas da heuristica foram efetuadas em
duas maquinas diferentes:

e Intel(R) Core(TM) i7 2.7GHz, 8GB DDR3, Windows 10
e Intel(R) Core(TM) i5 2.5GHz, 4GB DDR3, Windows 10

Por isso, o estudo foi focado na qualidade das solucdes e ndo nos tempos de resolucdo. No
entanto foi tido o cuidado de escolher combinacdes de parametros que garantem tempos de
resolucao na casa do segundo, como explicado anteriormente.



6.3. Resultados EPSA 33

6.3 Resultados EPSA

Ap6s a obtencdo dos resultados, estes foram comparados, em termos da melhor solucdo
encontrada para cada instancia, com as solucdes de referéncia (OR-Library 1990). Essa
comparacao foi feita mediante o calculo da percentagem de desvio relativo:

i |SO/5,' — 50/R,‘|

o X 100 (6.1)

Asi

Em que A é o valor da percentagem do desvio relativo da solucdo s para a instancia /,
Sols;, em relacdo a solucdo de referéncia da instancia /7, SolR;.

Para as instancias de 40 tarefas os resultados foram os seguintes:

Melhor aproximacgao ao valor de referéncia - 40 Tarefas
100
88.75
90
80
70
60

50

% instancias

40
30
20

10
25 2.5 25 1.25 1.25 1.25 1.25

0 | | | — — — —
<0.1 0.1 0.2 0.4 1.3 24 35 355
% desvio a solucdo referéncia

Figura 6.2: Melhor aproximacdo aos valores de referéncia - 40 tarefas.

Isto significa que, para 71 instancias (88,75%) de 40 tarefas, foi possivel obter uma solucdo
com um desvio inferior a 0.1% da solu¢do de referéncia. Destas, 64 igualaram a solugdo de
referéncia (ver tabela em A.2). No entanto, foi verificada uma instancia (1,25%) em que o
melhor resultado ficou bastante longe da solucdo de referéncia (35,5%).

No caso das instancias de 50 tarefas, os resultados foram os seguintes:
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Melhor aproximagao ao valor de referéncia - 50 Tarefas
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% desvio a solugdo referéncia

Figura 6.3: Melhor aproximacdo aos valores de referéncia - 50 tarefas.

Neste caso, para 25 instancias (aprox 55,6%) foi possivel chegar a um desvio inferior a 0.1%
da solucdo de referéncia. Destas, 19 igualaram a melhor solucdo de referéncia (ver tabela
em A.1). Analogamente ao caso de 40 tarefas também foi possivel identificar uma instancia
(2,2%) em que o desvio relativamente a solucdo de referéncia foi significativo (11,4%).

A comparacdo destes resultados sugere uma maior dificuldade da heuristica EPSA em se
aproximar da solucdo de referéncia no caso de 50 tarefas. Esse comportamento é expectavel,
uma vez que um maior niimero de tarefas reflete-se num aumento do niimero de combinacdes
possiveis e, consequentemente, numa maior dificuldade de encontrar as melhores solucdes
para um nimero de iteracdes fixo. No entanto, este indicador, por si s6, ndo permite tirar
ilagdes significativas.

Os valores refletidos nos graficos anteriores referem-se apenas as melhores solucdes encon-
tradas pela heuristica. O facto de uma corrida a heuristica ter chegado ao valor de referéncia,
para uma determinada combinacdo de parametros, nao significa que em todas as corridas
para a mesma combinacdo de parametros também chegue. Dai que se tenha feito ndo sé
uma, mas sim 20 corridas da heuristica por combinacdo de parametros e instancia. Assim,
considerando as 20 corridas para cada instancia e combinacdo de pardmetros, foi determi-
nada a média dos desvios em relacdo a solucdo de referéncia e o coeficiente de variacdo das
solucdes obtidas.

Identificadas as combinacdes de pardmetros que obtiveram melhor média de desvios e fa-
zendo a média das médias dos desvios, para 40 e 50 tarefas obtém-se o sequinte resultado:
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Média do desvio por grupo de instancias

7.29

7
6
: 4.09
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3
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Figura 6.4: Valores médios das médias dos desvios para 40 e 50 tarefas

As barras a azul representam a média das médias dos desvios, para 40 e 50 tarefas sem
considerar outliers, ao passo que as barras vermelhas representam os valores considerando
os outliers.

No caso das instancias de 40 tarefas foram identificados 11 outliers (13,75% das instancias)
e no caso das instancias de 50 tarefas foram identificados 5 outliers (12,5% das instancias).
Os outliers foram identificados usando o método de Turkey para k=3, ou seja, aqueles fora
do intervalo [Q1 — 3/1Q, Q3 + 3//Q] em que @1 é o primeiro quartil, @3 é o terceiro quartil
e 11Q = Rz — Q1 € o intervalo interquartil. Assim, podemos considerar que, em média, a
heuristica se aproximou bastante dos valores de referéncia (<2%) em ambos os casos de 40
e 50 tarefas. No entanto, ha instancias que se mostram consideravelmente mais dificeis de
resolver, que justificam a discrepancia entre as barras azuis e as vermelhas, e que neste caso
identificamos como outliers. Para as mesmas combinacdes de parametros que obtiveram
melhores médias de desvios, determinando as médias dos coeficientes de variacdo, obtém-se
0 seguinte grafico.

Coeficiente de variacdo por grupo de instancias
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b
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40t o 50t o 40t 50t
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Figura 6.5: Médias dos coeficientes de variacdo para 40 e 50 tarefas

Na elaboracao deste grafico seguiu-se 0 mesmo raciocinio do anterior em que, para as barras
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a azul, foram excluidos os mesmos outliers identificados para o caso anterior. E possivel
concluir que, em média, a heuristica consegue atingir uma variabilidade baixa (coeficiente
de variacdo < 0,01) para ambos os casos de 40 e 50 tarefas, com a ressalva dos outliers.

Um comportamento deste tipo & importante para garantir a consisténcia dos resultados
obtidos pelo método de resolucéo.

E importante notar que a heuristica demorou um tempo médio de 0,641s em cada corrida,
considerando todas as corridas, independentemente dos parametros. Ao considerar apenas
as corridas que obtiveram os melhores resultados para cada instdncia, o tempo médio de
resolucdo ficou-se pelos 0,389s. No entanto, é importante referir que o tempo de execucdo,
neste caso, deve ser visto como mera indicacdo de ordens de grandeza, uma vez que o
facto de terem sido usadas duas maquinas diferentes para realizar as corridas da heuristica
impossibilita uma analise rigorosa destes tempos.

Como referido anteriormente, o espectro do nimero de particulas € 0 nimero maximo
de iteracdes foram ambos escolhidos precisamente com o propésito de a heuristica correr
em menos de 1s. No entanto, essa rapidez tem impacto na qualidade das solucdes. Os
estudos efetuados nesta seccdo foram focados nos melhores resultados para as melhores
combinacdes de pardmetros encontradas (entre todas as testadas) para cada instancia.
Na seccdo seguinte vamos apresentar os resultados da estratégia proposta para permitir a
identificacdo prévia de combinacdes de pardmetros promissoras.

6.4 Resultados ATEPSA

Do total das 125 instancias foram escolhidas 30 instancias de 40 tarefas e 25 instancias de
30 tarefas, de forma aleatdria, para criar um conjunto de treino composto por 55 instancias.
Assim, foram estudadas varias caracteristicas destas instdncias e analisadas as potenciais
relacdes com a selecdo de parametros que obteve melhores resultados para cada umas delas.
Trés caracteristicas importantes foram identificadas e, posteriormente, analisadas:

1. Para todos casos testados, os valores de 9 e 10 particulas estdo sempre entre o top
3 de combinacdes de parametros que obtiveram melhores resultados, para todas as
instancias.

2. Ha um conjunto de instancias (neste caso foram identificadas 7) para as quais ha um
elevado niimero de combinacdes diferentes que conseguiram atingir a melhor solucdo
de referéncia.

3. 70% das instancias obteve as melhores solucBes para pares de velocidade méaxima e
percentagem de particulas elitistas (2,1.0) ou (2,0.8).

Em relacdo ao ponto 1, este comportamento era expectavel no sentido em que um maior
nlimero de particulas significa um maior niimero de solucdes a serem avaliadas a cada iteracdo
da heuristica e, consequentemente, uma maior probabilidade de melhorias das solucdes.
Assim, no estudo que se segue, deixou-se cair a variavel niimero de particulas e concentrou-
se apenas nos pares de velocidade maxima e percentagem de particulas elitistas (iV max,
pELIT). No entanto, para um caso de estudo em que o tempo computacional esteja a ser
avaliado, o parametro de nimero de particulas & importante. Essa importdncia advém do
facto de este algoritmo ordenar as particulas por posicdo a cada iteracdo, e essa ordenacdo
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ndo tem tempo linear. No caso implementado foi usada a técnica de ordenacdo QuickSort
que tem uma complexidade média de O(nlogn).

O comportamento identificado no ponto 2 deve-se ao facto de haver instancias que apre-
sentam um conjunto de tarefas para as quais a data de entrega excede o tempo total
de processamento de todas as tarefas. Assim, como no problema que estamos a tratar,
SMTWT, as tarefas sdo todas efetuadas, sem interrupcdes, a partir do instante t = 0. A
existéncia de uma tarefa, /, para a qual a data de entrega, d;, é tal que d; > Z};l ;.
em que n é o namero de j tarefas, significa que, independentemente da ordem em que i
serd processada, o instante em que a tarefa é completada, C;, é tal que d¢; > C;, logo,
pela expressdo do atraso, T, = max{C; — d;, 0}, obtemos T; = 0. Ou seja, cada tarefa /,
para a qual a data de entrega € superior ao tempo total de processamento das tarefas, tera
um atraso nulo independentemente da ordem em que for processada, contribuindo com um
custo nulo para a funcdo objetivo > 7 w;T;.

Seja, novamente, i, uma tarefa para a qual T; = 0, independentemente da ordem em que
é processada, € S = (j1,...,/, ..., jp) uma solu¢do com custo ks. Movendo apenas i para a
Gltima posicdo, o custo da solucdo S' = (J1, ..., jn_1,1), sera tal que ks > kg, porque em S, i
nao sé tem custo nulo, mas também n3o contribui para o aumento do custo de nenhuma das
outras tarefas. Logo, uma tarefa com data de entrega igual ou superior a soma dos tempos
de processamento de todas as tarefas, pode ficar sempre no fim, independentemente de todo
o resto. Por outro lado, se temos m tarefas, com 7, = 0 independentemente da ordem,
podemos afirmar que havera solu¢es 6timas com a forma So = (J1, ..s Jnem, i1, .-, Im) €M
que cada / representa uma tarefa com T; = 0 independentemente da ordem. Mais do que
isso, podemos ainda afirmar que o valor 6timo tera uma degenerescéncia que &, no minimo,
m! que corresponde a todas as trocas das m tarefas do tipo / nas Gltimas m posicdes. Ou
seja, a existéncia de m tarefas deste tipo, pode diminuir 0 nimero de solucdes possiveis
do problema de n! para (n — m)!, se houver um posicionamento prévio das m tarefas sem
custo, independentemente da ordem, no fim. Esta multiplicidade de solucdes 6timas (ou
solucdes préximas da 6tima) faz com que a heuristica tenha maior facilidade (em termos de
probabilidade) de as encontrar e, consequentemente, dependa menos de uma afinacdo de
parametros adequada.

Assim, todas as instancias que apresentaram estas caracteristicas foram excluidas porque ndo
contribuem para a aprendizagem, uma vez que ndo servem para diferenciar as combinacdes de
parametros quanto a sua eficacia. No entanto, num estudo focado em tempos de resolucdo,
a identificacdo deste tipo de caracteristicas nas instancias, em termos de aprendizagem,
podera ser importante para, por exemplo, definir critérios de paragem adequados.

Focando agora no terceiro ponto, foi possivel encontrar a relacdo presente no grafico se-
guinte:
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Figura 6.6: Disposicdao das instancias consoante a relacdo entre CVpy €
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Este grafico mostra a relacdo entre o valor normalizado do CV das datas de entrega e o
valor normalizado do logaritmo natural do quociente entre o valor total do processamento
das tarefas e o valor médio das datas de entrega. A amarelo estdo as instancias que tiveram
(2,1.0) ou (2,0.8) como par (iVmax, pELIT) que obteve os melhores resultados. Assim, &
possivel visualizar uma clara diferenca na disposicdo entre as instancias que pertencem a esse
grupo e as que nao pertencem. Por outro lado e analisando ndo sé a melhor solucdo mas as
3 melhores solucGes de cada instancia foi possivel verificar que, quanto mais perto da origem
do grafico, menor o nimero de vezes que um dos pares (iVmax, pELIT) mencionados
anteriormente faz parte desse grupo. Por outro lado, quanto mais afastado da origem do
grafico, maior a tendéncia para esses pares serem dominantes.

Assim, ndo sendo possivel estabelecer uma fronteira, mas sendo clara a existéncia de uma re-
lacdo entre a proximidade das instancias (na figura 6.6) e as combinacdes de pardmetros que
obtiveram melhores resultados, foi utilizado o método de clustering, Affinity Propagation,
da forma descrita na seccao 5.5 para agrupar as instancias, com o seguinte resultado.
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Figura 6.7: Clusters criados pelo método Affinity Propagation

Este método originou 5 clusters em que é clara a separacao por distancia a origem, como ja
sugeria a Figura 6.6. Por outro lado, o grupo de instancias que ndo tém (2, 1.0) ou (2,0.8)
na melhor combinacdo de pardmetros foi incluido quase na totalidade em um sé cluster.

Para cada cluster foram guardados o seu centroide e as melhores 3 combinacdes de para-
metros de cada instancia pertencente ao cluster.

As restantes instancias, que ndo foram utilizadas para a formacdo dos clusters, foram usadas
como grupo de teste com o método de classificacdo descrito na seccdo 5.3.

Ao correr o modelo de Classificacdo, apds a determinacio do cluster de uma determinada ins-
tancia, escolheram-se 5 combinacdes de parametros das mais promissoras para esse cluster.
Os resultados foram cruzados com as corridas feitas previamente para todas as combina-
cdes de parametros, tendo-se verificado que em aproximadamente 89% das instancias, pelo
menos uma das 5 combinacdes escolhidas fazia parte do top 3 das combinacdes que tinham
obtido melhores resultados. Por outro lado, em aproximadamente 79% das instancias, todas
as combinacdes do top 3 estavam entre as 5 selecionadas pelo modelo de classificacdo.

Para este grupo de teste também foi estudada a disposicdo das instancias, tal como para o
grupo de instancias de treino, tendo-se obtido um grafico em muito semelhante ao da figura
6.6.
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Figura 6.8: Disposicao das instancias de teste consoante a relacao entre
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Cruzando os resultados da classificacdo com este grafico, foi possivel verificar que todas as
instancias para as quais o modelo de classificacdo falhou na escolha dos pardmetros, sdo
instancias da zona perto da origem (a roxo). Por outro lado e olhando um pouco mais
em detalhe para este comportamento das instancias, esta zona perto da origem do grafico,
expressa duas caracteristicas em simultaneo:

e Se /og(gztg) estd préximo de O por valores superiores entdo gzt; estard préximo de 1 por

valores superiores. O que quer dizer que, em média, as datas de entrega se aproximam
do tempo total de processamento das tarefas por valores inferiores.

e Se o coeficiente de variacdo das datas de entrega,CVpy, € préximo de zero, entdo a
variabilidade das datas de entrega é baixa.

Estas duas caracteristicas sugerem que, nestes casos, tenhamos uma elevada percentagem
de entrega proximas do tempo total de processamento, por valores inferiores. Assim, pode-
mos estar uma situacdo especial, tal como a verificada anteriormente para 0s casos em que
havia datas de entrega que eram superiores ao tempo total de processamento das tarefas.
No entanto, ndo foi possivel aprofundar mais o estudo para estes casos.

A abordagem tomada e a heuristica implementada permitiram chegar a resultados bastante
satisfatérios no que diz respeito a aproximacdo dos valores de referéncia para as instancias
do problema resolvidas. Este facto ganha ainda mais peso quando a média de tempos
de resolucdo da heuristica foi 0,389s para os melhores casos de cada instidncia e 0,641s
considerando todas as corridas com todas as combinacdes de pardmetros. No entanto, como
referido anteriormente, estes valores dos tempos devem ser vistos apenas como indicadores
de ordem de grandeza, uma vez que foram utilizadas duas maquinas com capacidades de
processamento diferentes para obtencdo dos resultados.
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Em relacdo a abordagem integrada com aprendizagem, o trabalho realizado permitiu iden-
tificar as combinacdes de parametros mais promissoras para a grande maioria dos casos,
tendo ficado ainda questdes em aberto relacionadas com as instdncias que se encontram
perto da origem dos graficos das figuras 6.6 e 6.8.

Assim, podemos concluir que, tanto a heuristica EPSA como o conjunto ATEPSA apresen-
tam resultados promissores.
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Capitulo 7

Conclusao

Deste trabalho, motivado pela complexidade da afinacdo de pardmetros das Meta-Heuristicas
resultou, ndo sé um método novo de abordar o problema, mas também uma nova heuristica
com uma combinacao de caracteristicas prépria.

A heuristica implementada, EPSA, baseada em PSO, ndo s6 apresenta grande simplicidade
em termos conceptuais como consegue atingir resultados bastante satisfatérios, em tem-
pos de resolucdo relativamente baixos, quando aplicada ao problema Single Machine Total
Weighted Tardiness. Em 66,4% das instancias resolvidas a heuristica conseguiu chegar a
melhor solucdo conhecida, sendo que a média dos tempos de resolucdo se ficou pelos 0,641s,
independentemente dos pardmetros usados, e 0,389s para os melhores casos de cada ins-
tancia. Por outro lado, também apresentou niveis de variabilidade bastante baixos para a
maioria dos casos testados, fator este que, de certa forma, transmite o nivel de consisténcia
dos resultados apresentados pela heuristica EPSA.

Em particular, no que diz respeito aos tempos mencionados, estes devem ser vistos apenas
como indicadores de ordem de grandeza, uma vez que foram utilizadas duas maquinas com
capacidades de processamento diferentes para obtencdo dos resultados. Facto este que ndo
permitiu um estudo rigoroso da eficiéncia.

A simplicidade desta heuristica e o facto de apenas a sua funcdo objetivo ser estritamente
dependente do problema a resolver, abre caminho para que possa ser facilmente explorado o
seu comportamento na resolucdo de outros problemas de otimizacdo combinatdria como por
exemplo o problema do caixeiro viajante ou até problemas de uma complexidade superior.
Estas caracteristicas motivam também a exploracdo de variantes desta heuristica com o
intuito de melhorar a sua performance e de a tornar mais robusta.

No que diz respeito ao método ATEPSA de integracdo da heuristica com as camadas de
Clustering e Classificacdo, os resultados também sdo promissores. Para um conjunto de
casos, 89%, este método foi capaz de identificar corretamente uma das melhores 3 combi-
nacdes de parametros a usar. No entanto, nos restantes casos falhou de forma categdrica.
Esses casos foram identificados como tendo caracteristicas semelhantes em termos de es-
trutura das instancias.

Ndo tendo sido identificada na literatura nenhuma abordagem ao problema de afinacdo
de pardmetros que use esta combinacdo de técnicas, este método representa também um
primeiro estudo sobre a viabilidade destas abordagens para o problema em questdo. Sendo
de salientar que, uma das suas principais caracteristicas € facto de tratar as combinacdes de
parametros como um todo e ndo pardmetro a pardmetro, ao contrario de varias abordagens
identificadas na literatura. Isto permite manter as propriedades dos pardmetros como um
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todo, ndo perdendo assim a informacdo inerente a questdes como a dependéncia entre
parametros.

Os resultados positivos servem de motivacdo para futuramente serem testadas outras abor-
dagens desta natureza, bem como para dotar o ATEPSA de maior sofisticacdo por forma
a preencher as lacunas identificadas na previsdo de determinados casos. Por outro lado, a
aplicacdo a outros tipos de problemas e a propria integracdo de varias heuristicas distintas
com a camada de aprendizagem é também algo que sera interessante explorar.
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Apéndice A

Tabelas de resultados da heuristica

Resultados da heuristica em que "v ref"representa o valor de referéncia e "v melhor"representa
o valor do melhor resultado encontrado.

A.1 Instancias de 50 tarefas

Instdncia | %desvio v ref v melhor Instancia | ¥desvio v ref v melhor
0_50 4] 2134 2134 41 50 0.125 00163 20276
101_50 4] 4] ] 42 50 0.07 84126 B41B5
103_50 4] [4] 4] 47_50 0.007 1591099 191113
104 50 4] 0 4] 5 50 0 26276 26276
108_50 3.67 6185 5412 5050 4] 4] 0
118_50 0.093 | 106043 106142 52_50 0 4] 4]
12 50 [4] 45383 45383 54 50 0 0 0
120 50 0.083 78315 JR3IED 55 50 0 1258 1258
122_50 0.21| 101157 101369 56 50 5.355 3679 3876
124 50 0.055( 110392 110453 6050 0.571 25212 25356
17 50 0.034 | 104795 104331 62_50 0.72% 30725 30953
250 0 2583 2583 B65_50 0.074 JEBT7E 76935
22 50 0.005 | 224025 224045 B6E_50 0.131 77930 78032
23 50 0028 | 116015 115047 72_50 0.057 0B404 SR550
24 50 0.008 | 240179 2401599 74 50 0.005 135677 135684
25 50 0 2 2 79 50 0 0 4]
26_50 4] 4 4 B0_50 11.397 Ble 905
3 50 4] 2691 2691 B3_50 1.96% 508 518
30 50 [4] 5934 9934 B8 50 0.52 2BB46 28996
31 50 0.223 7178 7154 9 50 0 10655 10655
32 50 [4] 4674 4674 97 _50 0.066 | 1489056 145005
33_50 4] 4017 4017 599 50 0.082 120108 120207
38 50 0.225 459352 45463

Figura A.1: Melhores resultados - 50 tarefas.
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A.2 Instancias de 40 tarefas

Instancia | ¥desvio v ref v melhor Instancia | %desvio v ref v melhor
0_40 0 913 913 42 40 4] 65134 65134
1_40 0 1225 1225 44 40 4] 66575 B6575
1040 0 17465 17465 45 40 0 64451 64451
100_40 0 4] 0 46_40 0| 113999 113959
101_40 4] 0 4] 4740 4] 74323 74323
103_40 0 0 4] 48 40 0] 110255 110255
104 40 0 4] 0 45 40 0 05616 95616
105_40 4] 0 4] 53_40 4] 0 0
107_40 2.415 3354 3435 54 40 [4] 0 0
108_40 0 4] 0 56_40 3.451 2260 2338
11_40 [4] 19312 19312 60_40 0.158 20281 20313
113 _40 0,122 19648 15672 61_40 0.403 13403 13457
116_40 0 50364 50364 62_40 0 19771 15771
118 40 0 66707 66707 65_40 0 65386 B53B6
119 40 0.033 62015 62042 B6_40 0.015 65756 65765
121 40 0 82456 B2456 B7_40 4] 78451 78451
122_40 0 75118 75118 6E_40 [4] B1627 Bl1627
123_40 4] 73041 73041 65_40 0.012 68242 BE250
124 40 0| 104531 104531 740 4] 6B65 6865
13 40 0 14377 14377 7040 4] SD486 o0485
14 40 0 26914 26914 71 40 0] 115245 115249
15 40 0 72317 72317 72_40 0 BE52S 62525
16_40 0 78623 78623 73_40 0 79006 79005
17_40 4] 74310 74310 74 40 4] 08110 93110
19 40 0.017 63225 63240 7640 4] 0 0
2_40 0 537 537 7740 0 0 0
2040 [4] 77774 77774 78 40 0 4] 0
21 40 0| 100484 100484 79 40 4] 4] 4]
2240 0| 135618 135618 82_40 1.253 798 308
2440 0| 128747 128747 B3_40 35.494 617 836
25 40 0 108 108 85_40 0.155 10262 10282
28 40 0 47 47 B6_40 0.011 18646 12648
29 40 0 o a8 B9 40 0.42%9 2155 21594
3_40 0 2084 2054 9 40 4] 9737 9737
31_40 [4] 4008 4008 91 40 4] 43004 43004
34 40 0 5280 5250 9240 4] 55730 55730
35 40 4] 19732 19732 93 40 0.017 59494 59504
37_40 0 24405 244495 94 40 0.056 42688 42712
39 40 [4] 19611 19611 96_40 0] 1145686 114686
41 40 4] Bl4as2 21462 99 40 0] 1572596 157256

Figura A.2: Melhores resultados - 40 tarefas.



