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Resumo

Problemas de escalonamento sao comumente encontrados em varias areas de pesquisa e
no dia a dia das empresas. Montadoras e empresas de reparacao de veiculos sao exemplos
de como estes tipos de problemas estao relacionados com tarefas cotidianas. Direta ou
indiretamente, uma boa alocacao de pessoas ou maquinas para a execuc¢ao de um servigo
influencia caracteristicas qualitativas de uma empresa ou um profissional, tais como: ra-
pidez na execucao de um servico e economia na geracao de um produto. O problema
de Escalonamento Job Shop consiste em alocar tarefas a um conjunto de maquinas, res-
peitando a sequéncia de execucao independente de cada tarefa em cada maquina. Dada
a complexidade de resolucao exata deste problema, sao necessarias ferramentas compu-
tacionais para auxiliar a tomada de decis@o neste contexto. Os Algoritmos Genéticos
sao alternativas para encontrar solucoes de qualidade, mas achar os melhores parametros
para a sua execucao se torna outra questao a ser resolvida. Surge entao a necessidade de
utilizagao de técnicas de adaptacao de parametros e operadores para definir, em tempo
de execucao, quais valores serao utilizados no algoritmo. Este trabalho tem como obje-
tivo analisar o desempenho de um Algoritmo Genético (AG) que tem seus parametros
e operadores definidos pelo usudrio com Algoritmos Genéticos Adaptativos (AGASs), que
utilizam esquemas de recompensa e selecao de operadores e parametros durantes o pro-
cesso de busca. Dois conjuntos de experimentos foram realizados, o primeiro a fim de
encontrar qual o algoritmo tem o melhor desempenho para um problema especifico, e o
segundo experimento, o algoritmo que melhor generaliza o comportamento para proble-
mas de diferentes tamanhos. Para a comparagao das propostas, foram utilizados os Perfis
de Desempenho, andlises de frequéncias de operadores utilizados nos AGAs e anélises
estatisticas.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Adaptacao de Parametros, Job Shop



Abstract

Scheduling problems are commonly found in various areas of research and day to day of
companies. Car makers and vehicle repair companies are examples of how these types of
problems are related to everyday tasks. Directly or indirectly, a good allocation of people
or machines for the execution of a service influences the qualitative characteristics of a
company or a professional, such as: speed in the execution of a service and economy in the
generation of a product. The Problem of Job Shop Scheduling consists in allocating tasks
to a set of machines, respecting the sequence of independent execution of each task in each
machine. Given the exact resolution complexity of this problem, computational tools are
needed to aid decision making in this context. Genetic Algorithms are alternatives to find
quality solutions, but finding the best parameters for their execution becomes another
issue to be solved. The need to use parameter adaptation techniques and operators to
define, at run time, which values will be used in the algorithm. This work aims to
analyze the performance of a Genetic Algorithm (AG) with its user-defined parameters
and operators with Adaptive Genetic Algorithms (AGAs), which use reward schemes and
operator selection and parameters during the search process. Two sets of experiments were
performed, the first in order to find which algorithm has the best performance for a specific
problem, and the second experiment, the algorithm that best generalizes the behavior for
problems of different sizes. For the comparison of the proposals, the Performance Profiles,

operator frequency analyzes used in the AGAs and statistical analyzes were used.

Keywords: Genetic Algorithms, Parameters Adjustment, Job Shop.
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1 Introducao

Problemas de escalonamento sao comumente encontrados em varias dareas de pesquisa e
dia a dia de empresas. Montadoras e empresas de reparacao de veiculos sao exemplos
de como estes tipos de problemas estao relacionados com tarefas cotidianas. Direta ou
indiretamente, uma boa alocacao de pessoas ou maquinas para a execuc¢ao de um servigo
influencia caracteristicas qualitativas de uma empresa ou um profissional, tais como: ra-
pidez na execucao de um servico e economia na geracao de um produto.

Considerando um ambiente industrial, um dos fatores que torna uma empresa
competitiva no mercado é um bom planejamento de sua produgao (ZHANG; SONG;
WU, 2013). A organizacdo de tarefas e processos influi diretamente em fatores como:
atraso e/ou adiantamento da producao, tempo de ociosidade das maquinas, tempo de
preparacao das maquinas, custo com estocagem de produtos, etc (BILKAY; ANLAGAN;
KILIC, 2004). Portanto, solucionar um complexo planejamento de produgao consiste em
achar uma organizagao ideal dos recursos utilizados no processo (maquinas e produto), de
forma a atender um conjunto de exigéncias do problema em questao (CALIs; BULKAN,
2015).

Sao varios os tipos de problemas de escalonamento conhecidos na area de Pesquisa
Operacional. Dentre eles, o escalonamento Job-Shop foi escolhido como tema deste traba-
lho dada a alta complexidade de encontrar boas solugoes com or¢camentos computacionais
limitados (ASADZADEH; ZAMANIFAR, 2010).

O problema de escalonamento Job-Shop envolve um produto e processos que
devem ser aplicados a ele (Conjunto de Maquinas). Em um contexto pratico, pode-se
imaginar uma ferramenta que necessita de processos de corte, pintura e polimento. Este
tipo de problema permite diferentes fluxos das ordens de producao entre as maquinas e os
diferentes nimeros de operacoes por ordem, que sao processadas apenas uma vez em cada
maquina. Portanto, definir uma ordem de processamento das tarefas em cada maquina é
uma solucao para esse tipo de problema (CHENG; GEN; TSUJIMURA, 1996).

A medida que o problema cresce, cresce também a necessidade do uso de ferra-
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mentas computacionais no auxilio a tomada de decisao quanto a organizacao do processo
de produgao. Técnicas que utilizam formulagbes mateméticas (Branch-and-Bound) e al-
goritmos evolucionarios de busca como Algoritmos Genéticos (AGs) e Colonia de Formigas
(ACO) tém sido opgoes utilizadas para solucionar problemas deste tipo ao longo dos anos
(CHAUDHRY; KHAN;, 2016).

A utilizacao de Algoritmos de Busca para resolver um problema particular neces-
sita da especificagao, por parte do usuario, da representacao e uma forma de avaliagao de
uma solugao candidata. Mais especificamente nos Algoritmos Evolucionérios (AE) outras
decisoes de projeto devem ser tomadas, tais como: operadores de movimento, mecanis-
mos de selecao, etc. Cada componente utilizado pode conter um parametro associado,
e a escolha destes valores influencia diretamente no desempenho do algoritmo (EIBEN;
HINTERDING; MICHALEWICZ, 1999). Portanto, ao configurar os parametros de um
AE, as caracteristicas do problema devem ser levadas em consideragdo (KREMPSER,;
FIALHO; BARBOSA, 2012).

Configurar um AG, por exemplo, é definir valores de parametros como: operado-
res de movimento e suas taxas de aplicacao, tamanho da populagao de individuos, taxa
de aplicacao de busca local, etc. Definir manualmente estes parametros se torna outro
problema a ser resolvido e como o processo de busca é dinamico, valores determinados no
inicio da execucao do algoritmo podem fazer com que este processo fique estagnado em
algum ponto. Para contornar este tipo de problema, técnicas de adaptacao de parametros
ao longo do processo de busca surgem como alternativa a questao do desempenho dos AE
(ALETT; MOSER, 2016).

Fialho (2010) divide o processo de escolha de um operador (parametro) em duas
fases: o feedback de sua aplicagdo, denominada Atribuigao de Crédito (recompensa); e a
Técnica de Selecao de Operadores, que utiliza a informacao de recompensa para definir
como serao escolhidos os operadores naquela fase. Algumas técnicas de atribuicao de
crédito podem ser destacadas: a Recompensa Instantanea (RI), onde o valor da diferenga
entre a aptidao do individuo antes e depois da aplicacao de um operador é considerada;
a Recompensa baseada em Valor Extremo, que utiliza um histérico de recompensas ins-

tantaneas de um operador e escolhe sempre a de maior valor. As técnicas Dynamic
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Multi-Armed Bandit e Sliding Multi-Armed Bandit adaptadas do problema Multi-Armed
Bandit (GITTINS et al., 1989) sao referéncia no contexto da Selegdo de Operadores.

A proposta deste trabalho visa comparar o desempenho para o problema de Esca-
lonamento Job-Shop de um conjunto de Algoritmos Genéticos Adaptativos (AGAs) com
AGs que utilizam parametros escolhidos pelo usuario e analisar se o custo computacional
gasto com a selegdo de parametros para o AG é compensado pela utilizacao de AGAs.
O Adaptive Pursuit com valor extremo (APEX) e o Ranked Multi-Armed Bandit com
Sum of Ranks (RMABSR) foram os AGAs utilizados neste trabalho. Dois AGs que uti-
lizam as distribuigdes de frequéncia dos operadores utilizados nos AGAs (PROB_APEX,
PROB_RMAB) também serao considerados na fase de experimentos.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos em questao foram definidos dois tipos
de experimentos: o primeiro avalia qual algoritmo tem o melhor desempenho para um
problema especifico e o segundo experimento tem como objetivo encontrar qual algoritmo
tem melhor capacidade de resolucao de problemas distintos. Os perfis de desempenho
(PDs) foram utilizados como ferramenta grafica na visualizagdo dos resultados dos 5

algoritmos utilizados.
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2 O problema de Escalonamento Job-Shop

O problema de escalonamento Job-Shop pode ser descrito como um conjunto de n Jobs J;
onde i = 1,2,...,n que devem ser processados em um conjunto de m maquinas Mj onde
k=1,2,...,m. Cada Job consiste em uma cadeia de operagoes que sao processadas sem
interrup¢ao em um determinado subconjunto de méaquinas por um determinado periodo
de tempo (TAMSSAOUET; DAUZeRE-PéReS; YUGMA, 2018). Para a resolucao de um
problema deste tipo sao necessarias as informagoes: ntimero de jobs, nimero de maquinas,
ordem de execucao das maquinas para cada job, tempo de execucao em cada maquina para
cada job. Exemplos de aplicagoes praticas deste problema podem sem vistos em sistemas
de manufatura e na induistria quimica e farmacéutica (CHEN; IHLOW; LEHMANN|,

1999). As restri¢oes desse problema sao definidas abaixo:

Um job nao visita uma maquina mais de uma vez;

Nao existem restri¢coes de precedeéncia entre as operacoes de jobs diferentes;

Cada maquina s6 pode processar um job por vez;

Cada job s6 pode ser processado por apenas uma maquina de cada vez;

e Nao sao especificadas o tempo de preparo nem de entrega dos jobs.

Os objetivos ao resolver problemas de escalonamento envolvem: reduzir tempo de
completude do sistema (makespan), reduzir tempo de ociosidade das méquinas, reduzir
atraso médio das tarefas, etc. O objetivo adotado neste trabalho é minimizar o makespan,
que representa a maior parte dos estudos na drea (JALIg; BULKAN, 2015).

Um exemplo de configuragao pode ser visto abaixo, onde a sequéncia de operacao
de cada job é definida seguindo os fluxos das maquinas. O job J1, por exemplo, deve
ser executado na seguinte ordem: méaquina M1, maquina M2 e, por fim, maquina M 3.
Os valores entre parénteses significam o tempo de processamento de cada job em cada

maquina.
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J1 — M1(3) — M2(3) — M3(2)
J2 S MI(1) — M3(5) — M2(3)
J3 5 M2(3) — M1(2) — M3(4)

Figura 2.1: Exemplo de uma configuragao de problema com 3 Jobs e 3 Maquinas

Uma solucao utilizando o makespan como o objetivo a ser minimizado nesse
exemplo é retornada pelo software LEKIN! como o grafico de Gantt visto na figura a
seguir.

IS S SN U SO N S S SO N S N

Figura 2.2: Uma solugao para o exemplo da Figura 2.1 com Makespan = 12.

Thttp: //web-static.stern.nyu.edu/om/software/lekin /
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3 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta um compilado de trabalhos onde os temas sao relacionados ao
contetido desta monografia. Sao apresentados primeiramente métodos aplicados nos pro-
blemas de escalonamento Job-Shop (JSS), em seguida trabalhos que utilizam métodos ba-

seadas em AG para JSS e posteriormente referéncias na area de Adaptacao de Parametros.

3.1 Abordagens em problemas Job-Shop

Heuristicas e Meta-Heuristicas vem sendo utilizadas na resolugao de problemas que exigem
alto custo computacional para se achar uma solucao 6tima (SABUNCUOGLU; BAYIZ,
1999).

No ramo das Meta-Heuristicas, sao destacadas as que se caracterizam pelo fator
de sua inspiragao ser baseada na natureza como o algoritmo Colonia de Formigas (ACO).
Heinonen e Pettersson (2007) propdem uma hibridizagao do ACO com pds-processamento
que utiliza uma Busca Local baseada no trabalho de Nowicki e Smutnicki (1996). Apds a
matriz de feromonios ser definida pelas formigas, um escalonamento viavel é construido
a partir dessa informacao e a Busca Local identifica o caminho critico do escalonamento
e executa perturbacoes na representacao da possivel soluc¢ao a fim de diminuir o makes-
pan. Na comparacao de performance com uma instancia com 10 jobs e 10 maquinas,
um AG foi utilizado e seu desempenho foi superior ao ACO quando executada o pdés-
processamento, mas ao verificar a matriz de feromonios do ACO antes e depois do pds-
processamento nao foram identificadas diferengas significantes, o que significa que o ACO
nao necessitou de um pés-processamento para ter um bom resultado comparado ao AG
com pds-processamento.

Uma combinagdo entre Algoritmo Genético (AG) e Simulated Annealing (SA)
pode ser vista em Wang e Zheng (2001). O processo consiste em gerar individuos através
dos operadores do AG e utilizar o SA em cada individuo de maneira paralela. Na com-

paragao dos resultados, foram utilizadas instancias conhecidas da literatura (KOLISCH;
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HARTMANN, 2006) e os algoritmos de forma separada. Em todos os casos de teste, a
combinagao das metaheuristicas (GASA) tiveram comportamento superior ao GA e o SA
utilizando o mesmo orcamento computacional. O autor justifica o desempenho inferior
das metaheuristicas ao fato da necessidade de explorar individualmente um maior espaco
de busca, e para isso dependem de um ajuste fino de parametros.

Em Zhang et al. (2011) é apresentada uma abordagem hibrida que consiste em
uma combinagao das Meta-Heuristicas Busca Tabu (TS), SA e Particle Swarm Optimi-
zation (PSO). O framework desenhado neste trabalho consiste em gerar solugoes iniciais
pelo PSO e utilizar o SA e TS como formas exploragao do espaco de busca. Foram uti-
lizadas um conjunto de 43 instancias de teste a performance do algoritmo proposto foi
comparada com abordagens vistas nos trabalhos de Gongalves, Mendes e Resende (2005),
Xia e Wu (2006) e Lin et al. (2010) obtendo o melhor desempenho em 40 das 43 instancias
avaliadas.

Baseando-se nas heuristicas construtivas como objeto de otimizag¢ao no processo
evoluciondrio, em Ho e Tay (2005) foi utilizada uma abordagem via Programagao Genética
(PG) na evolugao de regras compostas para o problema JSS que utiliza maquinas paralelas
em cada processo. A representacao da PG utiliza fungoes pré-definidas e caracteristicas
de cada Job com a representacao do individuo na forma de arvore. Posteriormente,
em 2013 foi apresentado em Nguyen et al. (2013) um estudo de representagoes em PG
para o problema de escalonamento Job-Shop (JSS). Trés representagoes foram propostas
neste trabalho: representacao por Arvore de decisao (R1), representagao aritmética para
geragao de Regras de Despacho (R2) e uma terceira representagao (R3) que combina R1
com R2. A Representacao por Arvore de Decisao utiliza um individuo que é a derivagao
de uma Gramatica Formal que incorpora dados como: regras de Despacho, estruturas
condicionais, atributos dos Jobs e das maquinas. A representacao R2 é semelhante a
vista em Abednego e Hendratmo (2011) e um exemplo de representacdo pode ser visto
na figura abaixo, onde RD, DD e SP significam: data de langamento, data de entrega
e a soma de todos os tempos de processamento de todos os Jobs, respectivamente. As
melhores regras encontradas neste trabalho obtiveram performances competitivas quando

comparadas aos AGs hibridos de Zhou, Cheung e Leung (2009).
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RD

AN
DD SP

Figura 3.1: Exemplo de Representacao da Regra de Despacho RD + (DD - SP). Retirado
de (ABEDNEGO; HENDRATMO, 2011).

Uma abordagem via ILS (Iterated Local Search) para o DJSS é apresentada em
(NGUYEN; ZHANG; TAN, 2015) (APRILS). A Regra de Despacho candidata ¢é iniciali-
zada de forma semelhante a PG proposta em (HO; TAY, 2005): a partir do nao-terminal
inicial da Gramatica sao sorteados os nds da arvore de derivagao respeitando as regras
definidas na Gramatica. A avaliacao de uma Regra de Despacho é feita sobre todos os ca-
sos de teste, seguindo a funcao de otimalidade do sistema. O procedimento de mutagao,
denominado Mutacio de Sub-Arvore Restrita (RSM) consiste em selecionar um né da
solugao candidata e derivar novamente na Gramatica, com a restricao da nova sub-arvore
nao exceder duas unidades de altura. Dois procedimentos de perturbacao sao utilizados
nessa abordagem: a mutacao RSM e a Extragao de Sub-Arvore (SE). O procedimento SE
consiste em selecionar um né da arvore e remover a sub-arvore correspondente. A carac-
teristica deste procedimento é a nao-inclusao de nova informacao na solucao candidata.
Em comparagao com as abordagens vistas em Geiger e Uzsoy (2008) e Hildebrandt, Heger
e Scholz-Reiter (2010) o algoritmo proposto neste trabalho se mostrou mais eficiente na
descoberta de regras de despacho para os problemas considerados.

Os estudos de Calig e Bulkan (2015) evidenciam que para os problemas JSS,
os trabalhos da literatura que utilizam o makespan como funcao objetivo representam
mais de 50% dos avaliados e como estratégia de resolucao dos problemas JSS os AGs,
com uma representatividade por volta de 26%. A estratégia utilizada neste trabalho serd
semelhante, visto a importancia da representatividade de trabalhos publicados na érea, o

que facilita comparagoes com técnicas que mostraram bons resultados anteriormente.
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Lvshan, Dongzhi e Weiyu (2017) propoem uma combinac¢ao da metaheursistica
Colonia de Abelhas Artificiais (ABC) com um AG. O ABC ¢ utilizado para gerar solugoes
iniciais com bastante diversidade e o operador de mutacao do AG é utilizado para fazer
buscas locais nas solugoes geradas pelo ABC. O operador de mutagao do AG seleciona
duas sequéncias da solucao e inverte sua ordem. Para a comparacao de desempenho desta
proposta, foram criadas instancias artificiais e as versoes separadas do ABC e do AG
foram consideradas nos testes. Os experimentos mostraram que a abordagem hibrida
teve desempenho superior aos algoritmos isolados, comprovando a tese do autor que as

duas abordagens se complementam.

3.2 Algoritmos Genéticos em Problemas Job-Shop

Em Bierwirth (1995) é proposto um tipo de operador de recombinag¢ao denominado GOX
(Generalizated Order-Crossver), que é baseado no operador OX (Order-Crossover). O
individuo é representado como uma fila de operacoes a serem executadas. Com a utilizacao
de um escalonador para decodificar o individuo, essa representacao é vantajosa pois a cada
operacao de mutacao ou recombinacao aplicada, nao é gerada nenhuma solugao inviavel.
Utilizando os problemas teste de Applegate e Cook (1991), o operador obteve resultados
satisfatorios quando aplicado em instancias de tamanho grande, levando em consideragao
que a proposta nao utilizou ajuste de parametros.

Com uma combinagao de um AG e um procedimento gerador de agendamen-
tos, Gongalves, Mendes e Resende (2005) utiliza uma representacdo baseada em chaves
aleatérias (Random Keys) (BEAN, 1994). O procedimento gerador de agendamentos é
dividido em 3 partes: decodificacao das prioridades e dos tempos de atraso, geracao do
agendamento e Busca Local. As buscas locais foram baseadas nos trabalhos de Roy e
Sussmann (1964) e Nowicki e Smutnicki (1996). O algoritmo obteve solugoes étimas e
préximas do étimo nas 43 instancias de teste (FISHER, 1963; LAWRENCE, 1984) quando
comparado com algoritmos propostos em outros trabalhos utilizando o mesmo conjunto
de problemas teste.

Um modelo de ilhas aplicado a um AG pode ser visto em Kurdi (2015). A divisao

da populagao de individuos em ilhas faz com que cada ilha explore diferentes espagos de
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busca utilizando seu proprio processo evolutivo. Os melhores individuos de cada ilha
sao selecionados para a aplicacao de uma busca Tabu e os piores sofrem a aplicacao
combinada de trés operadores de mutagao para explorar outras vizinhancas. Para a
analise de desempenho desta abordagem foram utilizados 76 problemas bem conhecidos
da literatura e um conjunto de 15 algoritmos de trabalhos anteriores e a proposta deste
trabalho é capaz de encontrar a melhor solucao conhecida em 71% dos casos.

Utilizando uma versao adaptativa de um AG para o controle de parametros, Fer-
reira e Bernardino (2017) utilizam um esquema de feedback que retorna a qualidade de um
operador ou parametro utilizado para inferir qual serd a préxima escolha do algoritmo. A
versao adaptativa proposta necessita da configuragao somente de dois hiper-parametros,
enquanto o AG utilizado para comparagao de resultados tem dois operadores (recom-
binagdo e mutagao) e trés parametros (taxas de aplicagao de mutagao, recombinacao e
busca local). Os problemas de teste foram gerados segundo Taillard (1993) e adaptados
para a versao flexivel do JSS e a versao adaptativa do AG obteve desempenho superior

considerando todos os problemas avaliados.

3.3 Adaptacao de Parametros

Com o objetivo de variar as taxas de mutacao e recombinagao de um AG, Srinivas e
Patnaik (1994) propde um esquema adaptativo que considera a aptidao do individuo e a
aptidao média da populacao para definir quais valores serao usados. A diferenca entre
esses dois valores mostra se um sistema convergiu, quando for pequena, ou se ele estad com
solugoes dispersas no espaco de busca. Quando comparado ao desempenho de um AG
simples em um conjunto de problemas de Caixeiro Viajante (T'SP), a versao adaptativa
conseguiu encontrar solugoes étimas enquanto a versao simples do AG nao obteve nenhum
desempenho 6timo considerando todos os problemas utilizados.

Para uma selecao adequada dos operadores envolvidos no processo de busca de um
AGA é necessario um método de atribuigao de crédito que leve em consideracao a eficiéncia
de um certo operador quando aplicado (COSTA et al., 2008). Fialho, Schoenauer e Sebag
(2010) propoe um método de atribui¢ao de crédito que utiliza uma janela de tempo de

tamanho W onde cada posigao representa o melhor operador aplicado naquele instante. O
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crédito dado a um operador ¢ em um tempo t é dado pela equacao abaixo, que define Sum
of Ranks (SR), onde D € [0, 1] é o fator de distor¢ao da distribui¢ao (D = 1 representa

uma linearidade no decaimento) e r é a posigao na janela .

SRM _ Zoprvvi Dr (W - T) (31)
> (W =)

Uma metodologia baseada na medida de qualidade de aplicacoes anteriores de um
operador pode ser vista em Aleti e Moser (2011). O Predictive Parameter Control (PPC)
gera uma série temporal de acordo com a equacao que segue, onde u; é a frequéncia do
parametro 7 e u; é a frequéncia de sucesso do parametro 7, que ¢ contabilizada quando a
aptidao do individuo gerado é maior que a aptidao média da populacao. A partir dessa
informacao, as taxas de sucesso das duas ultimas geracoes sao utilizadas para extrapolar
uma previsao para a proxima geracao. Seu desempenho foi superior dos métodos de
controle de parametros considerados mais bem sucedidos para instancias do problema

Royal Road (JONES, 1994).

B

Tazxa de sucesso = — (3.2)

Ferreira (2018) analisa o desempenho da técnica de selegdo de operadores Adap-
tive Pursuit (AP) (THIERENS, 2005) combinada com a técnica de atribuigao de crédito
por valor Extremo (EX) (FIALHO et al., 2008) para o JSS flexivel, onde podem existir
mais maquinas por estagio. Os parametros considerados na versao adaptativa do AG con-
siderado sao os operadores de movimento e suas taxas de aplicacao e a taxa de aplicacao
da Busca Local (RUIZ; STGTZLE, 2007). Os problemas de teste foram adaptados de
Taillard (1993) e o critério de parada utilizado para os algoritmos foi o nimero de ava-
liacoes de funcao objetivo. Considerando todos os problemas, o AP com EX aliado ao AG
obteve desempenho superior ao melhor AG simples, que varia os parametros escolhidos

pelo usuério.
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4 Algoritmos Genéticos em Problemas

Job-Shop

Dentre as Meta-Heuristicas utilizadas para a resolucao de problemas de escalonamento
destacam-se os Algoritmos Evolucionérios (CHENG; GEN; TSUJIMURA, 1996). Baseando-
se na evolugao natural com o intuito de aprimorar um conjunto de individuos segundo
uma caracteristica (aptidao), os AGs sdo comumente utilizados para solucionar problemas
complexos na drea de otimizacdo (HOLLAND, 1975).

Baseado em uma populacao de individuos, os AGs utilizam operadores para mo-
dificar caracteristicas da solucao candidata a fim de melhorar suas aptidoes ao longo do
processo evoluciondrio. Seu processo se inicia ao criar uma populagao inicial, avaliar os in-
dividuos dessa populagao segundo sua aptidao e aplicar um processo iterativo que consiste
em: selecionar os individuos para a aplicagao dos operadores de movimento (mutagao e re-
combinagao), aplicar uma busca local, avaliar os novos individuos e decidir se eles entram
na populacao ou sao descartados (ASADZADEH, 2015). O algoritmo abaixo exempli-
fica o fluxo do AG com busca local utilizado neste trabalho e todos os processos serao
explicados nos proximos paragrafos.

A representacao que serd utilizada neste trabalho é a baseada em Tarefas (HOL-
SAPPLE et al., 1993). O individuo serd uma permutagao de tarefas com seu tamanho
sendo igual a quantidade de jobs do problema. A figura abaixo exemplifica a codificacao

de um individuo.

112|3|4]|5|9]|7|8|6]|0

Figura 4.1: Exemplo de codificacao de um individuo com 10 jobs

Para avaliar um individuo com esse tipo de codificagao é necessario um algoritmo
que gera o escalonamento e calcula o seu makespan. As tarefas sempre serao alocadas

quando nao estiverem sendo executadas em outras maquinas e sempre em maquinas oci-
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Algoritmo 1: Pseudo-cédigo AG.

1 Criar aleatoriamente a populagao inicial P;
2 Avaliar todos os individuos de P;
3 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

4 Selecao;

5 se probabilidade de cruzamento entao
6 ‘ Cruzamento;

7 fim se

8 se probabilidade de mutacdo entao

9 ‘ Mutacgao;

10 fim se

11 se probabilidade de busca local entao
12 ‘ Busca Local;

13 fim se

14 Avaliagao;

15 Substituicao da Populacao Antiga;

16 fim enquanto
17 retorna melhor individuo encontrado;

osas. A vantagem de utilizar este tipo de representacao é que o processo de decodificacao
da solucao gera somente solucoes viaveis. O processo de avaliacao de um individuo é

descrito abaixo.

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo Avaliagao individuo.

1 enquanto Todas as tarefas nao forem executadas em todas as mdquinas
faca

Selecionar a tarefa t; a ser executada na lista;

Selecionar préxima maquina m;na ordem de execucao da tarefa t;;

se a tarefa estiver sendo executada em outra mdquina entao
Adicionar ao tempo de inicio da tarefa ¢; o instante que a outra
maquina m;_; terminar de executa-la;

fim se

Adicionar ao tempo de inicio da tarefa ¢; o instante que a maquina m;

estiver livre;

8 Alocar a tarefa t; & maquina m;;

[SL I V)

(=]

©

fim enquanto
10 retorna tempo de completude do sistema;

Selecionar individuos para a aplicagao dos operadores de mutagao e recombinacao
requer um critério bem definido. Neste trabalho, o critério utilizado sera o Torneio Binario:
dois individuos sao selecionados aleatoriamente e o de melhor aptidao passa para a fase de
aplicagao dos operadores. No caso dos operadores de recombinacao, onde sao necessarios

dois individuos para a operagao, outro torneio sera realizado para selecionar a quantidade
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de individuos necessérios (EIBEN; SMITH et al., 2003).

Para a fase de recombinacao foram escolhidos quatro operadores baseados em
permutacoes de elementos: Order-Preserving one-point crossover, Linear-Order crossover,
Partially mapped crossover e Order-based Crossover (WERNER, 2011). A descri¢ao de

seus comportamentos seguem na sequéncia:

e Order-Preserving one-point crossover (OPX): um ponto de corte aleatoriamente é
selecionado de um pai e é copiado para o filho, a informacao restante é copiada do

outro pai preservando a ordem e sem repetir elementos.

pait  [a]2yslalsie{7[s[9]0] fiho
—» [1]2[3]4]5]9]7]8[6]0]
pai2  |8]3|7]8]2[6]5[1]4]0]

Figura 4.2: Exemplo OPX.

e Linear-Order crossover (LOX): semelhante ao OPX, o LOX utiliza dois pontos de

corte e preserva a ordem da informacao dos dois pais.

pait  [1[2[3]a]s]6[7[s[9]0] fiho
—» [9]3]8]4]5[6[7]2[1]0]
paiz  (9)3]7]8]2]|6]|5]|1]4|0]

Figura 4.3: Exemplo LOX.

e Partially mapped crossover (PMX): dois pontos de corte sdo selecionados em um
pai e copiados para o filho, o restante eh copiado do outro pai nas posigoes que
nao estao no corte. As duplicidades sao resolvidas fazendo mapeamentos de valor e
posicao entre os pais até que seja encontrado um valor que nao tenha sido copiado

ainda para o filho.

e Order-based Crossover (OBX): seleciona-se um subconjunto de jobs de um pai e eles

sao copiados no filho, respeitando as posi¢oes do segundo pai e a ordem do primeiro
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pai 1 EEE filho protétipo
b —» [B[ [1]4]0]
iz [8[3[7] [1]4]0]

filho

filho prototipo [9 | 3] 7 (1{4]0| ————P EE Eﬂ

Figura 4.4: Exemplo PMX.

pai. O restante dos jobs sao copiados do segundo pai para o filho respeitando sua

ordem relativa.

Pai1 [3]1]4]6]7]5]2]9]8]

Pai2 [3]4][7]1]2][9]6]8]5]

Filho |3[1]7[4]2]9]6]5]8]

Figura 4.5: Exemplo OBX.

Foram trés operadores de mutacao escolhidos para serem utilizados neste trabalho (Shift
Mutation, Pairwise Interchange Neighborhood Mutation e Inverse Mutation) e seus fun-

cionamentos sdo descritos abaixo (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2018):

o Shift Mutation (SM): um elemento e um ponto de insercao sao selecionado aleatori-
amente e esse elemento é inserido na posicao fazendo um deslocamento nos demais

elementos.

individuo individuo apos a mutagao

Y
e[ B[o[0] ——» 9] 0]

Figura 4.6: Exemplo SM.

e Pairwise Interchange Neighborhood Mutation (PM): dois elementos sao selecionados

e sao trocados de posicao.
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individuo individuo apos a mutagio

zGIA[s[e[7[8ls[o] —» [rl2[3[8]s]e]7[a]s[o]

Figura 4.7: Exemplo PM.

e [nverse Mutation (IM): dois pontos de corte sao selecionados e a ordem dos elemen-

tos contidos nesses pontos é trocada.

pai1 (2]4]1]3]6]5]9]8]7]

Filho |2[4|1]9]5]6]3]8]7]

Figura 4.8: Exemplo IM.

Apoés a aplicacao dos operadores de movimento novos individuos serao gerados
e o esquema de substituicao da populagao utilizado neste trabalho é o Steady-state: os
n individuos gerados a partir dos operadores de movimento serao adicionados a nova
populagao. A populacao novamente é ordenada segundo a aptidao e os n de pior aptidao
serao descartados, mantendo a popula¢ao sempre com tamanho constante (SYSWERDA,
1991).

Com o objetivo de iniciar a populacao com individuos de boa qualidade sem fazer
uso de grande esforco computacional, o uso de heuristicas construtivas surgem como opgao
neste contexto. A heuristica NEH (NAWAZ; ENSCORE; HAM, 1983) foi inicialmente
proposta para problemas Flow-Shop com a representagao baseada em tarefas. Sendo a
mesma representacao utilizada neste trabalho, a heuristica NEH pode ser utilizada para
o problema Job-Shop. Seu funcionamento é explicado no algoritmo que segue.

A solucao comeca com as duas tarefas de maior duracdo. A permutacao que
gerar menor makespan serda adotada para a insercao das proximas tarefas. Cada tarefa
que ainda nao foi inserida na solucao sera avaliada em todas as permutacoes possiveis
respeitando a ordem relativa das tarefas ja inseridas. A posicao de insercao que gerar
menor makespan serd a fixada para a tarefa corrente. FEste processo termina quando

todas as tarefas forem inseridas na solucao.



4 Algoritmos Genéticos em Problemas Job-Shop 30

Algoritmo 3: Pseudo-cédigo NEH.

B W N =

S

Entrada: Lista de Tarefas ;
Calcular a duracao total das operagoes para cada tarefa;
Ordenar de forma decrescente pela duragao total;
Selecionar as duas primeiras tarefas e escolher a permutacao que gera
menor makespan;
para cada tarefa ainda nao selecionada faga
Inserir esta tarefa na sequéncia em todas as posicoes, mantendo a ordem
relativa das tarefas que ja foram inseridas;
Escolher a ordem que gera menor makespan;
fim para

A Busca Local (RUIZ; STUWTZLE, 2007) é semelhante a Heuristica Construtiva:

inicialmente, sao selecionadas de forma aleatéria um conjunto de tarefas para serem re-

tiradas da solugao. Sua reinsergao segue o passo b do Algoritmo 3 até que nao existam

tarefas a serem reinseridas. O nimero de tarefas removidas da solucao segue o parametro

taxa de destruicao (txDes), que é proporcional ao tamanho do individuo.
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5 Algoritmos Genéticos Adaptativos

Os estudos de Karafotias, Hoogendoorn e Eiben (2015) salientam a importancia de se
definir bons parametros em Algoritmos Evolucionarios para que um bom desempenho seja
observado. B evidenciado também que os parametros que se aproximam do 6timo podem
mudar durante o processo evolutivo. Com o intuito de evitar um esfor¢o computacional
na escolha dos parametros antes de execucao dos algoritmos, foram propostos abordagens
de ajuste de parametros durante a execucao dos algoritmos.

Exitem basicamente trés esquemas de controle de parametros durante a execucao
de um algoritmo: controle deterministico, controle por adaptagao e controle auto-adaptacao
(EIBEN; HINTERDING; MICHALEWICZ, 1999). O esquema deterministico altera os
parametros seguindo uma regra que ¢é definida antes da execucao do algoritmo. Ja o con-
trole por adaptacao faz uso do feedback da aplicacao de um operador para determinar a
magnitude da alteragao nos valores dos parametros do algoritmo. Por fim, no controle
por auto-adaptacao o individuo carrega, em sua codificacao, os parametros das aplicacoes
dos operadores.

A técnica de ajuste adotada neste trabalho é a de controle por adaptagao. Os
ajustes considerados sao baseados nas técnicas de selecao de operadores e na atribuicao
de crédito apds a sua aplicagao no processo de busca. Os parametros que farao uso desta
técnica sao: operadores de movimento (recombinagao e mutagao), taxas de aplicacao dos
operadores de movimento e taxas de aplicagcao da busca local. Logo, a estrutura dos
Algoritmos Genéticos Adaptativos pode ser descrita abaixo.

Os passos que dizem respeito ao AG simples serao os mesmos definidos no capitulo
anterior. Dois métodos de selecao de operadores foram escolhidos para este trabalho: o
Adaptive Pursuit (AP)(THIERENS, 2005) e o Ranked Multi-Armed Bandit (RMAB)(FIALHO;
SCHOENAUER; SEBAG, 2010). O método de recompensa por valor extremo (EX) ali-
ado ao AP, como visto em Ferreira e Bernardino (2017), demonstrou resultados superiores
ao AG comum e serd adotado neste trabalho. O método Sum of Ranks (SR) aliado ao

RMAB demonstrou, dentre as técnicas adaptativas, o melhor desempenho na resolucao
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Algoritmo 4: Pseudo-cédigo AGA

1 Criar aleatoriamente a populagao inicial P;
2 Avaliar todos os individuos de P;

3 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
4 Selecao dos Individuos;

5 Escolha dos Operadores;
6
7
8
9

Escolha das taxas de aplicacao dos Operadores;
Escolha da taxa de aplicacao da Busca Local;
se probabilidade de operador entao

‘ Aplicagao Operador Movimento;

10 fim se

11 se probabilidade de busca local entao

12 ‘ Aplicacao Busca Local;

13 fim se

14 Avaliagao dos Individuos;

15 Recompensar Operadores e Taxas de Aplicacao;
16 Recompensar Taxa de aplicacao da Busca Local,

17 Substituigao da Populacao Antiga;
18 fim enquanto
19 retorna melhor individuo encontrado;

dos problemas JSS Flexiveis em Ferreira (2018).

5.1 Adaptive Pursuit com Valor Extremo (APEX)

Proposta por Thierens (2005), a técnica de selegao de operadores Adaptive Persiut sorteia
de maneira uniforme na distribuicao de probabilidades um operador para ser aplicado.
No inicio da execucao desta técnica, todas as probabilidades sao definidas com o mesmo
valor e ao longo do processo evolutivo elas vao sofrendo alteragoes de acordo com a quali-
dade dos operadores aplicados. Os operadores que demonstrarem melhor qualidade terao
mais chances de ser escolhidos. A qualidade dos operadores é relacionada a recompensa
atribuida a ele apds sua aplicacdo. A inicializacao e o funcionamento da técnica sao

descritos abaixo.

Algoritmo 5: Inicializagao Adaptive Pursuit.

Entrada: K, P, «, 3;

Pmax —1- (K— 1)Pmm7

para i < até K faca
P(Ty) + 1/K;
Q:(Ty) « 1,0;

fim para

A A W N
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Algoritmo 6: Pseudo-cédigo Adaptive Pursuit.

1 i < SelecaoUniforme(P);

2 R; <+ Recompensa(i);

3 Qt+1) = Qi + a[Ri(t) — Qi(t)];

4 1% < argmax(Q;(t + 1));

5 Pi(t+1) < P(t) + B[Prax — P (t)] ;
6 para i < até K, com 1 # i* faga

7 | P(t+1) < P(t) + B[Puin — Bi(1)] ;
8 fim para

A qualidade (Q;) de um operador i é atualizada, sempre que ele for sorteado, a
uma taxa « da diferenca da recompensa atribuida a esse operador (R;) pela qualidade da
ultima aplicacdo do mesmo. O operador de melhor qualidade (i*) terd sua probabilidade
(P;+) alterada em um fator 5 da diferenga de P,,,, definida no inicio do algoritmo pela
probabilidade da tltima aplicacao deste operador. Os demais operadores terao a atua-
lizacao de suas probabilidades realizadas da mesma maneira, somente trocando P, por
P,.n. K é a quantidade de operadores disponiveis e P,,;, é definido pelo usuario.

A técnica de recompensa (R;) que serd utilizada para este algoritmo é chamada

de Valor Extremo (EX)

R (i) = argmazx {RI (t;),i=1---W} (5.1)

e foi proposta em Fialho et al. (2008). E utilizada uma janela temporal que armazena
as W recompensas instantaneas (RI) mais recentes das aplicagoes dos operadores para
definir qual serd o valor de recompensa no tempo atual de acordo com a equagao que
segue. A RI utilizada neste trabalho é o maior valor da diferenca da aptidao do individuo
pai pela aptidao do individuo filho, gerado pela aplicacao de um operador, considerando

todos os filhos gerados.

RI = maz(0, Aptidao(pai) — Aptidao(filho)) (5.2)
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5.2 Rank-based Multi-Armed Bandit com Sum of

Ranks (RMAB)

Baseado no problema cléassico da literatura Multi-Armed Bandit (MAB)(GITTINS; GLA-
ZEBROOK; WEBER, 2011), uma adaptagao para o problema de selegdo de operadores
e taxas de ocorréncias pode ser vista em Fialho, Schoenauer e Sebag (2010). A selecao
dos operadores é feita de maneira uniforme nos nao-operados até que todos os operadores
tenham sido escolhidos. A partir disso, os operadores sao escolhidos com base no seu
valor de recompensa ¢; associada a um fator (C') da quantidade de vezes (n;) que este
operador aparece em um intervalo de tempo fixo (W). Diferente do AP, a janela temporal

do RMAB considera as aplicacoes de todos os operadores.

Algoritmo 7: Inicializagao Rank-based Multi-Armed Bandit.
Entrada: K, C, D, W;
para i < até K faca
n; < 0;
g; < 0,0;
fim para

OU kW N =

Algoritmo 8: Pseudo-cédigo Rank-based Multi-Armed Bandit.

1 se existe algum operador nao aplicado entao
2 ‘ op < Selegao Uniforme(Nao Operados);
3 fim se
4 senao

~ 2log > e e \ .
5 op — argmaxi—i. i (qz',t +C4/ T)’
6 fim se
7 para i < até K faca
8 Gi < Recompensal(i) ;
9 n; < Quantidade(JanelaTemporal,i) ;

10 fim para

No trabalho de Fialho, Schoenauer e Sebag (2010) é proposto um método de
atribuicao de crédito que utiliza a Janela Temporal de tamanho W onde cada posicao
representa o melhor operador aplicado naquele instante. O crédito dado a um operador ¢

em um tempo t é dado pela equagao abaixo, denominada Sum of Ranks (SR),

SRM _ Zopr;/i Dr (W - 71) (5?))
> (W =)
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onde D € [0, 1] define o fator de distor¢ao da distribuigao (D = 1 representa uma linea-
ridade no decaimento) e r é a posi¢ao na janela W. O SR permite que operadores que
tenham histérico antigo de aplicacao mas que nao foram selecionados recentemente ainda

tenham chance de ser escolhidos.
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6 Experimentos Computacionais

Para comparar o desempenho das abordagens utilizadas neste trabalho, foram propostos
dois tipos de experimentos com duas fases cada um: fase de configuracao e fase de teste. A
fase de configuracao utiliza um subconjunto de instancias para configurar os parametros
dos AGs e os hiper-parametros dos AGAs manualmente. A fase de testes executa os
algoritmos utilizando as instancias que nao foram avaliadas com os melhores parametros
encontrados na fase de configuracao. Os resultados encontrados nas fases de teste serao
os considerados ao comparar o desempenho dos algoritmos.

A fase de configuragao do primeiro experimento utiliza 20% das instancias de cada
problema enquanto a do segundo experimento utiliza todas as instancias do problema de
menor tamanho. O objetivo do primeiro experimento é encontrar o melhor algoritmo
que resolve um problema especifico. O segundo experimento serve para detectar qual
algoritmo tem melhor capacidade de generalizagao ao resolver problemas de varios tipos.

Os problemas de teste foram gerados segundo Taillard (1993) e podem ser encon-
trados no site do autor?. Para compor o conjunto de instancias de teste foram escolhidas
6 configuragoes de problemas (N jobs, M méquinas) com 10 instancias cada, totalizando

60 instancias-teste com as caracteristicas abaixo:

e 15 jobs e 15 maquinas

20 jobs e 15 maquinas

20 jobs e 20 maquinas

30 jobs e 15 maquinas

30 jobs e 20 maquinas

50 jobs e 15 maquinas

Os algoritmos avaliados nestes experimentos serao: um AG comum, que utilizara

um operador de recombinacao e um de mutacao; dois AGAs, RMAB e APEX e dois

Zhttp:/ /mistic.heig-vd.ch/taillard /problemes.dir /ordonnancement.dir /ordonnancement.html
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AGs baseados nas distribuicao de frequéncias dos AGAs que sorteiam uniformemente um
operador (recombinagao ou mutagao), uma taxa de aplicagdo do operador e uma taxa de
ocorréncia da Busca Local (PROB_APEX E PROB_RMAB). As frequéncias de utilizagao
das taxas e dos operadores nos AGAs indicam quais operadores sao mais utilizados apds
processo de busca. Se os AGs que utilizam essas frequéncias obtiverem bons resultados,
significa que as probabilidades de selecao dos operadores nao sao afetadas pelo instante
da busca.

O critério de parada da execucao dos algoritmos é o nimero de avaliagoes de
fungao objetivo, dado pela férmula (800+ 10N)N? (ARROYO; PEREIRA, 2011). Cada
algoritmo ¢ executado 5 vezes para cada instancia e o makespan médio das execugoes é
considerado. A Heuristica NEH sera utilizada para gerar 20% dos individuos na fase de
criacao da populacao inicial dos algoritmos.

Na fase de configuracao de cada experimento sao escolhidos valores de parametros
nas tabelas abaixo para os AGs e os hiper-parametros dos AGAs. O tamanho da populacao
dos AGAs e dos PROBs seguirao o definido pela configuracao do AG no problema corres-

pondente.

Tabela 6.1: Parametros utilizados na fase de Configuracao dos AGs.

Parametros Valores
Tamanho Populacao 50 - 76 - 100
Operador recombinacao LOX- OPX - OBX - PMX
Operador Mutacao SM - IM - IN
Taxa recombinagao 0,7-0,8-0,9
Taxa Mutacao 0,3-0,4-05
Taxa de Busca Local 0,015 - 0,030 - 0,045
Parametro Busca Local (txDes) 0,10

Para visualizar e interpretar os resultados serao utilizados os Perfis de Desem-
penho (PD), que serdo explicados na Se¢ao 6.1. A drea normalizada abaixo das curvas
de PD servira como medida de robustez dos algoritmos avaliados. As distribuicoes de
frequéncia de utilizacao dos operadores, das taxas de utilizacao dos operadores e das ta-
xas de utilizagao da busca local serao também avaliadas e expostas de forma grafica. Para
a verificagao estatistica dos resultados serd utilizado o método de Kruskal e Wallis (1952),
que detecta se ha diferenga estatistica entre os resultados retornados pelos algoritmos

analisando se o p-valor retornado pelo método for menor que 0, 05.
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Tabela 6.2: Hiper-Parametros utilizados na fase de Configuracao dos AGAs.

Parametros Escolha Valores
. LOX- OPX - OBX - PMX
Operadores de Movimento AGAs SM - IM - IN
Taxas de Aplicacao AGAs 03-04-05-0,7-0,8-0,9
Q@ Usudrio (APEX) 02-05-0,8
I5; Usudrio (APEX) 02-05-0,8
Pin Usudrio (APEX) 0,05
D Usuério (RMABSR) 0,3-0,6-1,0
C Usuario (RMABSR) 0,1-1-10
Taxa Busca Local AGAs 0,015 - 0,030 - 0,045
Parametro Busca Local (txDes) Usuario 0,1

6.1 Perfis de Desempenho

Proposto por Dolan e Moré (2002), os PDs representam de forma grafica a quantidade
de problemas que um algoritmo resolve com relagao a melhor solucao encontrada para o
problema. Seja P um conjunto de problemas, com [, sendo o conjunto de instancias para
cada problema e um conjunto Al de algoritmos al. A razao de desempenho é definida

por:
Crnaz(al, 1))
min {Cpaz(al, I,) : al € Al}

Rd(al, 1) = (6.1)

onde C),.: é 0 makespan médio das execucoes independentes de cada algoritmo.

Logo, os Perfis de Desempenho de um algoritmo al sao definidos na equacao
abaixo, onde p, é a fracao de problemas resolvidos dentro do fator 7 da melhor solucao
encontrada.

Pt (7) = ﬁ i€, : Rd(al, 1) < 7/ (6.2)

Um exemplo de Perfil de Desempenho retirado de (FERREIRA, 2018) mostra a
comparagao entre os algoritmos utilizados no trabalho.

Os valores de 7 indicam o quanto as solugoes se distanciam do melhor valor
conhecido. O p(7) representa os valores acumulados de problemas que sao resolvidos até
um fator 7 da melhor solucao conhecida. A medida de comparacao considerada é a area
abaixo da curva gerada pelo PD: o algoritmo que tem a maior area, resolve mais problemas

se distanciando menos do melhor valor conhecido para aquele problema.
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Figura 6.1: Exemplo PD (FERREIRA, 2018).

6.2 Experimento 1

Para avaliar o desempenho dos algoritmos em cada classe de problema buscando o que

melhor se comporta em cada classe, este experimento em sua fase de configuracao utiliza

20% das instancias de cada problema (2 instancias) para definir os parametros (AG) e os

hiper-parametros (AGA) que serdao utilizados na fase de testes, onde serdo executados e

comparados os desempenhos para as instancias restantes (8 instancias).

6.2.1 Fase de configuracao

Apoés a execucao dos algoritmos propostos nos subconjuntos de instancias de cada confi-

guracao, os melhores parametros encontrados estao dispostos nas tabelas abaixo.

A partir da definicao destes parametros, a fase de testes, onde serao compara-

dos os desempenhos de todos os algoritmos propostos, serda detalhada em cada classe de

problema, e no fim, todos os problemas serao avaliados.
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Tabela 6.3: Parametros dos AGs escolhidos para cada configuracao de problema no Ex-
perimento 1.

Problema | Op Cross | Op Mut | Tx Cross | Tx Mut | TPop | TsLS
15x15 OPX SM 0,7 0,3 50 0,045
20x15 OPX IM 0,7 0,3 50 0,045
20x20 OPX IN 0,7 0,3 50 0,045
30x15 OPX IM 0,7 0,3 50 0,045
30x20 OPX SM 0,7 0,3 50 0,045
50x15 OPX SM 0,7 0,3 50 0,045

Tabela 6.4: Hiper-Parametros dos AGAs escolhidos para cada configuracao de problema
no Experimento 1.

APEX | RMAB
a | B | C | D
15x15 | 0,5 (0,8 | 0,1 ] 1,0
20x15 | 0,5]0,5(0,1 1,0
20x20 | 0,5 0,5 (0,1 | 1,0
30x15 | 0,2]05(0,1(1,0
30x20 | 0,808 (0,11,0
50x15 | 0,2 | 0,5 (0,1 1,0

6.2.2 15 maquinas e 15 jobs

Nesta classe de problema, o PROB_RMAB apresenta o segundo melhor desempenho rela-
tivo e fica abaixo somente do melhor AG (OPX-SM) configurado. As dreas normalizadas

dos algoritmos APEX, PROB_APEX e RMAB tiveram valores sem diferenca significativa.

Ao verificar as frequéncias relativas da utilizacao dos operadores, o RMAB prio-
riza os operadores de mutacao, sendo o SM o mais utilizado, enquanto o APEX, em seu
processo de busca, utiliza todos os operadores com frequéncias parecidas, sendo o IM o
que mais acumula utilizagoes neste problema.

Para o caso das taxas de utilizacao dos operadores, o RMAB, em sua maioria,
utiliza taxas maiores (acima de 0,5), enquanto o APEX distribui melhor o comportamento
em relacao a escolha das taxas.

No caso da taxa de utilizacao da Busca Local, os dois AGAs propostos ajustaram
o seu processo de busca para, em mais de 70% dos casos, utilizar a maior taxa considerada
neste trabalho (0,045).

O p-valor do teste de Kruskal-Wallis é superior a 0,95, concluindo-se que nao
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Figura 6.2: Perfis de Desempenho para o problema 15_15.

Area Normalizada dos Algoritmos

1.0 -

0.8 A

0.6

0.4 1

0.2

0.0 -

RMAB
APEX
AG

PROB_RMAB

<
Ll
[ou
<
m
®)
[
a

Figura 6.3: Area Normalizada dos PDs para o problema 15_15.
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Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.4: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
15_15.
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Figura 6.5: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 15_15.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.6: Frequeéencia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 15_15.

existem diferencas estatisticas entre o comportamento dos algoritmos.

6.2.3 20 maquinas e 15 jobs

Nesta classe de problemas, o APEX demonstrou melhor desempenho relativo, ficando
somente atras do melhor AG configurado (OPX-IM). A versao probabilistica que utiliza
as frequéncias do APEX (PROB_APEX) teve o pior comportamento relativo neste caso.

Considerando a utilizagao dos operadores e suas taxas de aplicacao, o comporta-
mento do APEX é mais uniforme, enquanto o RMAB, semelhante ao caso anterior (15_15),
diferenciando apenas no uso significativo do operador PMX, prioriza mais os operadores
de mutacao e taxas mais elevadas de aplicacgao.

O comportamento na utilizacao das taxas de Busca Local é semelhante ao caso
anterior, onde majoritariamente os dois algoritmos utilizam a maior taxa definida (0,045).

O p-valor encontrado para este caso é de 0,91. Logo, nao existe diferenca es-

tatistica para o resultados obtidos dos algoritmos.



6.2 Experimento 1

44

Perfis de Desempenho

1.0
0.8 A
— AG
0.6 —I' —— APEX
% — RMAB
0.4 —— PROB_APEX
' —— PROB_RMAB
0.2 A
0.0 A
1.00001.00251.00501.00751.01001.01251.01501.01751.0200
T
Figura 6.7: Perfis de Desempenho para o problema 20_15.
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Figura 6.8: Area Normalizada dos PDs para o problema 20_15.
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Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs

0.35 A
0.30 A
0.25 A
mmm RMAB
0.15 A
0.10 A
0.05 A II I
0.00 . . .
IM IN SM PMX LOX OBX OPX
Operadores

Figura 6.9: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
20_15.
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Figura 6.10: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 20_15.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.11: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 20_15.

6.2.4 20 maquinas e 20 jobs

Como no caso anterior, APEX obteve o melhor desempenho relativo, ficando somente
atras do AG (OPX-IN). O pior desempenho foi do PROB_APEX, que consegue resolver
todos os problemas a um fator de aproximadamente 1,013 da melhor solucao conhecida.

Para este caso, o RMAB, considerando os operadores e as taxas de aplicacao,
prioriza em sua maioria as maiores taxas (maiores que 0,6) e os operadores de mutagao.
O operador de recombinagao PMX aparece com valor significativo dentre os outros ope-
radores (LOX, OBX e OPX)

Como nos casos anteriores, a taxa de busca local mais utilizadas pelo APEX e
RMAB foi a de 0,045.

O p-valor deste caso é 0,96, concluindo-se que nao existe diferenca estatistica

entre os resultados de todos os algoritmos.
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Figura 6.12: Perfis de Desempenho para o problema 20_20.
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Figura 6.13: Area Normalizada dos PDs para o problema 20_20.
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Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.14: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
20_20.

Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.15: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 20_20.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.16: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 20_20.

6.2.5 30 maquinas e 15 jobs

Apesar da proximidade dos valores de area normalizada da maioria dos algoritmos ana-
lisados, o AG permanece com o melhor desempenho relativo, seguido do APEX e o
PROB_RMAB. O pior desempenho foi registrado pelo PROB_APEX, que consegue re-
solver todos os problemas com um fator de aproximadamente 1,02 da melhores solucoes
conhecidas.

Nesta classe de problema, a houve uma diferenca significativa na utilizacao do
operador IN pelo RMAB em relacao a todos os outros operadores. O operador OPX
também aparece com um desempenho significativo comparado aos outros problemas. O
APEX mantém a caracteristica de utilizagao de todos os operadores com frequéncia simi-
lar. Para as taxas de utilizagao dos operadores, um comportamento diferente dos proble-
mas menores pode ser observado: enquanto o APEX manteve o mesmo comportamento,
o RMAB utilizou em sua maioria as taxas 0,3, 0,6 e 0,9.

O RMAB, ao contrério dos problemas ja analisados, utilizou com mais frequéncia

a taxa de 0,030 para este problema e nao obteve frequéncia significativa para a taxa de
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Figura 6.17: Perfis de Desempenho para o problema 30_15.
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Figura 6.18: Area Normalizada dos PDs para o problema 30_15.
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Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.19: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
30_15.

Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.20: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 30_15.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.21: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 30_15.

menor valor (0,015). O APEX, como visto anteriormente, manteve a utilizacao das taxas
proporcional aos valores.
O p-valor encontrado para esta classe de problemas é 0.97, o que evidencia a nao

diferenca estatistica entre os resultados dos algoritmos.

6.2.6 30 maquinas e 20 jobs

Para este tipo de problema o melhor comportamento observado apds o AG (OPX-SM) foi
do PROB_RMAB. O RMAB e o APEX obtiveram comportamento muito semelhante ao
PROB_RMAB e o PROB_APEX teve o pior desempenho relativo, com sua drea norma-
lizada proxima a metade da area do AG.

Considerando a escolha dos operadores, o RMAB, em sua maioria, utilizou o
operador IN e o APEX o IM. Como no caso anterior, 0o RMAB aparece com frequéncias
significantes para o operador OPX. As taxas de utilizacdo dos operadores foram bem
distribuidas para o APEX, enquanto o RMAB nao obteve valores significativos para as

taxas 0,5, 0,7 e 0,8. Para as taxas de utilizacao da busca local, o comportamento é
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Figura 6.22: Perfis de Desempenho para o problema 30_20.
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Figura 6.23: Area Normalizada dos PDs para o problema 30_20.
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Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.24: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema

30-20.

Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao dos Operadores utilizados nos

AGAs para o problema 30_20.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.26: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 30_20.

semelhante ao visto para os problemas de 30 jobs e 15 méaquinas: O APEX utiliza mais
a taxa de 0,45 comparado ao RMAB. A situacao se inverte para a taxa de 0,030, onde o
RMAB é superior ao APEX na utilizacdo. Para a menor taxa, o RMAB nao tem valor
relativo significativo.

O p-valor para este problema é de 0,93. Logo, nao existe diferenca estatistica no

desempenho dos algoritmos analisados.

6.2.7 50 maquinas e 15 jobs

Neste problema, o PROB_RMAB obteve o segundo melhor desempenho, ficando somente
atrds do AG (OPX-SM). O APEX nao manteve o mesmo desempenho considerando os
problemas de menor tamanho, ficando atras do PROB_RMAB e do RMAB.

Para os operadores e suas taxas de utilizagao, o RMAB utilizou em sua maioria os
operadores IM e IN e as taxas a partir de 0,5. O APEX manteve a utilizacao semelhante
dos operadores. Para as taxas de utilizacao, o APEX, em sua maioria, utilizou as maiores

taxas, mas ainda mantendo frequéncias significativas para as de menor valor.
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Figura 6.27: Perfis de Desempenho para o problema 50_15.
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Figura 6.28: Area Normalizada dos PDs para o problema 50_15.
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Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.29: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
50_15.
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Figura 6.30: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 50_15.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.31: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 50_15.

Considerando as taxas de utilizagdo da busca local, o APEX e o RMAB manti-
veram o comportamento visto nos problemas de tamanho menores.
Os algoritmos nao tiveram desempenho estatistico distintos, pois o p-valor para

este problema foi de 0,92.

6.2.8 Todos os problemas

Considerando todos os problemas, o algoritmo que tem comportamento mais préximo do
AG é o APEX, seguido do PROB_.RMAB e do RMAB.

As frequéncias dos operadores e as taxas de utilizacao dos operadores tiveram o
seu comportamento semelhante ao visto anteriormente. O RMAB nao acumulou valores
significativos para os operadores LOX e OBX e obteve mais de 50% de utilizagdo do
operadore IN. O APEX utilizou todos os operadores, sendo o IM o com maior frequéncia
(30%). Quando considerado todos os problemas, o RMAB utiliza 30% das vezes as taxas
0,6 ¢ 0,9 e 0 APEX nao passa de 20% em nenhuma taxa, tendo valores semelhantes em

todas elas.
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Figura 6.32: Perfis de Desempenho para todos os problemas.
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Figura 6.33: Area Normalizada dos PDs para todos os problemas.
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Figura 6.34: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para todos os

problemas.
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Figura 6.35: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao dos Operadores utilizados nos
AGAs para todos os problemas.
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Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacdo da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.36: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para todos os problemas.

As taxas de utilizacao mais frequentes foram 0,045 e 0,030. O APEX acumulou
aproximadamente 70% e 35% para as taxas 0,045 e 0,030 respectivamente. J4& o RMAB
60% e 35% para as taxas 0,045 e 0,030 respetivamente.

O p-valor considerando todos os problemas foi de 0,99, o que nos permite afirmar

que nao existem diferencas estatisticas neste experimento.

6.2.9 Analise do Experimento 1

Em todos os casos observados, a andlise estatistica nao detectou diferencas entre os algo-
ritmos analisados, mesmo com diferencas significativas de desempenho relativo, quando
observado a area abaixo da curva dos PDs de todos os algoritmos. Em todos os casos, os
fatores 7 nao ultrapassaram 1,03, o que é possivel afirmar que mesmo existindo diferenca
numérica entre a qualidade das solugoes, ela é muito baixa.

O APEX obteve o melhor desempenho dentre os AGAs utilizados, mas a sua
geracao de frequéncias e taxas nao fizeram com que o PROB_APEX tivesse desempenho

proximo ao AG considerado. J& O RMAB, apesar de nao ficar na frente do APEX na
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maioria dos problemas, conseguiu gerar distribuicoes de frequéncias que fizeram com que
o comportamento do PROB_RMAB fosse satisfatorio.

Na maioria dos casos, os operadores de mutagao foram os mais utilizados, sendo
que o APEX ainda manteve frequéncias significativas para os operadores de recombinacao,
enquanto o RMAB nao obteve frequéncias relevantes. Em relacao as taxas de utilizacao
dos operadores, o comportamento tende a utilizagao de taxas maiores por parte dos dois
algoritmos, sendo o RMAB o que menos utiliza as taxas de menores valores. Para com-
pensar o comportamento dos operadores de mutagao, ambos os algoritmos utilizaram
frequéncias maiores de busca local, e em alguns casos o RMAB nao chega a ter valores

significativos para a de menor valor (0,015).

6.3 Experimento 2

Neste experimento os problemas de menor tamanho (15x15) sao utilizados para confi-
gurar os parametros definidos pelo usuario nos algoritmos. Todas as instancias desta
configuragao sao utilizadas para definir quais parametros serao utilizados para o restante
dos problemas teste. A intencao deste tipo de teste é verificar se o comportamento dos

algoritmos em problemas pequenos pode ser extrapolado para problemas maiores.

6.3.1 Fase de configuracao

Apoés as execucoes dos algoritmos variando os parametros e operadores para todas as
instancias de menor tamanho (972 possibilidades para o AG e 9 possibilidades para cada
AGA), foram definidos os melhores desempenhos dos AGs e AGAs seguindo as informagoes

das tabelas abaixo.

Tabela 6.5: Parametros dos AGs escolhidos a partir do problema 15x15 no Experimento
2.

Op Cross | Op Mut | Tx Cross | Tx Mut | TPop | TxLS
OPX SM 0,7 0,3 50 0,045
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Tabela 6.6: Parametros dos AGAs escolhidos a partir do problema 15x15 no Experimento
2.

Algoritmo | Parametros | Valor
APEX o 0,2
APEX B 0,2
RMAB D 1,00
RMAB C 0,1

6.3.2 15 maquinas e 15 jobs

Para este caso, as versoes probabilisticas PROB_RMAB e PROB_APEX obtiveram me-
lhores desempenhos, ficando atrds somente para o AG (OPX-SM), quando observado a

area abaixo da curva dos PDs.

Perfis de Desempenho
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1.000 1.005 1.010 1.015 1.020

Figura 6.37: Perfis de Desempenho para o problema 15_15.

O APEX manteve baixas frequéncias relativas de utilizagdo para a maioria dos
operadores, diferenciando apenas no operador IM, contabilizando mais de 70% de uti-
lizacgo. O RMAB nao contabilizou frequéncias significativas para os operadores de re-
combinacao e o operador SM foi o mais utilizado. Com relacao as taxas de utilizacao dos
operadores, o APEX utilizou, em sua maioria, a taxa de 0,3 e o RMAB, a taxa de 0,6.

As taxas de utilizacao da busca local mantiveram o mesmo comportamento visto
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Figura 6.38: Area Normalizada dos PDs para o problema 15_15.

Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs

mmm APEX
mmm RMAB

0.7
0.6
0.5 -
0.4 1
0.3 1
0.2
0.1
0.0 e
M IN SM

PMX LOX
Operadores

OBX OPX

Figura 6.39: Frequeéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema

15_15.
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Fori(guéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.40: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 15_15.

Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.41: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 15_15.
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no experimento anterior, com o APEX e o RMAB utilizando mais de 70% das vezes a

taxa de 0,045.

O p-valor para este problema foi de 0,98. Logo, nao existe diferenca estatistica

entre os resultados gerados pelos algoritmos.

6.3.3 20 maquinas e 15 jobs

Para este tamanho de problema, o APEX obteve resultado bastante semelhante ao AG,

se distanciando consideravelmente dos outros algoritmos.
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Figura 6.42: Perfis de Desempenho para o problema 20_15.

Os operadores mais utilizados pelo RMAB foram os de mutacao e o PMX, en-
quanto o APEX utiliza a maioria dos operadores com frequéncia similar, diferindo apendas
para o operador IM, onde a frequéncia de utilizacao é superior a 50%. O RMAB nao tem
frequéncias significativas para as taxas de utilizacao dos operadores abaixo de 0,5, se con-
centrando nas taxas 0,7 e 0,9. O APEX tem a maioria das utilizagoes para a taxa 0,3 e
mantém similaridade de valores para o restante das taxas. As taxas de busca local, para
os dois algoritmos, mantém o comportamento similar dos problemas de 15_15.

O p-valor para esta classe de problemas e os algoritmos considerados é de 0,96,
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Area Normalizada dos Algoritmos
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Figura 6.43: Area Normalizada dos PDs para o problema 20_15.
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Figura 6.44: Frequeéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
20_15.
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Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.45: Frequéencia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 20_15.

Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.46: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 20_15.
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nao observando-se entao, diferenca estatistica entre os desempenhos dos algoritmos.

6.3.4 20 maquinas e 20 jobs

Similar ao problema de 20_15, o AG e o APEX obtiveram comportamentos préximos,

enquanto os outros algoritmos tiveram area abaixo da curva normalizada menores que

80%.
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Figura 6.47: Perfis de Desempenho para o problema 20_20.

Considerando os operadores, o RMAB utilizou os operadores IM e IN na maioria
das vezes e nao teve frequéncia relativa significativa nos operadores de recombinacao LOX,
OBX e OPX. O APEX utilizou todos os operadores com frequéncias similares. Para as
taxas de utilizacao dos operadores, o RMAB nao obteve valores significativos para as
taxas abaixo de 0,5, sendo as taxas 0,7 e 0,9 as com maior utilizacao observada. O APEX
teve a maior frequéncia com a taxa 0,6 e o restante com valores entre 0,05 e 0,15.

Nas taxas de utilizacao da busca local, a maior frequéncia observada para os dois
algoritmos foi na taxa de 0,045 com aproximadamente 70% de utilizacao. O p-valor desta
classe de problemas ¢é 0,88, o que permite a afirmagao estatistica da nao diferenca entre o

desempenho dos algoritmos.
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Figura 6.48: Area Normalizada dos PDs para o problema 20_20.
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Figura 6.49: Frequeéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
20-20.
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Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.50: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 20_20.

Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.51: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 20_20.
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6.3.5 30 maquinas e 15 jobs

Para este problema, com excecao do PROB_APEX que obteve o pior desempenho, o
restante dos algoritmos tiveram desempenho muito similar. O APEX ficou mais préximo

do AG, seguido do PROB_RMAB e do RMAB.

Perfis de Desempenho

o] |

oo| ]
- .
0.6 A1

—— APEX
£ —— RMAB
0.4 —— PROB_APEX
' —— PROB_RMAB
0.2 +
0.0
1.000 1.005 1.010 1.015 1.020 1.025

Figura 6.52: Perfis de Desempenho para o problema 30_15.

A frequéncia dos operadores ficou bem distribuida para o APEX, com nenhum
operador superando os 20% de utilizacdo. J4 o RMAB, com o operador IN acumula
mais de 70% da utilizacao dos operadores. O restante é preenchido com os operadores
IM e OPX. Nas taxas de utilizagao nenhum dos algoritmos acumulou mais de 30% em
cada taxa. Para as taxas 0,5, 0,7 e 0,8 o RMAB nao acumulou frequéncias significativas.
Para a taxa 0,015 de busca local, o RMAB nao obteve frequéncia relativa significativa,
acumulando o maior valor para a taxa de 0,030. O APEX, com 70% de utilizacao na taxa
de 0,45, distribuiu o restante em 25% e 5% para as taxas de 0,030 e 0,015 respectivamente.

O p-valor encontrado para esta configuracao de problema foi 0,96. E possivel

afirmar que nao existe diferenca estatistica entre os resultados dos algoritmos.
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Area Normalizada dos Algoritmos
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Figura 6.53: Area Normalizada dos PDs para o problema 30_15.
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Figura 6.54: Frequeéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
30_15.
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Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.55: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 30_15.

Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.56: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 30_15.
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6.3.6 30 maquinas e 20 jobs

Nesta configuragao houve mudanga de comportamento comparado ao problema de 30_15:

o algoritmo PROB_RMARB obteve o melhor desempenho, seguido do RMAB e do APEX.

Perfis de Desempenho

1.0
0.8
—— AG
0.6 —— APEX
£ —— RMAB
0.4 —— PROB_APEX
' —— PROB_RMAB
0.2
0.0

1.0000 1.0025 1.0050 1.0075 1.0100 1.0125 1.0150 1.0175
T

Figura 6.57: Perfis de Desempenho para o problema 30_20.

As frequéncias de utilizacao dos operadores e das taxas de utilizacao se comporta-
ram de maneira similar ao problema 30_15, onde o operador IN foi utilizado mais de 70%
pelo RMAB e no APEX todos os operadores nao acumularam mais de 20% de utilizacao
cada.

As taxas de busca local que obtiveram maior utilizagao foram as de 0,045 pelo
APEX e a de 0,030 pelo RMAB. A taxa 0,015 nao obteve utilizacoes significativas pelo
RMAB.

O p-valor encontrado para este tipo de problema foi de 0,87. E valida a afirmacao

que os algoritmos nao tém diferenca estatistica de desempenho.
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Area Normalizada dos Algoritmos
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Figura 6.58: Area Normalizada dos PDs para o problema 30_20.

Frequéncia Relativa dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.59: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
30-20.
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Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.60: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 30_20.

Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs

0.71 =mm APEX
mmm RMAB

0.6

0.5 A1
0.4 -
0.3 A
0.2 A1

0.1

0o

0,015 0,030 0,045
Taxa de Utilizacao da Busca Local

Figura 6.61: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 30_20.
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6.3.7 50 maquinas e 15 jobs

Semelhante ao problema de 3020, o PROB_RMAB obteve o segundo melhor desempenho,
ficando atrés somente do AG. Com a menor drea normalizada, o APEX ficou com o pior

desempenho relativo nesta classe de problemas.

Perfis de Desempenho

1.0
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Figura 6.62: Perfis de Desempenho para o problema 50_15.

Considerando os operadores utilizados neste problema, o RMAB possui frequéncias
relativas significativas somente para o IM e o IN. O APEX utiliza o operador IM em mais
de 60% dos casos e distribui o restante para todos os outros operadores. As taxas de
utilizacao dos operadores ficam mais concentradas em 0,3 para o APEX e 0,6 para o
RMAB, sendo que o APEX distribui o restante para as outras taxas e o RMAB concentra
o restante nas taxas de 0,5, 0,7 e 0,9. Para as taxas de utilizacao da busca local, o RMAB
concentra 80% de utilizacao em 0,045 e nao tem valores significativos para 0,015. O APEX
tem aproximadamente 70% para a taxa de 0,045 e 20% para a taxa de 0,30. O p-valor
encontrado para este problema é 0,93, o que permite a afirmagao que os algoritmos nao

tém diferenca estatistica.
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Area Normalizada dos Algoritmos
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Figura 6.63: Area Normalizada dos PDs para o problema 50_15.
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Figura 6.64: Frequeéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para o problema
50_15.
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Frequéncia Média Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.65: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para o problema 50_15.

Frequéncia Média Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.66: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para o problema 50_15.
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6.3.8 Todos os problemas

Como observado na maioria dos problemas, o APEX obteve o segundo melhor desempe-

nho, ficando somente atras do AG.

Perfis de Desempenho
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Figura 6.67: Perfis de Desempenho para todos os problemas .

Os operadores mais utilizados por ambos os algoritmos foram os de mutagao (IM,
IN e SM), sendo o IM o mais utilizado pelo APEX e o IN pelo RMAB. Considerando as
taxas de utilizacao dos operadores, o APEX utiliza, em sua maioria, a menor taxa (0,3),
enquanto o RMAB acumulou mais utilizagbes nas maiores taxas (0,6, 0,7 €,09).

Considerando as taxas de utilizacao da busca local, o comportamento visto ante-
riormente é mantido, com a taxa de 0,045 sendo a mais frequente nos dois algoritmos.

O p-valor considerando todos os problemas foi de aproximadamente 1,0. Logo,
podemos afirmar que nao existe diferenca estatistica entre os algoritmos quando conside-

rados todos os problemas.

6.3.9 Analise do Experimento 2

Com comportamento similar ao Experimento 1, o APEX, quando considerado todos os

problemas, foi 0 AGA que obteve valores préximos ao melhor AG configurado. Da mesma
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Area Normalizada dos Algoritmos
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Figura 6.68: Area Normalizada dos PDs para todos os problemas .
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Figura 6.69: Frequéncia Relativa dos Operadores utilizados nos AGAs para todos os
problemas.
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Frequéncia Relativa das Taxas dos operadores utilizados nos AGAs
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Figura 6.70: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizagao dos Operadores utilizados nos
AGAs para todos os problemas.

Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local nos AGAs
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Figura 6.71: Frequéncia Relativa das Taxas de Utilizacao da Busca Local utilizados nos
AGAs para todos os problemas.
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forma, os maiores valores de 7 foram observados préximos de 1,02, o que ressalta a proxi-
midade numérica das diferencas entre os algoritmos. Como em nenhum caso o p-valor foi
inferior a 0,05, nao existem diferencas estatisticas entre as solucoes considerando todos os
casos analisados. O RMAB gerou melhores distribuigoes de frequéncias, fazendo com que
o PROB_RMARB obtivesse melhores solu¢oes comparado ao PROB_APEX.

Foram observadas maiores utilizagoes dos operadores de mutagao, com as maiores
taxas de utilizagao dadas pelo RMAB e o APEX com menores taxas de utilizagao. As
buscas locais, nos dois algoritmos foram utilizadas com as maiores taxas em todos os

Ccasos.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Foram propostas duas versoes adaptativas para Algoritmos Genéticos: APEX e RMAB.
Para cada um destes algoritmos, foram geradas frequéncias de utilizacao dos operadores e
taxas de utilizacao e busca local que foram usados por um AG que sorteia uma operagao,
uma taxa de utilizagao de operador e uma taxa de utilizacao de busca local (PROB_APEX
E PROB_RMAB). Em nenhum dos casos analisados estas propostas obtiveram resultado
numericamente superior ao AG configurado manualmente para cada caso. Isto ja era
esperado, pois foi escolhido o melhor AG entre todas as variagdes possiveis de parametros
e operadores combinados (mutagao e recombinagao).

O processo de se encontrar esse AG ¢ muito exaustivo, dado que existiam 4
parametros e 2 operadores para serem escolhidos (tamanho da populacao, taxa de re-
combinacao, taxa de mutacgao, taxa de busca local, operador de recombinacao e operador
de mutagdo). Em contrapartida, os AGAs necessitavam apenas da escolha de 2 hiper-
parametros cada: para o APEX, a e §; e para o RMAB, C' e D. Dada a nao existéncia de
diferenca estatistica entre os resultados de todos os algoritmos em todos os experimentos,
a escolha em adotar esquemas de adaptacao de parametros em Algoritmos Genéticos para
o problema de Escalonamento Job-Shop diminui o tempo na configuracao dos melhores
hiper-parametros definidos pelo usuario e produz solugoes de qualidade.

A opcao de utilizagdo de uma operagao de movimento nos AGAs e nos AGs pro-
babilisticos demonstrou que neste problema, os operadores de mutacao aliados a maiores
taxas de busca local foram os mais importantes para a geracao de solucoes de qualidade,
sendo que os operadores de recombinacao LOX e OBX em todos os casos nao obtiveram
frequéncias de utilizacao relevantes.

Como propostas de trabalhos futuros, podem-se utilizar outros esquemas de
adaptacao de parametros, como o Predictive Parameter Control, Dynamic Multi-Armed
Bandit e Sliding Multi-Armed Bandit aliados a esquema de ilhas em AGs, onde cada ilha

utilizaria formas de adaptacao diferentes.
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