UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA
CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

JOAO PEDRO GONCALVES MOREIRA

Balanceamento de linhas de producao
usando regras de selecao descobertas por
Genetic Programming

Monografia apresentada como requisito parcial
para a obtenc@o do grau de Bacharel em Ciéncia
da Computacao

Orientador: Prof. Dr. Marcus Ritt

Porto Alegre
2020



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Reitor: Prof. Carlos André Bulhdes

Vice-Reitora: Prof*. Patricia Pranke

Pré-Reitor de Graduagdo: Prof. Vladimir Pinheiro do Nascimento

Diretora do Instituto de Informatica: Prof*. Carla Maria Dal Sasso Freitas
Coordenador do Curso de Ciéncia de Computagdo: Prof. Sérgio Luis Cechin
Bibliotecdria-chefe do Instituto de Informatica: Beatriz Regina Bastos Haro



RESUMO

Linhas de montagem sdo uma forma de producdo em massa na qual um produto passa
por uma sequéncia de estacdes onde sdo realizadas tarefas necessdrias a sua confec¢io. E
comum o uso de linhas de montagem em centros de trabalho para pessoas com deficiéncia
(CTDs), pois a divisao da produgdo em pequenas tarefas facilita a atribuicao de tarefas a
trabalhadores de acordo com suas caracteristicas. O Problema de balanceamento de li-
nhas de produgdo e designagdo de trabalhadores (ALWABP) foi criado a partir da neces-
sidade de otimizar a producdo de linhas de montagem em CTDs, a0 mesmo tempo em que
a atribuicao de tarefas a trabalhadores nestas linhas seja feita considerando caracteristicas
especificas de cada trabalhador. Para obter solucdes de alta qualidade para instancias do
ALWABP, é comum o uso de métodos heuristicos baseados em regras de prioridade. Ao
analisar regras de prioridade existentes na literatura do ALWABP, percebe-se um conjunto
de elementos comuns que combinados de diferentes formas dao origem as diversas regras
jé existentes. Ao criar uma linguagem capaz de descrever e combinar estes elementos co-
muns de diferentes formas, € possivel representar regras de prioridade como programas de
computador, o que permite a aplicacdo da técnica de computacao evolutiva denominada
Programacgdo Genética para evoluir programas e descobrir de forma automaética novas
regras de prioridade de mais alta qualidade. A aplicacdo de regras de prioridade desco-
bertas por programagdo genética, em conjunto com algoritmos que sio o estado da arte
em termos de métodos heuristicos para o ALWABP, constitui uma ferramenta poderosa

para encontrar de forma rdpida solu¢des eficientes para instancias arbitrarias do problema.

Palavras-chave: Programacdo genética. computagdo evolutiva. algoritmos genéticos.

regras de prioridade. balanceamento de linhas de montagem. ALWABP.



Assembly line balancing using selection rules discovered by Genetic Programming

ABSTRACT

Assembly lines are a way of large-scale production where a product passes through a
sequence of stations on which tasks necessary to its assembly are performed. It is com-
mon to use assembly lines in sheltered work centers for people with disabilities (SWDs),
since the division of the production in small tasks facilitates the assignment of tasks to
workers according to their specific characteristics. The Assembly line worker assignment
and balancing problem (ALWABP) was created due to the necessity of optimizing the
production of assembly lines in SWDs, considering the specific characteristics of each
worker when assigning tasks to workers in such lines. To produce high-quality solutions
for ALWABP instances, it is common to use heuristic methods based on priority rules.
After analyzing priority rules described in the ALWABP literature, it is possible to iden-
tify a set of common elements, such that the rules observed may be described simply as
different combinations of these elements. By creating a language capable of describing
and combining the common elements in different ways, it is possible to represent priority
rules as computer programs, which allows the application of the evolutionary computation
technique called Genetic Programming to evolve programs and automatically discover
new higher-quality priority rules. The application of priority rules discovered by genetic
programming, together with algorithms that are the state of the art in terms of heuristic
methods for the ALWABP, constitutes a powerful tool to quickly find efficient solutions

to arbitrary instances of the problem.

Keywords: Genetic programming. evolutionary computation. genetic algorithms. prior-

ity rules. assembly line balancing. ALWABP.
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1 INTRODUCAO

Paises que apresentam altos indices de desenvolvimento como Japao, Inglaterra e
Espanha (ARAUJO, 2011), promovem a manutengio de centros de trabalho especificos
para pessoas com deficiéncia (CTDs), como estratégia para a integracdo deste publico ao
mercado de trabalho. Em CTDs é comum o uso de linhas de montagem, pois a divisiao
da producdo caracteristica deste modelo facilita a atribui¢do de tarefas de acordo com
especificidades de cada trabalhador (CRISTOBAL et al., 2007).

O Problema de balanceamento de linhas de producdo e designagdo de trabalha-
dores (ALWABP, do inglés Assembly Line Worker Assignment and Balancing Problem)
foi proposto por CRISTOBAL et al. (2007) durante um estudo de caso em uma linha de
montagem em um CTD na Espanha. No ALWABP, o objetivo € encontrar uma atribui¢ao
de tarefas a trabalhadores de uma linha de montagem, de forma a maximizar a produti-
vidade da linha, respeitando restri¢des relacionadas a incompatibilidades entre tarefas e
trabalhadores e relagdes de precedéncia entre tarefas.

ALWABP € uma generalizacdo de um outro problema NP-dificil relacionado a li-
nhas de montagem, o Problema simples de balanceamento de linhas de produgdo (SALBP,
Simple Assembly Line Balancing Problem) (SALVESON, 1955). Por este motivo, grande
parte dos estudos sobre 0 ALWABP visam o desenvolvimento de métodos heuristicos
capazes de encontrar solu¢des de alta qualidade em tempo razodvel para instancias arbi-
trarias. Os algoritmos mais bem sucedidos aplicados a0 ALWABP sdo métodos baseados
em regras de prioridade (OTTO; OTTO, 2013), sendo que o uso de diferentes regras de
prioridade por estes métodos afeta significativamente a qualidade das solu¢des produzidas
(MOREIRA et al., 2012).

Ao analisar regras de prioridade presentes na literatura do ALWABP, é possivel
identificar elementos comuns que podem ser recombinados para a produ¢do de novas
regras. A elaboracdo de uma linguagem capaz de descrever regras de prioridade como
combinacdes destes elementos permite a aplicacido da técnica de computacao evolutiva
denominada Programagdo Genética (ou Genetic Programming, em inglés) para a obten-
cdo automdtica de novas regras que, ao serem aplicadas em métodos heuristicos, t€m o

potencial de elevar a qualidade das solucdes produzidas por estes métodos.
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1.1 Objetivos

* Propor uma linguagem para a representacdo de regras de selec@o de tarefas no con-

texto do ALWABP.

* Mostrar que as regras descobertas por programagdo genética sdo competitivas com

as melhores regras de selecdo desenvolvidas manualmente ja descritas na literatura.

* Comparar a qualidade de solucdes obtidas por métodos heuristicos que sdo o es-
tado da arte para o ALWABP (BLUM; MIRALLES, 2011) (BORBA; RITT, 2014),

utilizando regras descobertas e regras ja existentes.

1.2 Estrutura do texto

No Capitulo 2 sdo apresentados o ALWABP e o problema simples de balancea-
mento de linhas de producdo (SALBP), assim como as principais variacdes destes pro-
blemas, e conceitos fundamentais sobre linhas de montagem. O Capitulo 3 aborda um
procedimento baseado em regras de prioridade utilizado pelos métodos heuristicos mais
eficientes para o ALWABP.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as regras de selecdo de tarefas, objeto de estudo
deste trabalho, assim como regras cldssicas da literatura e elementos comuns que com-
pOem estas regras. O Capitulo 5 mostra a linguagem proposta para representar fungdes de
prioridade utilizadas por regras de selecdo de tarefas. Capitulos 6 e 7 apresentam concei-
tos bésicos sobre algoritmos genéticos e programacao genética, e descrevem os elementos
do algoritmo genético implementado neste trabalho para evoluir fun¢des de prioridade.

O Capitulo 8 descreve uma série de estratégias l6gicas que podem ser aplicadas
para ajudar métodos heuristicos a encontrar melhores solucdes para o ALWABP. No Capi-
tulo 9 sdo apresentados resultados de experimentos computacionais, assim como a melhor
regra encontrada durante os experimentos. O Capitulo 10 apresenta as conclusdes do tra-

balho.
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2 BALANCEAMENTO DE LINHAS DE PRODUCAO

Este capitulo descreve o problema simples de balanceamento de linhas de pro-
ducgdo (SALBP), o problema de balanceamento de linhas de producdo e designacdo de
trabalhadores (ALWABP), assim como as principais variacdes definidas para estes pro-
blemas. Sera explicado o modelo de linhas de producdo utilizado pelo SALBP e pelo
ALWABP.

Sera descrita a variacio do ALWABP mais trabalhada na literatura, o ALWABP-
2, e o motivo de haver maior interesse por esta variacdo. Ao final, serd mostrado que a

variante ALWABP-2 € uma generalizacdo da variante SALBP-2.

2.1 Problema simples de balanceamento de linhas de producao

Uma instancia do SALBP contém um conjunto 7' das tarefas de uma linha de pro-
ducdo, e para cada tarefa ¢ € 1" existe um nimero inteiro ¢; que indica o tempo necessario
para a sua execucdo. Relacdes de precedéncia entre tarefas sdo descritas por um grafo
direcionado aciclico D = (7', A), de tal forma que um arco (i, j) € A indica que a tarefa
j € sucessora imediata da tarefa ¢, portanto 7 deve ser concluida antes que j possa comecar
a ser executada.

Para descrever relagdes transitivas de precedéncia, € util definir um conjunto auxi-
liar A* de pares de tarefas, de forma que um par (7, j) € A* indica que existe um caminho
em D que parte da tarefa 7 e chega na tarefa j. A seguinte notacdo serd utilizada neste

trabalho para relacdes de precedéncia envolvendo uma tarefa qualquer ¢ € 71"

F,={j| (i,j) € A}  Conjunto dos sucessores imediatos.
Fr={j| (i,j) € A*} Conjunto de todos os sucessores.
P,={j| (j,i)e A}  Conjunto dos predecessores imediatos.
Pr={j| (5,i) € A*} Conjunto de todos os predecessores.

Uma solucdo para uma instancia do SALBP € uma linha de montagem composta
por um conjunto S de estagdes de trabalho e um mapeamento que associa cada uma das
tarefas em 7' a uma tnica estacdo em S. O workload de uma estacdo de trabalho € igual a
soma dos tempos de execucdo das tarefas que estdo na estacao. O tempo de ciclo de uma
linha de montagem, notado por C', é definido como o maior workload dentre as estacdes

que compdem a linha.
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Tempo
T1 7
T2 3
T3 8
T4 2
T5 3
T6 2
T7 5
T8 1
T9 4

Figura 2.1 — Exemplo de instancia do SALBP, mostrando o grafo de precedéncias e o tempo de
execucdo de cada tarefa.
Fonte: O Autor.

'8, workload = 9

Figura 2.2 — Uma solugdo para a instdncia do SALBP com esta¢Ges S1, So e S3, e tempo de ciclo
C=14.
Fonte: O Autor.
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As relagdes de precedéncia entre tarefas produzem também uma relagdo de ordem
parcial entre as estacdes S de uma solugdo. A divisdo de tarefas em esta¢des de trabalho
deve respeitar as precedéncias definidas em D). Isso implica que se uma tarefa i € T
¢ alocada para uma estacdo s € S, entdo as tarefas em P podem ser alocadas apenas
para o conjunto de estacdes que contém s e suas estacdes predecessoras. A Figura 2.1
ilustra uma instancia do SALBP e uma possivel solu¢do com tempo de ciclo C' = 14 é

apresentada na Figura 2.2.

2.2 Modelo de linhas de montagem

No modelo de linhas de montagem usado no SALBP e no ALWABP, cada estacao
de trabalho contém um tnico trabalhador, que realiza sequencialmente todas as tarefas
alocadas na estacdo. Trabalhadores em estacdes diferentes podem executar tarefas de
forma simultanea.

O funcionamento de uma linha de montagem ocorre em forma de um pipeline,
onde cada estacdo recebe um produto parcialmente completo vindo do estdgio anterior,
realiza uma sequéncia de operacdes sobre o produto, e passa o resultado para o estagio
seguinte, até que o produto finalizado saia da ultima estagdo da linha. O tempo necessario
para transportar um produto de uma estagdo a outra € desconsiderado.

Este funcionamento em pipeline garante uma propriedade importante: o tempo
entre duas saidas consecutivas de produtos da ultima estacdo vai ser igual ao maior wor-
kload dentre as estacdes que compdem a linha, ou seja, serd igual ao tempo de ciclo C.
Maximizar a taxa de producdo de uma linha de montagem é, portanto, equivalente a mi-
nimizar o seu tempo de ciclo. Balancear uma linha de montagem significa dividir suas
tarefas em estagoes de trabalho, de forma a obter o0 menor tempo de ciclo possivel para a

linha.

2.3 Variacoes do SALBP

Além das restri¢des apresentadas anteriormente sobre precedéncias de tarefas, a
definicdo de solucdo vidvel ou 6tima para o SALBP ainda depende da variante conside-
rada. Existem quatro variantes principais: o SALBP-1, SALBP-2, SALBP-E e SALBP-F.

No SALBP-1, o objetivo é minimizar o nimero de estagdes de trabalho na solucao,
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dado um limite superior C' para o tempo de ciclo. Visto que cada estacdo contém um
Unico trabalhador, esta variante é equivalente a encontrar uma solu¢do que minimize o
nimero de trabalhadores necessarios na linha de montagem, sem que alguma estacao
tenha workload maior que C'. No SALBP-2, cada instincia possui um ndmero fixo de
estacOes de trabalho, e o objetivo € encontrar uma solu¢do que minimiza o tempo de ciclo
da linha. SALBP-E tem por objetivo minimizar o valor do produto |S|C, e SALBP-F
¢ um problema de decis@o que consiste em determinar se existe alguma solucdo para
determinados valores de |S| e C.

O SALBP-1 é uma generalizacdo de um outro problema NP-dificil conhecido, o
problema do empacotamento (bin packing). No problema do empacotamento existe um
conjunto de itens (tarefas), cada item possuindo um volume (tempo de execucao), que de-
vem ser empacotados em um conjunto de recipientes (estagdes) de mesmo volume (limite
no tempo de ciclo), com o objetivo de utilizar o menor nimero de recipientes possivel.
Uma instancia do SALBP-1 que nao tenha relagdes de precedéncia satisfaz esta defini-
¢do. Outras variacdes do SALBP podem ser vistas como casos particulares do problema
da partigcdo, que consiste em particionar um conjunto de elementos em subconjuntos dis-
juntos de forma a otimizar determinado critério. Baybars (1986) apresenta em detalhes a
relacdo das diferentes variagdes do SALBP com outros problemas NP-dificeis conheci-

dos.

2.4 Problema de balanceamento de linhas de producao e designacio de trabalhado-

res

Assim como no SALBP, uma instancia do ALWABP contém um conjunto 7" de
tarefas de uma linha de montagem, e as relagdes de precedéncia entre estas tarefas siao
também descritas por um grafo direcionado aciclico D = (7', A). Porém, no ALWABP
existe um conjunto de trabalhadores W/, e cada tarefa agora ndo tem mais um tempo
fixo de execugdo: o tempo de execucdao de uma tarefa vai depender do trabalhador que
ird realizar a tarefa. Para cada par (i,w) € T x W, o valor t,,; indica o tempo que o
trabalhador w demora para completar a tarefa :.

A estratégia de atribuir tempos diferentes para trabalhadores ao executar tarefas
foi elaborada por CRISTOBAL et al. (2007), como forma de modelar diferentes niveis
de habilidade de trabalhadores na realizacdo de tarefas em CTDs. Existem casos onde

um trabalhador w ndo pode ser associado a uma tarefa ¢ especifica, e estas situagdes sao
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modeladas atribuindo-se ¢,,; = oco. Esta flexibilidade na modelagem de uma instancia do
ALWABP pode ser usada para outras finalidades, como por exemplo garantir que uma
determinada tarefa serd realizada por um trabalhador especifico por motivos terapéuticos.

Uma solugdo 6tima para uma instancia do ALWABP-2 € uma alocagdo das tarefas
de T"a um conjunto de |WW| estagdes de trabalho, que respeite as restri¢des de precedéncia
entre tarefas e minimize o tempo de ciclo da linha de montagem. Cada estagdo de trabalho
estd associada a um trabalhador, e o workload de uma estacdo é a soma dos tempos de
suas tarefas para o trabalhador alocado a estagdo. A Figura 2.3 mostra uma instancia do
ALWABP, e a Figura 2.4 uma solucdo possivel com tempo de ciclo C' = 26.

Assim como no SALBP, € possivel também definir variagdes -1, -2, -E e -F para o
ALWABP. Porém, a variante ALWABP-2 € a mais interessante para a aplicacdo em CTDs,
visto que a finalidade destes centros € integrar pessoas com deficiéncia ao mercado de
trabalho, ao invés de tentar reduzir o nimero de trabalhadores na linha. Portanto, existe
um conjunto conhecido de trabalhadores para os quais se quer encontrar uma solucao
que maximiza a produtividade, de forma que todos fiquem encarregados da realizagcao de

tarefas. Dito isto, o estudo apresentado neste trabalho dedica-se ao ALWABP-2.
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m T1 2 11 0

T2 4 3 7

@ @ T3| 54 2 4
T4 7 0 0

@ @ T5 5 1 12
6 3 9 10

@ @ 7| 18 32 43
T8 0 2 15

To| 19 3 5

Figura 2.3 — Exemplo de instancia do ALWABP. O valor na linha 7 e coluna w é o tempo que o
trabalhador w demora para completar a tarefa <.
Fonte: O Autor.

S1 trabalhador 2, workload = 26

S,: trabalhador 1, T
workload = 25 5

Fonte: O Autor.
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2.5 ALWABP-2 como uma generalizacio do SALBP-2

E possivel construir uma instincia do ALWABP-2 a partir de uma instincia qual-
quer do SALBP-2, de forma que o tempo de ciclo 6timo se mantenha o mesmo. Este
processo mantém o grafo de precedéncias D e o conjunto de tarefas 7" inalterados.

Defina o conjunto I como contendo um numero de trabalhadores exatamente
igual ao valor fixado para o ntimero de esta¢des na instancia do SALBP-2. O tempo de
execugdo t; de cada tarefa ¢ € 7T na instancia do SALBP-2 deve ser atribuido para cada
trabalhador w € W na instancia do ALWABP-2, ou seja:

Vie T YweW t,=1

De posse de um algoritmo que encontra o tempo de ciclo 6timo para qualquer ins-

tancia do ALWABP-2, € possivel também encontrar o tempo de ciclo 6timo para qualquer

instancia do SALBP-2 por meio da transformacgdo apresentada. A Figura 2.5 mostra a es-

querda uma instancia do SALBP-2 e a direita a instancia do ALWABP-2 correspondente.
VAV

@ @ s

@. 13| 23 " T2| 15 | 15 | 15

T4 68 T3| 23 | 23 | 23

@ T5 12

S| =3

Figura 2.5 — Exemplo de instancia do SALBP-2 como caso particular do ALWABP-2.
Fonte: O Autor.

T4 | 68 68 68
T

5| 12 12 12
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3 PROCEDIMENTO DE ALOCACAO ORIENTADO A ESTACOES

Os métodos heuristicos mais bem sucedidos para 0o ALWABP-2 utilizam um Pro-
cedimento de alocagdo orientado a estagoes (SOAP, Station-oriented Assignment Proce-
dure) (MUTLU; POLAT; AYCA, 2013) (MOREIRA et al., 2012) (POLAT et al., 2016) .
Este procedimento tenta construir uma solugdo valida para uma instancia do ALWABP-2
adicionando uma estacdo de trabalho a solucdo por vez, de forma que nenhuma estacao te-
nha um workload maior do que um limite superior para o tempo de ciclo C'. Seu resultado
€ ou uma solugdo vidvel encontrada, ou uma informagao indicando que o procedimento
nao conseguiu produzir solugdo vidvel.

Para entender melhor como um SoAP funciona, € necessario apresentar alguns
conceitos relacionados. Uma tarefa esté disponivel quando ela ainda nao foi alocada para
uma estacdo, porém seus predecessores, caso houver, ja foram alocados. Similarmente,
um trabalhador estd disponivel quando ele ainda ndo foi alocado para nenhuma estacao
de trabalho j4 adicionada a solugao.

O que um SoAP faz € repetir uma sequéncia de passos, onde a cada passo ele
constréi uma estacdo de trabalho para cada trabalhador disponivel e escolhe uma destas
estacdes para adicionar a solu¢do. Para construir uma estacdo para um trabalhador, o
SoAP repetidamente escolhe uma tarefa disponivel e a adiciona a estacdo, até que ndo
exista mais nenhuma tarefa disponivel que possa ser adicionada sem que o workload da
estacdo ultrapasse o limite superior no tempo de ciclo C'. Para escolher a préxima tarefa
a ser adicionada, o SOAP usa uma regra de selecdo de tarefas, e para selecionar a estagao
a ser adicionada a soluc¢do, usa uma regra de selegdo de trabalhadores.

Visto que o SOAP € usado apenas como uma tentativa de construir uma soluc¢ao
viavel para um dado C, € necessario que ele seja utilizado como parte de um procedimento
que faz uma busca no espaco de tempos de ciclo possiveis, tentando encontrar de alguma
forma o menor tempo de ciclo para o qual o SOAP consegue produzir uma solugdo vidvel
(SCHOLL; VOSS, 1996). A heuristica construtiva proposta por MOREIRA et al. (2012)
utiliza uma busca por limite inferior, onde parte-se de um valor inicial para o tempo de
ciclo C', e caso o SOAP ndo consiga encontrar solug¢do vidvel, incrementa-se este valor e
repete-se o procedimento, até que uma solucdo vidvel seja encontrada.

O Algoritmo 1 mostra o pseudocddigo da heuristica construtiva. Neste pseudoco-
digo e no que segue deste trabalho, U,, representa o conjunto de trabalhadores atualmente

disponiveis durante a execu¢do do SoAP.
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Algoritmo 1: Heuristica construtiva para o ALWABP-2.

Entrada: Instancia do ALWABP.

Saida: Menor tempo de ciclo para o qual a heuristica encontrou solugdo viavel.

1 inicio

2 C' < limite inferior para o tempo de ciclo 6timo

3 enquanto solucdo ndo encontrada faca

4 Trabalhadores disponiveis U, <— W

5 Tarefas ndo atribuidas U; < T’

6 Estacdes da solucdo S < ()

7 enquanto U, # () faca

8 Estagdes candidatas S, < ()

9 para cada trabalhador w € U, faca

10 Abra uma estagdo vazia K

11 Atribua w para a estacdo K

12 enquanto existe tarefa disponivel 1 tal que t,,; + K.workload < C faca
13 Calcule a prioridade das tarefas disponiveis que cabem em K
14 Adicione a tarefa mais prioritdria a estacdo K

15 Se — S.U{K}

16 Selecione uma estagdo S € S, usando a regra de sele¢do de trabalhadores
17 Uy < Uy, — {W,}, onde W; é o trabalhador em S,

18 Uy < Uy — T, onde T € o conjunto de tarefas em S

19 S« SU{Ss}
20 se U, = () entdo

21 retorna '
22 senao

23 C+—C+1
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4 REGRAS DE SELECAO DE TAREFAS

Como discutido anteriormente, um SoAP utiliza no seu processo de decisao regras
de selecdo para determinar quais tarefas e trabalhadores escolher durante a construgdo
de uma solugdo. E conhecido que diferentes regras influenciam nos valores de C' para
os quais o procedimento consegue encontrar solucdo vidvel (MOREIRA et al., 2012),
(BORBA; RITT, 2014), (MOREIRA; RITT, 2019), impactando portanto a qualidade das
solu¢des encontradas por métodos que usam um SoAP como componente.

A andlise realizada neste estudo € focada sobre regras de selecao de tarefas. Nesta
secdo, serdao apresentadas regras descritas na literatura do ALWABP, e também a identifi-

cacdo de caracteristicas elementares que constituem regras de selecao de tarefas.

4.1 Definicao

Uma regra de selegdo de tarefas é do tipo max f (i) ou min f(i), onde f(7) € uma
fungdo de prioridade de tarefas, calculada com base em atributos de uma tarefa : € 7T'.
Existem dois tipos principais de atributos associados a tarefas: atributos estruturais e

temporais.

4.2 Atributos estruturais

Atributos estruturais estdo associados as relagdes de precedéncia entre tarefas e
caracteristicas do grafo direcionado aciclico D que descreve estas relagcdes. Por exemplo,
o nimero de sucessores imediatos |F;| e o nimero total de sucessores |F}*| sdo atribu-
tos estruturais da tarefa i. Portanto, uma regra de selecdo max |F;| selecionaria como
tarefa para ser adicionada a estagdo sendo construida aquela que, dentre as tarefas dispo-
niveis que cabem na estacao, tiver o maior nimero de sucessores imediatos, enquanto que
max | F}| selecionaria a que tem o maior nimero total de sucessores.

Para ilustrar, na Figura 4.1 se T}, e T}, s@o as tarefas disponiveis no momento que
cabem na estagdo sendo construida sem que o workload ultrapasse C, a regra max |F}|

selecionaria a tarefa 7, para adicionar a esta¢do, enquanto que max | F*| selecionaria 7.
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Figura 4.1 — Grafo de precedéncias para comparar as regras max | F;| e max |F}|.
Fonte: O Autor.

4.3 Atributos temporais

Atributos temporais sdo valores relacionados aos tempos de execucdo das tarefas.
Por exemplo, sendo w o trabalhador para o qual estd sendo construida a estacio atual
durante o SoAP, t,,; pode ser definido como um atributo da tarefa . Outro exemplo
de atributo temporal que pode ser definido, e que de fato é usado por uma das regras de
selecdo mais eficientes da literatura, € o menor tempo de execucgao dentre os trabalhadores

disponiveis, desconsiderando o tempo do trabalhador atual: minjcy,, —{w} i

4.4 Regras da literatura

Virias regras presentes na literatura do ALWABP foram adaptadas de regras exis-
tentes para o SALBP, onde algumas se destacam por apresentar geralmente um desempe-
nho superior (SCHOLL, 1999) (SCHOLL; BECKER, 2006). A Tabela 4.1 mostra algu-
mas das regras mais importantes da literatura do ALWABP para selecdo de tarefas. Na
tabela, Max ou Min no nome da regra indicam se a sua funcdo de prioridade deve ser
maximizada ou minimizada. Na descri¢do das funcdes de prioridade, as notacdes novas
t; e t;“ indicam respectivamente o menor € 0 maior tempo de execugdo da tarefa j entre
os trabalhadores disponiveis U,,, sem contar o tempo do trabalhador da estacdo atual w.
A tarefa para a qual estd sendo calculado o valor de prioridade € notada por .

As regras MaxF e MaxIF usam atributos estruturais de tarefas. MinTime e Min-
Rank usam atributos temporais. MaxPW~ e MaxPW™ usam tanto atributos estruturais

quanto temporais, pois combinam somas de tempos de execucdo sobre conjuntos associ-
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Tabela 4.1 — Regras cldssicas para selecao de tarefas na literatura do ALWABP.

Regra Funcdo de prioridade

MaxF F=|F}|

MaxIF IF = | F|

MinTime Time = t,;

MinRank Rank = [{w' € Uy, | tuwi < twi}l
MaxPW~ PW™ =3 crum by

MaxPW+ PW* =3 jerr Ui} t;

Fonte: Adaptado de MOREIRA e RITT (2019).

ados a relacdes de precedéncia. E necessdrio destacar que na literatura a regra MaxPW—
€ conhecida por produzir resultados consideravelmente superiores as outras regras de se-

lecdo elaboradas manualmente (MOREIRA et al., 2012), (BORBA; RITT, 2014).

4.5 Componentes de regras de selecao

Ao analisar fungdes de prioridade de regras para selecdo de tarefas, é possivel
identificar que existem certos componentes comuns a estas fungdes. Por exemplo, a fun-
¢do Time pode ser descrita como a soma sobre o conjunto de tarefas { ¢ } do tempo de
execugdo do trabalhador w. IF pode ser descrita como a soma sobre o conjunto { i } do
atributo | F;|, mas também pode ser vista como a soma sobre o conjunto F; da constante
1, raciocinio andlogo pode ser feito para a funcdo F. PW™ consiste na soma do valor ¢;
sobre o conjunto de tarefas F;* U {7 }, e PWT mantém este mesmo conjunto de tarefas,
apenas muda o atributo para ;. Por fim, a fun¢io Rank pode ser vista como a soma da
constante 1 sobre um conjunto de trabalhadores: { w’ € Uy, | tyi < tu; }-

De certa forma, fungdes de prioridade podem ser descritas como somas de atri-
butos ou valores constantes sobre conjuntos, € o que diferencia uma fung¢do da outra
sdo quais atributos, constantes ou conjuntos estdo sendo usados. FUKUNAGA (2008)
apresenta uma constatacdo semelhante ao analisar regras de selecdo de varidveis em al-
goritmos heuristicos para o problema SAT, e chama estes elementos comuns a regras de
building blocks (blocos de constru¢do), termo que também usaremos aqui para nos referir

a conjuntos, atributos ou constantes que compdem funcdes de prioridade de tarefas.
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5 UMA LINGUAGEM PARA DESCREVER FUNCOES DE PRIORIDADE

Ap6s identificar building blocks que compdem fungdes de prioridade de tare-
fas, desenvolvemos uma linguagem capaz de representar diferentes building blocks e
combind-los utilizando operagdes. Um programa nesta linguagem € uma funcio que com-
puta a prioridade de uma tnica tarefa, com base nos valores de seus atributos.

Nossa linguagem é gerada por uma gramatica livre de contexto. Nas proximas
secdes, apresentamos fundamentacdes tedricas que influenciaram o projeto da linguagem,

os seus elementos, assim como a gramatica elaborada.

5.1 Principios para o projeto de funcoes de prioridade

Os operadores da nossa linguagem foram desenvolvidos com base nos quatro prin-
cipios gerais para o projeto de fungdes de prioridade propostos por OTTO e OTTO (2013),

chamados de agregacdo, combinagdo, especificidade estrutural e influéncia randémica.

5.1.1 Agregacao

O principio da agregacdo afirma que arredondar ou discretizar valores de priori-
dade pode levar a resultados superiores. Isso ocorre porque valores de prioridade podem
conter alguma forma de ruido e também porque € dificil determinar qual € a melhor esco-
lha quando diferentes elementos possuem prioridades muito préximas. Por exemplo, se
duas tarefas possuem prioridades 999 e 998 em uma execucdo onde valores de prioridade
tendem a ser bem menores, é provavel que o fato das duas tarefas terem um valor alto de
prioridade seja mais informativo do que essa diferenca de uma unidade nos valores.

O arredondamento ou discretizagdo tem por objetivo causar empates de priorida-
des que sdao muito proximas, de forma que estes empates devem ser resolvidos por outras
regras de prioridade, na esperanca de que estas outras regras consigam diferenciar melhor

qual escolha deve ser tomada no momento.
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5.1.2 Combinacao

A combinagdo afirma que o uso de diferentes formas de informagao por uma regra
pode produzir resultados superiores a utilizar apenas uma unica forma de informacao.
Por exemplo, regras com funcdes de prioridade que utilizam tanto informacao estrutural
quanto temporal (ex. MaxPW ™) conseguem considerar em suas decisdes informacdes que
regras baseadas apenas em um tipo de atributo (ex. MaxIF ou MinTime) ndo conseguem.

OTTO e OTTO (2013) descreve que o principio da combinag¢do pode ser aplicado
usando somas ponderadas de diferentes fun¢des de prioridade, ou usando regras distintas
para resolver empates. Um exemplo seria usar MinTime como regra de selecdo, e caso
a informagdo temporal ndo consiga discriminar bem quais tarefas sdo mais prioritarias,
um empate poderia ser resolvido por uma regra como MaxF, que usa informacgdo de outra

natureza.

5.1.3 Especificidade estrutural

A especificidade estrutural € a observacao de que certas regras possuem vantagens
ou desvantagens dependendo de caracteristicas do grafo D de precedéncias. Por exemplo,
em uma instincia onde ndo existem precedéncias entre tarefas (A = ()), uma regra como
MaxIF ndo consegue fazer distincdo nenhuma entre tarefas.

OTTO e OTTO (2013) utiliza uma medida para caracterizar o grau de conectivi-
dade do grafo de precedéncias. Esta medida é chamada de order strength (OS). E sugerido
combinar diferentes funcdes de prioridade, de forma que a funcdo que de fato serd usada
depende do valor de OS do grafo residual atual. Sendo U; C T" o conjunto de tarefas que

ainda nao foram alocadas a uma estagdo ja adicionada a solugdo, OS € definido como:

2 icu, 1E5]
(|U2t|)

OS =

5.1.4 Influéncia randomica

O principio da influéncia randdmica baseia-se na observacao de que pequenas alte-
racdes na execugdo de um método heuristico podem afetar consideravelmente o resultado

produzido. Este principio sugere executar repetidas vezes um algoritmo sobre determi-
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nada instancia, de forma que a cada vez sejam introduzidas randomicamente pequenas
variagdes na execugao (como por exemplo, com uma dada probabilidade selecionar uma
tarefa disponivel aleatdria, ao invés da mais prioritdria) e ao final seja escolhida a melhor
solucdo produzida pelas execugdes. Uma forma simples de implementar estas variacoes
randomicas € a utilizacdo de operadores com elementos probabilisticos para compor fun-

coes de prioridade de tarefas.

5.2 Elementos

A linguagem elaborada possui quatro elementos principais: constantes, atributos
de tarefas, conjuntos de tarefas e operadores. Constantes sao usadas como pesos em So-
mas ponderadas, probabilidades em operadores estocdsticos e fatores de arredondamento.
Seguindo OTTO e OTTO (2013), mantivemos um conjunto finito de valores constantes
em nossa linguagem, que sao mostrados na Tabela 5.1.

Além de atributos j4 presentes em regras da literatura, complementamos o con-
junto de atributos de tarefas variando operagdes de mdximo, minimo e soma sobre tem-
pos de execucao associados a trabalhadores disponiveis, considerando ou nao o tempo do
trabalhador da estacdo atual. Os atributos da nossa linguagem sao explicados na Tabela
5.2.

Nossa linguagem possui operadores undrios e bindrios, que sao explicados na Ta-
bela 5.3. Alguns operadores foram elaborados tendo em mente os quatro principios des-
critos na Secdo 5.1. Ha operadores de arredondamento, selecdo randdmica, combinacdes
convexas e ponderadas, soma sobre conjuntos de tarefas, entre outros. Os conjuntos de
tarefas presentes sdo o conjunto de sucessores imediatos e conjunto total de sucessores,
como ja descritos, notados em nossa linguagem por IF e F respectivamente, e sdo utiliza-

dos pelo operador de soma sobre conjuntos (TSUM).
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Tabela 5.1 — Constantes.

Tipo Valores
Peso w 100, 10, 5,2, 1,0.5,0.2, 0.1, 0.01
Probabilidade p 0.1,0.3,0.5,0.7, 0.9

Fator de arredondamento o«  0.01, 0.033, 0.1, 0.33
Fonte: MOREIRA e RITT (2019).

Tabela 5.2 — Atributos de tarefas.

Nome Valor Descri¢ao

Time i Tempo da tarefa ¢ para o trabalhador atual w.

MaxTIC maxycp, twi Maior tempo de execucdo dentre trabalhadores
disponiveis.

MaxTEC maxycu, —{w) tw' Maior tempo de execucdo dentre trabalhadores
disponiveis, sem w.

MinTIC  miny ey, tui Menor tempo de execucdo dentre trabalhadores
disponiveis.

MinTEC = miny ey, —{w} tw Menor tempo de execugdo dentre trabalhadores
disponiveis, sem w.

SumTIC ", cu,, twi Soma dos tempos de execugdo de trabalhadores
disponiveis.

SumTEC > cp. {w} Luri Soma dos tempos de execucao de trabalhadores
disponiveis, sem w.

Rank {w" € Uy | twi < tywi}| Namero de trabalhadores disponiveis com
tempo menor que 7,;.

IF | F5| Nimero de sucessores imediatos.

F || Numero total de sucessores.

Fonte: MOREIRA e RITT (2019).

Fungdes de prioridade sdo representadas como arvores sintdticas védlidas de acordo
com as regras da nossa gramética e sdo avaliadas de forma recursiva para computar um
unico valor real de prioridade para uma tarefa. As entradas para uma fun¢do sdo os atri-
butos da tarefa, localizados nas folhas das drvores, e o order strength do grafo residual de
precedéncias, utilizado pelos operadores OS e OS*.

Para facilitar a notacdo, na Tabela 5.3 usamos f para se referir a expressao filha
de operadores undrios, [ e r aos filhos a esquerda e a direita de operadores bindrios, o
representa o order strength da instancia residual atual e < uma tarefa qualquer sobre a qual

estd sendo calculado o valor de prioridade.
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Tabela 5.3 — Operadores.

Nome Valor Descricéo
Operadores unérios

INV f —f(7) Multiplicacéo por —1.

TSUM S f > jesugay £ () Soma sobre conjunto de tarefas. S € {F, IF }.

ROUND a f  [f(2)/(aC)] Arredondamento por aC.

Operadores bindrios

ADD! r (i) 4+ r(4) Soma.

SUBIr I(i) —r(i) Diferenga.

MULT [ r 1(3)r(4) Multiplicagao.

DIV Iir 1(3) + (i) Divisdo.

RNDplir Com probabilidade p retorna /(7). Com probabili-
dade (1 — p) retorna r(4).

OSlir ol(i)+ (1 —o)r(i)  Combinagdo convexa utilizando order strength o.

OS*lr Com probabilidade o retorna /(7). Com probabili-
dade (1 — o) retorna r(1).

CMBwlr wl(i) + (1 —w)r(i)  Combinagdo convexa com peso w.

CMB*wlr w'l(i) + (1 —w')r(i) Combinagdo convexa com peso randémico
w' ~ Ulw/1.1,1.1w].

WCMB w lr  wi(i) + r(i) Combinag¢do ponderada com peso w.

WCMB* wir w'l(i)+r(7) Combinag@o ponderada com peso randomico w’ ~
U[0.2w, 5w].

MIN [ r min{l(i),r(i)} Minimo.

MAX [ r max{l(i),r(i)} Maiximo.

Fonte: Adaptado de MOREIRA e RITT (2019).
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A linguagem proposta € gerada pela seguinte gramdtica livre de contexto:

(node)

(attribute)
(binop
(weighted binop

(weight

)

)

)

(rounding factor)
(probability)

)

(task set

(attribute)

| (weight)

| (binop) (node) (node)

| (weighted binop) (weight) (node) (node)

| INV (node)

| ROUND (rounding factor) (node)

| RND (probability) (node) (node)

| TSUM (task set) (node)

Time | MaxTIC | MaxTEC | MinTIC | MinTEC

| SumTIC | SumTEC | Rank | IF | F

ADD | SUB | MULT | DIV | MAX | MIN | OS | OS*
CMB | CMB* | WCMB | WCMBx*

100 | 10 | 5] 2| 1]0.5]0.2]0.1]0.01
0.01 | 0.033 | 0.1 ] 0.33
0.1]0.3]0.5]0.7]0.9

IF | F
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5.4 Regras da literatura como programas na linguagem proposta

Se valores de prioridade forem maximizados, as regras da literatura apresentadas
na Tabela 4.1 podem ser facilmente representadas como programas na linguagem pro-

posta, como mostrado na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Regras da Tabela 4.1 como programas.

Regra Programa

MaxF F

MaxIF (IF)

MinTime (INV (Time))
MinRank (INV (Rank))
MaxPW~— (TSUM F (MinTEC))
MaxPW+ (TSUM F (MaxTEC))

Fonte: MOREIRA e RITT (2019).
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6 ALGORITMOS GENETICOS E PROGRAMACAO GENETICA

Neste capitulo, serdo apresentados conceitos sobre algoritmos genéticos e também
sobre a técnica de computacio evolutiva chamada Programagdo Genética, que consiste
na utilizagdo de um algoritmo genético para evoluir programas de computador, com a
finalidade de obter de forma automdtica um programa que resolva de forma eficaz um

dado problema de interesse.

6.1 Algoritmos genéticos

Um algoritmo genético é uma meta-heuristica usada para encontrar solucdes para
problemas de otimizag¢do, inspirada no processo biologico da evolugdo. O algoritmo man-
tém um conjunto de elementos chamados de individuos, que representam solucdes para
um dado problema, e cada individuo possui um valor associado chamado de fitness (ap-
tiddo), que em geral é uma medida de quiao bem a solugdo representada pelo individuo
resolve o problema de interesse.

A cada itera¢do, um mecanismo de selecdo baseia-se no valor de fitness para es-
colher uma quantidade determinada de individuos da populacdo, de forma que a probabi-
lidade de um individuo ser selecionado € proporcional ao seu fitness. O algoritmo entio
aplica uma operacdo de recombinagdo, que combina caracteristicas estruturais dos indi-
viduos selecionados para produzir novos individuos, os descendentes.

Para cada descendente gerado, uma pequena modificacio € realizada em sua es-
trutura por uma mutacdo, aplicada de acordo com uma probabilidade. Depois de avaliar
o fitness dos novos individuos, o algoritmo os insere na populacdo seguindo uma politica
de substitui¢do e inicia uma nova iteragdo. Este processo € repetido até que um critério
de parada seja satisfeito.

A estratégia do algoritmo genético € baseada na hipdtese de que a selecdo e re-
combinacao de individuos baseada no fitness tem o potencial de produzir novos individuos
com qualidade superior aos seus ascendentes, e juntamente com a estratégia de substitui-
¢do — que resulta na remocao de individuos de baixa qualidade da populagdo, faz com que

o fitness médio da populagdo cresca ao longo da execuc¢do do algoritmo.
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6.2 Programacao genética

Programacao genética é uma técnica de computacao evolutiva que tem como ideia
base a aplicacdo de um algoritmo genético onde os individuos sdo programas de com-
putador. Em programacao genética, um algoritmo genético mantém uma populagdo de
programas normalmente representados como arvores sintaticas, que sdo executados sobre
um conjunto de entradas para definir o seu fitness.

POLI, LANGDON e MCPHEE (2008) cita uma série de casos de sucesso uti-
lizando programacdo genética e destaca que esta técnica consegue produzir resultados
competitivos com solugdes elaboradas por humanos em diversas aplicacoes.

A representacdo de individuos como arvores possibilita a criacdo de varias estra-
tégias de recombinagdo e mutacdo. Neste trabalho, iremos apresentar operacdes de re-
combinacdo e mutag¢do baseadas nas ideias de FUKUNAGA (2008), POLI, LANGDON
e MCPHEE (2008), OTTO e OTTO (2013).
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7 UM ALGORITMO GENETICO PARA EVOLUIR FUNCOES DE PRIORIDADE

Este capitulo descreve as estratégias usadas na implementacdo de um algoritmo
genético para a evolucdo de programas de computador, onde estes programas sio funcdes
de prioridade de tarefas codificadas na linguagem proposta no Capitulo 5. O objetivo é
obter de forma automaética uma funcio de prioridade que ajude métodos heuristicos para

o ALWABP-2 a aprimorar a qualidade de solucdes produzidas.

7.1 Funcao de fitness

Utilizaremos a heuristica construtiva descrita em MOREIRA et al. (2012), cujo
pseudocddigo foi mostrado no Algoritmo 1, para calcular o fitness de individuos. O fitness
fi de um individuo 7 com fung¢ao de prioridade P; é definido como a performance da heu-
ristica construtiva, usando como regra de selecio de tarefas max F;, aplicada a um con-
junto [ instancias com solug¢des 6timas conhecidas propostas na literatura do ALWABP
(CHAVES; LORENA; CRISTOBAL, 2007).

Seja k uma instancia do ALWABP, C'(k, P) o tempo de ciclo encontrado pelo
método heuristico para a instincia £ utilizando max P como regra para sele¢do de tarefas
e C} o tempo de ciclo 6timo para a instancia k. Definimos entdo o desvio relativo de
C(k, P) comrelagdo a C} como R(k, P) = (C'(k, P)—C})/C;. Dessa forma definimos o
fitness f; de um individuo 2 como a média do desvio relativo ao aplica-lo sobre o conjunto

de instancias I: f; =), ., R(k, F;)/|1].

7.1.1 Avaliaciao em dois passos

Para um conjunto / com um nimero grande de instancias, a execu¢ao do método
heuristico sobre todas as instancias do conjunto tende a se tornar custosa quando apli-
cada repetidamente, para o célculo do fitness de cada individuo produzido pelo algoritmo
genético, o que faz com que a busca do algoritmo no espacgo de solucdes se torne lenta.

Como forma de acelerar a busca do algoritmo genético no espaco de programas, a
avaliacdo em dois passos primeiro avalia cada individuo em um subconjunto de instancias
I' C I, definindo um fitness substituto f! para o individuo 7, usando a mesma métrica de

média do desvio relativo.
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Seja f/ o fitness substituto calculado para um individuo ¢, e f} o melhor fitness
substituto presente na populagdo no momento. A estratégia procede para o calculo do
fitness completo de 7 se e somente se o seu fitness substituto ndo € maior do que f¥ + 7,
onde 7 é uma tolerancia definida como um pardmetro do algoritmo. Lembrando aqui que
no nosso caso o fitness dos individuos é uma média sobre o desvio relativo com relacao
as solucdes 6timas, e quanto menor for a média melhor é o desempenho do individuo.

A avaliacdo em dois passos considera que um individuo com baixo fitness substi-
tuto tende a ter um baixo fitness completo. Para isso, € necessdrio selecionar um subcon-
junto I’ C I que seja representativo para ajudar a indicar a qualidade de um individuo.
A operagdo de selecao utiliza o fitness substituto para comparar individuos, usamos o fit-
ness completo sobre todas instancias apenas para reportar individuos de alta qualidade.
Nos experimentos computacionais, apresentamos resultados com diferentes valores de

tolerancia 7.

7.2 Geracao da populacio inicial

A populagdo inicial é composta por individuos gerados randomicamente utili-
zando a gramdtica definida. Para cada individuo a ser adicionado a populagdo inicial,
aplicamos uma estratégia de aprimoramento, similar ao torneio usado na sele¢do: ge-
ramos k, individuos, computamos o fitness substituto para cada um destes individuos e
adicionamos de fato a populagdo aquele que tiver melhor fitness substituto, sendo £y um
parametro do algoritmo genético. Esta estratégia tem a finalidade de aprimorar a quali-
dade da populagao inicial, com a intengao de que seja possivel obter melhores solugdes a
longo prazo partindo desta populagdo.

Também garantimos que drvores da populagdo inicial tenham uma altura maxima
permitida, para evitar o surgimento de drvores exageradamente grandes, tentando manter

as fungdes simples e de rdpida avaliagao.

7.3 Selecao

Na operagao de selecdo, seguimos a recomendagao de POLI, LANGDON e MCPHEE
(2008) e aplicamos a estratégia de torneio para selecionar os dois individuos da populacao

que serdao usados na recombinacdo. Para selecionar o primeiro individuo, sorteamos com



35

probabilidade uniforme £ individuos da populacdo atual, e o individuo sorteado com o
melhor fitness substituto serd o escolhido. Para o segundo individuo realizamos o mesmo
processo, porém com ks individuos. Definimos k; e ks como parametros do algoritmo

genético.

7.4 Recombinacao

Como citado anteriormente, € possivel criar diversas estratégias para combina¢ao
de 4rvores, de forma que a arvore resultante seja também um programa valido.

POLI, LANGDON e MCPHEE (2008) descreve um conjunto de operacdes classi-
cas de recombinagdo e muta¢do em programacgao genética. Utilizamos a mais comumente
aplicada para recombinac¢do, chamada de recombinacdo de sub-drvores. A recombinacdo
de sub-arvores consiste em selecionar de forma randomica e independente dois pontos de
recombinacao (nodos) ny € ne, um em cada pai p; € p,. Como resultado é gerado um
unico individuo, formado a partir de uma cépia de p,, substituindo-se a sub-arvore enrai-
zada no seu ponto de recombinagdo n, por uma cépia da sub-arvore enraizada no ponto
ny escolhido em p;. E possivel usar uma versdo onde dois individuos novos sdo gerados

desta forma, porém ndo é comum.

Figura 7.1 — Recombinacdo de sub-drvores.
Fonte: O Autor.

FUKUNAGA (2008) enfatiza que a operacdo de recombinagdo € a maior dife-
rencga entre sua aplicac@o para evoluir heuristicas para SAT e programacgado genética tradi-
cional. Sua estratégia baseia-se no funcionamento de heuristicas conhecidas para o SAT
e consiste na geracdo de novas arvores tendo como raiz operadores bindrios dentre um

conjunto especifico selecionado de sua linguagem, usando as arvores do primeiro e se-
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gundo pai como filhos destes operadores bindrios. Selecionamos portanto 7 operadores
da nossa linguagem com base nos principios descritos na Secdo 5.1, e geramos um total
de 16 individuos combinando arvores p; € p, como descrito a seguir:

* (DIV p1 p2)

* (RND p p; ps), paracada p € {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}

* (WCMB w p; p), usando 6 pesos randdmicos w € {100, 10,5,2,1,0.5,0.2,0.1,0.01}.

Com probabilidade de 0.5, utilizamos o operador WCMB* ao invés de WCMB.

* (OS p1 p2)

* (OS* p1 p2)

* (MIN p; p2)

* (MAX p1 p2)

7.5 Mutacao

Em nosso estudo, realizamos testes utilizando quatro formas de mutacdo. Duas
das formas foram elaboradas por nds, as quais nomeamos mutacoes de expressdo. A
terceira forma de mutacao € comum na programacao genética e chama-se mutacdo de sub-
drvores. Ao final, aplicamos uma quarta forma de mutac¢do proposta por FUKUNAGA
(2008), chamada de mutagcdo por profundidade. A seguir serdo explicadas cada uma
destas estratégias.

E necessario destacar que as mutagdes de expressdo e a mutacio de sub-drvores
sdo realizadas em copias de individuos e ndo nos individuos diretamente. Isso é feito para
que o individuo original ndo seja perdido, de forma que ele ainda ird competir contra os
novos individuos gerados por mutagdo para entrar na populagdo. A mutagdo por profundi-
dade, por outro lado, € aplicada diretamente (in-place) em todos os individuos resultantes

apos as operacdes de recombinacdo e mutacdes de expressao/sub-arvores.

7.5.1 Primeira mutacio de expressoes

A primeira forma de mutacdo de expressdes foi criada com base no principio da
agregacdo descrito na Secao 5.1. Dado um individuo que tem uma arvore P, esta forma de
mutacao gera um novo individuo com arvore (ROUND « P), onde o é um fator de arre-

dondamento escolhido randomicamente do conjunto de valores { 0.01,0.033,0.1,0.33 }.
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7.5.2 Segunda mutacio de expressoes

A segunda mutagdo de expressdes gera uma nova arvore P’ a partir de uma ar-
vore P, fazendo uma cépia de P e percorrendo seus nodos, de forma que cada nodo n é
substituido por (INV n) com probabilidade 1/m, onde m é a quantidade original de no-
dos na drvore P. Desta forma, a quantidade esperada de substitui¢des € 1, e se nenhuma
substituicdo ocorre, fazemos com que P’ := (INV P).

O raciocinio que motivou esta operacdo é o fato de que sempre maximizamos as
prioridades de tarefas dentro do algoritmo genético, porém existem funcdes que teriam
melhor desempenho se as prioridades fossem minimizadas. Estas fungdes podem ser

tanto drvores inteiras quanto sub-arvores dentro de uma drvore maior.

7.5.3 Mutacao de sub-arvores

A forma de mutacdo de sub-drvores aplicada ¢ a mais comum em programacao
genética. Consiste em dada uma drvore P, escolher com probabilidade uniforme um

ponto de mutac@o (nodo) n em P e substituir a sub-arvore enraizada em n por uma arvore

gerada aleatoriamente.

Sub-arvore gerada
randomicamente.

Figura 7.2 — Mutacio de sub-drvores.
Fonte: O Autor.
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7.5.4 Mutacio por profundidade

Mutagdo por profundidade mantém uma altura méxima D permitida nas drvores
da populag¢do. Quando uma arvore resultante de recombinacao ou mutagao de expressoes/sub-
arvores atinge uma altura superior a [, todo nodo ndo-folha desta drvore que tenha pro-
fundidade igual a D € substituido por uma folha gerada randomicamente (valor constante
ou atributo de tarefa). A altura de uma arvore é o nimero de arestas no maior caminho
de uma folha até a raiz, e a profundidade de um nodo € o ndmero de arestas no caminho
entre 0 nodo e a raiz. Além de servir como uma forma de mutag@o sobre as arvores, a

mutacgdo por profundidade evita o seu o crescimento ilimitado.

INV INV
TSUM IF @M IF

OS*

Figura 7.3 — Mutagdo por profundidade com altura maxima D = 3.
Fonte: O Autor.

7.6 Substituicao da populaciao

Seguindo a recomendagdo de POLI, LANGDON e MCPHEE (2008) utilizamos a
estratégia de steady-state para realizar a substituicdo da populagdo. Para cada individuo
1 resultante da aplicacdo de recombinagdo e/ou mutacdo, calculamos o seu fitness subs-
tituto f/, como definido na Se¢do 7.1.1. Seja i’ o individuo com pior fitness substituto
atualmente presente na populacdo. Se o individuo ¢ tem um fitness substituto melhor do

que o individuo i, entdo 7 € inserido na populacdo e i’ removido. Esta estratégia mantém
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o tamanho da populagdo constante e faz com que o fitness substituto médio da populagcao

tenda a crescer ao longo do tempo.

7.7 Critério de parada

Como critério de parada para o algoritmo genético implementado, utilizamos o
tempo limite de execu¢do do algoritmo, a fim de tornar mais conveniente a execucao de

testes e permitir a execu¢ao do mesmo por periodos prolongados.

7.8 Pseudocodigo

O Algoritmo 2 mostra o pseudocdédigo do algoritmo genético implementado. A
operacdo de recombinacgdo € realizada com probabilidade p., € caso ndo ocorra, aplicamos
uma mutacao sobre o primeiro pai escolhido. Para cada descendente resultante da recom-
binacdo aplicamos a mutacdo com probabilidade p,,. A operacdo de poda corresponde a
mutagdo por profundidade, e avalia_e_substitui é a funcdo que calcula o fitness substituto
do individuo e compara com o pior e melhor fitness substitutos da populacdo atual, para
determinar se o individuo serd inserido ou ndo na populagdo e se seu fitness completo sera

calculado para que seja reportado nos logs do algoritmo.
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Algoritmo 2: Algoritmo genético para evoluir fun¢des de prioridade.

1

2

3

10

11

12

13

14

15

16

17

inicio
populacdo <« Inicializa(ky, tamanho_pop)
enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
pai; < torneio(ky, populacdo)
paiy < torneio(k,, populacio)
descendentes < ()
mutantes <— ()
com probabilidade de recombinagdo p. faga
descendentes <— recombinacao(paiy, paiz)
para cada ¢ € descendentes faca

com probabilidade de mutacdo p,, faca

L mutantes <— mutantes U mutacao(z)

senao

mutantes <— mutacao(pai;)

podados <— poda(descendentes U mutantes)

para cada ¢ € podados faca

t avalia_e_substitui(z, populacao)




41

8 ESTRATEGIAS APLICADAS AO ALWABP

Durante nossa anélise, identificamos algumas estratégias que podem ser aplicadas
na tentativa de melhorar decisdes tomadas por métodos heuristicos para o ALWABP-
2. Estas estratégias sdo usadas principalmente apds a detec¢do de certas situacdes onde
determinadas tarefas s6 poderdo ser realizadas por algum trabalhador em especifico, de
forma que sem a identificac@o de tais situagdes, a heuristica por vezes toma decisdes que
impossibilitam a constru¢do de uma soluc@o vidvel. Abaixo, explicamos as estratégias

utilizadas e a motivagao por trds de cada uma delas.

8.1 Pré-selecao

Durante a execucdo de um SoAP, pode ocorrer que para uma certa tarefa ainda
nao realizada ¢ € 7' exista apenas um trabalhador disponivel w € U,, que possa realizar .
Isso ocorre quando existe apenas um trabalhador na instncia que consegue fazer a tarefa
em tempo < C, ou quando sobram exatamente dois trabalhadores que podem realizar
a tarefa e um desses trabalhadores é alocado para uma estacdo adicionada a solugio,
restando apenas ao outro a realizacao da tarefa.

A pré-selecao identifica este tipo de situacdo, onde torna-se necessario que um
determinado trabalhador w realize uma certa tarefa ¢ para que seja possivel construir uma
solugdo vidvel. Quando isso ocorre, marcamos a tarefa ¢ como reservada para o trabalha-
dor w.

Seja R, o conjunto de todas as tarefas reservadas para o trabalhador w no mo-
mento atual da execucdo da heuristica. Toda vez que uma estacdo de trabalho comegar
a ser construida para o trabalhador w, a pré-selecdo tenta primeiro alocar nesta estacao
todas as tarefas ainda néo realizadas da unido | J;., P U { i}, antes de comegar a sele-
cionar tarefas por prioridade para a estagdo. Se ndo for possivel alocar todas estas tarefas
a estacdo de w sem que o workload ultrapasse C, entdo w ndo pode ser selecionado neste
momento para compor a solucao, pois isso impossibilitaria a constru¢do de uma solugao
viavel.

O objetivo da pré-selecdo € ajudar regras de selecdo que ndo conseguem identificar
tarefas nio alocadas que devem ser realizadas por um unico trabalhador em especifico
(como por exemplo regras MinTime, MaxF, MaxIF, MaxPW+ e MinRank). E interessante

observar que se tempos de execugdo superiores a C' forem transformados em oo antes
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Figura 8.1 — Pré-selecdo.
Fonte: O Autor.

de executar o SOAP entdo a regra MaxPW~, que tem o melhor desempenho dentre as
regras manualmente elaboradas para o ALWABP, consegue mesmo sem a pré-selecao
identificar tarefas que devem necessariamente ser feitas pelo trabalhador da estacdo atual
e tenta alocar elas e seus predecessores primeiro, visto que estas tarefas e todos os seus
predecessores terdo valor de prioridade co.

A Figura 8.1 mostra um caso de pré-selecao. Caso a tarefa 7, possa ser realizada
apenas pelos trabalhadores 1 e 2 e o trabalhador 1 seja alocado a estagdo S; da solugdo,
entdo 7, serd reservada para o trabalhador 2, e para que ele possa concorrer para ser adi-
cionado a proxima estacdo da solugdo, deve pelo menos realizar todas as tarefas marcadas

em vermelho.

8.2 Reducio do cone

A redugdo do cone € uma outra estratégia logica relacionada a pré-selecdo. Seu
objetivo porém € modificar tempos de execucdo de tarefas ainda ndo realizadas, com o
intuito de ajudar regras de selecao de tarefas e trabalhadores.

Dadas duas tarefas 7, j € T'taisque j € F}, definimos como bicone B;; o conjunto

de tarefas na intersec¢do F;" N P;. Se as tarefas ¢ e j estiverem reservadas para um
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Figura 8.2 — Redugdo do cone.
Fonte: O Autor.

trabalhador w entdo elas sé podem ser realizadas por w, e por causa da restri¢ao de que as
relacdes de precedéncia entre tarefas devem ser respeitadas na solugdo, isso implica que
toda tarefa em B;; deve ser realizada por w também, mesmo que exista um trabalhador
w' € Uy, para o qual existe k € B;; |t < C.

Nesse caso, a reducdo do cone consiste em para toda tarefa em B;; atribuir para
oo o tempo de execugdo associado a trabalhadores diferentes de w. Esta modificacdo ndo
altera a factibilidade da instancia residual atual e tem a finalidade de tornar as decisdes da
heuristica mais inteligentes, permitindo que regras de selecdo de tarefas e trabalhadores
identifiquem que tarefas neste bicone devem ser realizadas apenas pelo trabalhador w.

A Figura 8.2 ilustra um caso de reducdo do cone. Se as tarefas 7}, e 7j forem
reservadas para o trabalhador 1, entdo ele deve realizar todas as tarefas marcadas em
verde também. Nesse caso, atribuimos o tempo dos outros trabalhadores nas tarefas em

verde para oo.

8.3 Normalizacoes

Alguns atributos de tarefas apresentam intervalos de valores que em geral diferem

de outros atributos. Por exemplo, SumTIC vai ser maior que Time em praticamente todos
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Tabela 8.1 — Normalizagdes.

Atributo Coeficiente de normalizacao
Time C

MaxTIC C

MinTIC C

MaxTEC C

MinTEC C

SumTIC |Uy|C

SumTEC |U,|C

Rank |Uy|

F |Ue| +1

IF Omaz + 1

Conjunto de tarefas (TSUM) Coeficiente de normalizacdo

F VU] +1
IF VOmaz + 1
Fonte: MOREIRA e RITT (2019).

os casos, assim como F tende a ser maior do que IF ou Rank. Somas sobre conjuntos
de tarefas, realizadas pelo operador TSUM, também tendem a ter valores maiores do que
valores calculados sobre uma unica tarefa.

Estas diferencas de intervalos fazem com que determinados nodos dominem o
valor de uma fung¢ao de prioridade, necessitando portanto que o algoritmo genético evolua
somas ponderadas adequadas para que nodos com valores menores consigam contribuir
de forma significativa no calculo de prioridades.

Por este motivo, nés aplicamos normaliza¢des sobre atributos de tarefas e também
sobre o resultado de somas sobre conjuntos, conforme descrito na Tabela 8.1. A normali-
zacdo consiste na divisdo do valor do atributo ou soma por um coeficiente de normaliza-
cdo. As normalizacdes aplicadas baseiam-se no trabalho de OTTO e OTTO (2013). Se-
guindo a notag¢do j4 utilizada, U,, representa o conjunto de trabalhadores disponiveis, U, o

conjunto de tarefas ainda néo realizadas, C' o tempo de ciclo atual € 6,4, = max;ep, {|Fi|}

8.4 Limitar tempos de execuciao

Durante a execug@o de um SoAP para um limite superior C' no tempo de ciclo, é
evidente que uma tarefa ¢ s6 pode ser alocada para um trabalhador w se t,,; < C. Com
base nessa observacao, e como tentativa de guiar o método heuristico a tomar decisdes

melhores, aplicamos a estratégia de atribuir co para todo tempo de execugdo t,,; > C.
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Esta modificacdo pode ajudar a heuristica a identificar incompatibilidades entre
tarefas e trabalhadores para o tempo de ciclo considerado, porém tende a causar um nu-
mero maior de empates de tarefas com valor de prioridade co. Na se¢ao de experimentos
computacionais, mostramos resultados obtidos ativando e desativando esta estratégia de

limitar tempos de execucao.
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9 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para a realiza¢do de experimentos com o algoritmo genético, dividimos as ope-
racdes de recombinacdo e mutagdo descritas nas Secdes 7.4 e 7.5 em duas estratégias,
chamadas de estratégia Cldssica e estratégia Alternativa, para referenciar a origem das
operagOes utilizadas. A estratégia Alternativa utiliza as operac¢des propostas por FUKU-
NAGA (2008) para realizar recombinac¢do, combinando drvores com operadores bindrios,
e como mutacdo utiliza as mutacdes de expressdo elaboradas. J4 a estratégia Cléssica
baseia-se em POLI, LANGDON e MCPHEE (2008), usando como recombinagdo e muta-
¢do as operacoes de recombinagdo de sub-arvores e mutacdo de sub-drvores apresentadas.
Em ambas as estratégias, aplicamos a operagdo de mutagdo por profundidade para limitar
a altura méxima de arvores.

Todos os experimentos foram executados em um PC com sistema operacional
Ubuntu 20.04, processador AMD Ryzen 9 3900X 12-Core 3.8 GHz e 32GB de memodria
RAM. A heuristica construtiva descrita no Algoritmo 1, o algoritmo genético e o IPBS
utilizados nos experimentos, assim como a gramatica proposta, foram implementados na
linguagem C++ 17 e compilados com GNU G++ 9.3.0 utilizando flag de otimizagdo —O3.

Para gerar nlimeros pseudoaleatorios, utilizamos as fungdes uniform_int_distribution
e uniform_real_distribution da biblioteca padrao do C++, junto com o gerador Mersenne
Twister 19937 (mt19937). Todas as execucdes do algoritmo genético utilizaram o valor
1 como semente para o gerador de nimeros pseudoaleatorios. Em execucdes da heuris-
tica construtiva e do IPBS para avaliar funcdes descobertas, utilizamos os valores de 1 a
n como sementes para o gerador, sendo n o nimero de replicacOes realizadas (3 para a
calibracdo de parametros e 10 nos outros casos).

Para a regra de selecdo de trabalhadores, nos baseamos em MOREIRA et al.
(2012) e usamos a regra denominada MinRLB (Minimum Restricted Lower Bound) em
todos os experimentos. Sendo w o trabalhador para o qual estd sendo computado o valor
de RLB, U,, o conjunto de trabalhadores disponiveis, U; o conjunto de tarefas nio reali-
zadas, t; o menor tempo de execucdo da tarefa i no conjunto de trabalhadores U,, — { w }
e T, o conjunto de tarefas na estacdo do trabalhador w, a regra MinRLB seleciona um

trabalhador que tenha o menor valor de RLB, conforme a férmula:

ZiEUt—Tw tZ_
|Uw|—1

RLB =
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9.1 Conjunto de instancias

Usamos o conjunto de 320 insténcias criado por CHAVES, LORENA e CRISTO-
BAL (2007), todas com soluc¢des 6timas conhecidas. Este conjunto foi gerado a partir de
quatro instincias classicas do SALBP chamadas de Heskia, Roszieg, Wee-mag e Tonge,
propostas por HOFFMANN (1990), variando cinco caracteristicas em dois niveis: nu-
mero de tarefas ||, order strength OS (Secdo 5.1.3), nimero de trabalhadores ||, tempo
de execucdo de tarefas e o percentual de incompatibilidades entre tarefas e trabalhadores
(tempos iguais a co). A Tabela 9.1 mostra os parametros de variacdo utilizados para a
geragdo do conjunto de instancias do ALWABP a partir das quatro instancias do SALBP.
t; refere-se ao tempo original de execucdo da tarefa ¢ na instancia do SALBP.

O conjunto total de 320 instancias € composto por 32 grupos de 10 instancias
que compartilham caracteristicas em comum. Em nossos experimentos, realizamos a
avaliagdo em dois passos conforme descrito na Secao 7.1.1 utilizando 32 instancias para

calcular o fitness do primeiro passo (fitness substituto), uma instancia de cada grupo.

Tabela 9.1 — Variag@o de fatores para geracio do conjunto de instancias.

Nivel
Fator Baixo Alto
Numero de tarefas (|7]) 25-28 70-75
Order strength (OS) 22% - 23%  59% - 72%
Ntmero de trabalhadores (|W]) |T|/7 1T /4
Variabilidade no tempo de tarefas [1,t] 1, 2t;]
Percentual de incompatibilidades 10% 20%

Fonte: MOREIRA e RITT (2019).

9.2 Calibracao de parametros

O conjunto de parametros do algoritmo genético e o dominio de cada parametro
sdo descritos na Tabela 9.2. Limitar tempos de execucdo (\) indica se serd atribuido co
para tempos maiores que C, tolerancia 7 € usada para determinar se um individuo pros-
seguird para o segundo passo de avaliacdo (Secao 7.1.1). D € a altura maxima permitida
para arvores, ky o nimero de individuos gerados e avaliados no torneio para cada indivi-
duo a ser inserido na populacdo inicial (Sec@o 7.2). Os nimeros de individuos sorteados

da populacdo para selecionar o primeiro e o segundo pai para a recombinagdo sio k; e ks.
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Tabela 9.2 — Parametros do algoritmo genético.

Parametro Dominio Valor padrao
Tamanho da populacdao N N -
Probabilidade de recombinagdo p. 0-1 0.8
Probabilidade de mutacao p,, 0-1 0.3
Limitar tempos de execucao A V/F -
Tolerancia T 0-100% -
Altura méxima D N 6
Torneio populacao inicial kg N 11
Torneio primeiro pai k4 N 2
Torneio segundo pai ko N 2

Fonte: Adaptado de MOREIRA e RITT (2019).

Calibramos o tamanho da populacdo /N e os pardmetros \ e 7, pois estdo relaci-
onados a duas estratégias importantes descritas neste trabalho. Para o conjunto restante
de parametros, atribuimos valores padrdo conforme a Tabela 9.2. Estes valores foram
obtidos em uma calibracido de parametros previamente realizada em MOREIRA e RITT
(2019).

Para definir a qualidade de um conjunto de valores de parametros, executamos o
algoritmo genético por um tempo fixo de cinco horas e selecionamos para andlise as 10
regras produzidas na execucdo que apresentaram menor média do desvio relativo sobre
os tempos de ciclo 6timos das 320 instancias. Para cada regra selecionada, executamos a
heuristica construtiva sobre todas as instancias trés vezes (visto que as regras podem ter
elementos probabilisticos) obtendo portanto trés médias do desvio relativo R, Ry e Rs
para cada regra. A qualidade de uma regra é dada por (R; + Ry + Rs3)/3, a qualidade
da configuracdo de parametros € avaliada conforme a média 7 0 minimo fi,, 0 Maximo
fmax € o desvio padrdo f, da qualidade das 10 regras avaliadas geradas pelo genético
utilizando a configuracdo. Observe que estamos usando médias do desvio relativo com
relacdo a solugdes Otimas para definir a qualidade de regras, portanto valores menores de
f indicam melhor desempenho.

Seguindo MOREIRA e RITT (2019) utilizamos a estratégia de one-factor-at-a-
time para realizar a calibragdo dos pardmetros. Variamos o pardmetro sendo calibrado,
enquanto mantemos os outros constantes. Apds as execugdes do genético para diferentes
valores do parametro, escolhemos o valor da configuracdo que obteve maior qualidade
e fixamos este valor na calibracdo dos parametros seguintes. Para posterior comparagao
das estratégias Cldssica e Alternativa, a calibracdo de parametros foi feita separadamente

para as duas estratégias. As Tabelas 9.3 € 9.4 mostram os resultados da calibragdo para as
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duas estratégias, na ordem em que foram calibrados os parametros, sendo destacado em

vermelho o valor escolhido para ser fixado em cada parametro.

Tabela 9.3 — Calibrag@o de pardmetros para a estratégia Classica.

Parametro Valor f (%) fuin (%) fuoax (%) fr (%)

N 50 19.3 19.2 19.5 0.12
150 194 18.9 19.8 0.26

250 19.2 18.9 19.6 0.22

T 1% 18.6 18.2 19.0 0.23
3% 19.1 18.7 19.6 0.22

5% 19.5 18.9 19.9 0.27

A V 19.2 18.9 19.4 0.15
F 18.8 18.4 19.0 0.19

Fonte: O Autor.

Tabela 9.4 — Calibrag@o de parametros para a estratégia Alternativa.

Parimetro  Valor f (%)  fuin (%)  faax (%) fr (%)

N 50 19.7 19.0 19.9 0.24
150  18.6 18.3 19.0 0.19

250  19.1 18.9 19.4 0.15

T 1% 19.2 19.0 194 0.10
3% 19.2 18.8 19.5 0.22

5% 19.2 18.9 19.7 0.20

A A% 18.9 18.9 19.0 0.04
F 19.5 19.3 19.6 0.09

Fonte: O Autor.

9.3 Comparacao com regras da literatura

Ap6s calibrar os pardmetros para as estratégias Classica e Alternativa, executa-
mos o algoritmo genético durante 15 horas para cada estratégia. Pegamos a melhor regra
encontrada por cada uma das duas execucdes e rodamos 10 vezes a heuristica construtiva
aplicando cada regra sobre todas as instancias. A Tabela 9.5 apresenta resultados sobre
as execucodes da melhor regra das duas estratégias (Cldssicax e Alternativax) e também
trés das melhores regras da literatura. Note que para as regras da literatura (MaxPW ™,
MaxPW+ e MinRank), f = fuin = fmaz € f» = O, pois essas regras nao possuem
elementos probabilisticos (para a mesma regra, a heuristica sempre produz o mesmo re-

sultado).
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Tabela 9.5 — Comparagdo de regras descobertas com as melhores regras da literatura, usando a

heuristica construtiva.

Regra Diregﬁo 7 (%) fmin (%) fmax (%) fcr (%) ‘ E(S) tmin (S) tmax (S) to (S)
Alternativax N 19.0 18.6 19.5 0.24 3.07 3.00 3.12 0.04
R 25.9 25.4 26.4 0.29 6.24 6.05 6.66 0.15
BD 16.1 15.7 16.6 0.28 8.10 7.88 8.31 0.12
Classicax N 19.0 18.7 19.4 0.20 4.42 4.32 4.54 0.06
R 26.9 26.4 27.4 0.33 9.32 8.99 9.64 0.21
BD 16.3 15.9 16.7 0.22 1252  12.04 12.95  0.30
MaxPW~ N 20.7 20.7 20.7 0.0 1.98 1.96 2.00 0.01
R 30.2 30.2 30.2 0.0 3.19 3.15 3.23 0.02
BD 17.4 17.4 17.4 0.0 4.24 4.17 4.31 0.03
MaxPW™" N 24.1 24.1 24.1 0.0 1.84 1.81 1.87 0.02
R 32.9 32.9 32.9 0.0 2.68 2.67 2.72 0.01
BD 21.1 21.1 21.1 0.0 3.60 3.55 3.67 0.04
MinRank N 25.7 25.7 25.7 0.0 1.71 1.69 1.75 0.01
R 28.7 28.7 28.7 0.0 2.24 2.22 2.28 0.01
BD 20.7 20.7 20.7 0.0 3.04 2.99 3.11 0.03

Fonte: O Autor.

Para comparacgdo, além dos valores calculados com base na média do desvio re-

lativo f com relagdo as solugdes timas, também € utilizado a média ¢, minimo t,,,;,,
maximo t,,,, € desvio padrio ¢, do tempo de execucdo da heuristica, em segundos, sobre
todo o conjunto de 320 instancias.

A coluna direcdo refere-se a trés estratégias de alocac@o que podem ser aplicadas
dependendo de como se usa o grafo D de precedéncias. A estratégia normal (N) consi-
dera as precedéncias originais do grafo. Reversa (R) consiste em inverter as diregoes das
precedéncias em D), executar a heuristica, e depois inverter novamente as precedéncias
entre as estagdes de trabalho na solucio encontrada. Bidirecional (BD) primeiro executa
a heuristica para a direcdo normal, depois para reversa, e retorna a melhor solu¢do dentre
as duas. Existem casos onde a direcdo normal encontra uma solu¢do melhor do que a
reversa, € outros casos onde ocorre o contrario, por isso a ideia de executar em duas di-
recdes e retornar a melhor tende a produzir solu¢des superiores do que executar em uma
dire¢do unica.

Na Tabela 9.5 € possivel observar que a direcao BD produziu resultados superiores
para todas as regras, seguida da direcdo N e depois R. A alocacdo reversa necessita em ge-
ral de mais tempo para conseguir encontrar uma solugao viavel do que a alocagao normal.

O desvio padrao das médias do desvio relativo f para as regras Alternativax e Classicax



51

sdo baixos (menos de 1%) e € possivel notar que estas duas regras descobertas pelo al-
goritmo genético, apesar de terem um tempo de execucao maior, produziram resultados
melhores do que as regras da literatura, nas trés dire¢des de alocag@o. Alternativax conse-
guiu produzir resultados ligeiramente superiores a Classicax, principalmente nas direcdes

R e BD.

9.4 Aplicacdao em um IPBS

Nesta se¢do, comparamos as melhores regras descobertas pelas estratégias Alter-
nativa e Cldssica com as mesmas trés regras da literatura anteriores, aplicadas por um
método heuristico que faz parte do estado da arte para o ALWABP, a Busca em feixe pro-
babilistica iterada (IPBS, Iterated Probabilistic Beam Search) proposta por BORBA e
RITT (2014). O IPBS também utiliza um SoAP no seu processo de busca por uma so-
lucdo, porém tanto o SOAP quanto a estratégia de busca no espago de tempos de ciclo C'
diferem da heuristica construtiva do Algoritmo 1.

Para selecionar a tarefa disponivel a adicionar na esta¢io sendo construida, o IPBS
nao seleciona sempre a tarefa de maior (ou menor) prioridade, mas sim uma tarefa ran-
domicamente, computando probabilidades de selecao com base em valores de prioridade.
Durante o SOAP, o IPBS aplica uma busca em feixe mantendo um conjunto de solugdes
parciais para a instancia, sendo que o nimero de solu¢des mantidas, chamado de largura
do feixe e notado por v, € um parametro do algoritmo. O que acontece é que para cada
nova estacdo a ser adicionada para a solucdo, o IPBS constréi vdrias estacdes para cada
um dos trabalhadores disponiveis, visto que a regra para selecao de tarefas para estagdes
€ probabilistica. Dentre todas as estacdes construidas, o IPBS seleciona no maximo as
melhores para compor o proximo feixe, de acordo com a regra de selecdo de trabalhadores
estabelecida. O nimero de estacdes construidas para cada trabalhador é chamado de fator
de ramificacdo ¢ e também € um parametro do IPBS.

Como estratégia de busca no espaco de solucdes, o IPBS mantém um limite infe-
rior C' estimado com base em tempos de execugdo de tarefas da instancia e um limite su-
perior C no tempo de ciclo, e realiza uma busca por limite superior, com base no tempo C'
atual, executando o SOAP para todo tempo de ciclo no intervalo [max{ C, | pC| },C —1]
para um fator p € (0, 1) escolhido. Caso uma solugao vidvel seja encontrada no intervalo,
o limite superior C' é atualizado e a busca por limite superior prossegue. Caso nio seja

encontrada solucdo vidvel, o IPBS continua procurando em tempos de ciclo no mesmo
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intervalo, visto que o algoritmo possui elementos probabilisticos e uma nova execucao
sobre os mesmos tempos de ciclo pode vir a encontrar uma solugao viavel.

Trés parametros sdo utilizados pela busca por limite superior realizada: o tempo
minimo de busca ¢,,;,, 0 tempo maximo de busca t,,,, € o nimero de repeticdes (. Caso
solucdo vidvel ndo seja encontrada para um intervalo [max{ C, | pC] },C — 1] durante
a busca, o IPBS continua procurando no mesmo intervalo por no minimo t,,;, segundos.
O algoritmo termina quando a busca alcanca e encontra solu¢do para o limite inferior
C', ou quando para um mesmo intervalo passa t,,,, segundos ou realiza ( tentativas sem
encontrar solugdo vidvel. Ao terminar, a melhor solucao vidvel encontrada € retornada.

A Tabela 9.6 apresenta resultados da execugdo das regras avaliadas usando o IPBS.
Para os parametros do algoritmo seguimos a estratégia de BORBA e RITT (2014) e usa-
mos v = 125, ¢ = 5, p = 0.95 e ¢ = 20. Devido ao elevado tempo de execucdo do
algoritmo, usamos t,,;, = 0 € t,,.. = 6 segundos. Como o objetivo € comparar regras
quando aplicadas a um dos melhores métodos existentes para o ALWABP-2, utilizamos
apenas a alocacdo bidirecional para andlise na Tabela 9.6, visto que esta forma de alo-
cacdo em geral produz resultados bastante superiores as outras duas. E possivel notar
que o tempo de execugdo € muito superior ao tempo da heuristica construtiva, porém a
qualidade das solugdes € muito superior também (uma queda de aproximadamente 16%
para 3% acima da otimalidade). Observamos que neste teste a regra Classicax ndo conse-
guiu superar a melhor regra existente na literatura (MaxPW ™), porém a regra Alternativax

conseguiu, apesar de apresentar tempo de execucdo superior.

Tabela 9.6 — Comparagao de regras usando o IPBS.

Regra F(R)  fain (B)  fra (%) fo (%) | T(S) tmin (8)  tmax (8) 5 (5)
Alternativax 2.8 2.7 2.9 0.07 | 1504 1494 1512  6.20
Cldssicax 3.3 3.2 3.4 0.08 | 1605 1594 1620  8.83
MaxPW~ 3.1 3.0 3.2 0.07 | 1347 1335 1360  7.99
MaxPW* 4.1 4.0 4.2 0.04 | 1376 1345 1397 14.31
MinRank 3.5 3.4 3.7 0.09 | 1301 1284 1317 10.66

Fonte: O Autor.

9.5 A melhor regra

Para deixar registrado, e também para fins de curiosidade, apresentamos nessa

secdo a melhor regra de selecdo de tarefas descoberta pelo algoritmo genético, dentre
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todos os diversos testes e experimentos que foram realizados ao longo deste trabalho.
Esta regra ndo foi descoberta por nenhum experimento apresentado anteriormente, mas
sim por uma execucdo do algoritmo genético durante um teste utilizando a estratégia
Cléssica, que conseguiu convergir para uma solu¢do melhor do que o usual.

A Figura 9.1 mostra a arvore desta melhor regra, e destacamos que ela combina
diversos atributos de tarefas e operadores. E interessante observar que apesar de ser pos-
sivel analisar a regra e tentar extrair alguma informacgao sobre como ela funciona, € muito
dificil determinar porque essa regra em especifico funciona tdo bem, assim como ¢é ex-
tremamente dificil tentar elaborar uma regra de selecdo como essa manualmente sem tal
certeza. Essa observacgdo sustenta o fato de que a descoberta de regras eficientes de sele-
cdo para métodos heuristicos baseados em regras de prioridade € uma tarefa dificil para
o ser humano, mas adequada para técnicas de inteligéncia artificial como programacgao
genética.

A Tabela 9.7 apresenta o desempenho da melhor regra descoberta, quando apli-
cada pela heuristica construtiva do Algoritmo 1 usando cada uma das dire¢des de aloca-
cdo, e também pelo IPBS usando a dire¢cdo BD. Note que ela tem um desempenho melhor
do que todas as regras apresentadas na Tabela 9.5 e o seu desvio padrido f, é menor do
que Alternativax e Cldssicax nas trés direcdoes também, apesar dela apresentar tempos de
execucdo um pouco superiores. Os valores apresentados na tabela também foram obti-
dos a partir de 10 execugdes da heuristica construtiva e do IPBS, usando a melhor regra
descoberta, sobre todas as 320 instancias.

Na comparacao utilizando o IPBS, a melhor regra também tem desempenho supe-
rior a todas as regras apresentadas, com desvio padrao semelhante, porém o seu tempo de

execugdo foi inclusive menor do que Alternativax e Classicax.

Tabela 9.7 — Desempenho da melhor regra descoberta, aplicada pela heuristica construtiva (HC)
nas trés estratégias de alocacio, e pelo IPBS na estratégia bidirecional.

Algoritmo Diregéo ?(%) fmin (%) fmax (%) fa (%)‘ E tmin tmax ta

HC N 18.5 18.1 18.8 0.19 458 443 4.68 0.07
R 24.1 23.8 24.5 0.20 | 1048 10.26 10.76 0.15
BD 15.0 14.6 15.3 0.19 | 14.04 13.78 14.45 0.22
IPBS BD 2.7 2.5 2.8 0.07 ‘ 1464 1454 1471 5.61

Fonte: O Autor.
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Figura 9.1 — Melhor regra descoberta.

Fonte: O Autor.
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9.5.1 Simplificacoes

Na arvore da melhor regra descoberta, assim como em drvores produzidas pelo
algoritmo genético em geral, é possivel identificar certas sub-arvores que poderiam ser
transformadas em expressOes mais simples. A Figura 9.2 apresenta quatro pontos possi-
veis de simplificacdo, explicados a seguir. Notamos porém que manter sub-arvores sem
ser simplificadas durante a execug@o do algoritmo genético pode ser vantajoso, visto que
existirdo mais pontos possiveis para a realizacdo de mutacdes e recombinagdes, possibi-

litando a descoberta de novas arvores.

A: A expressdo sempre resulta na constante —0.01.

B: Como a soma do menor tempo excluindo o trabalhador atual sempre serd menor
ou igual que a soma de todos os tempos incluindo o atual, a expressdo poderia ser
substituida por (TSUM F (MinTEC)).

C: Nao € necessario fazer uma soma sobre todos os sucessores, visto que o resultado
sempre serd 0.2F.

D: A soma realizada pelo operador OS € convexa, por isso o resultado da expressao

sempre serd Rank.
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Figura 9.2 — Simplificac
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10 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos a aplicacao da técnica programacgao genética ao pro-
blema de balanceamento de linhas de produc¢do e designacao de trabalhadores (ALWABP),
para a descoberta automaética de regras de selecao de tarefas usadas por métodos heuristi-
cos para o problema. Explicamos como funciona um procedimento de alocac¢do orientado
a estacoes (SoAP), que € um componente central de heuristicas para 0 ALWABP, assim
como as principais regras descritas na literatura.

Mostramos que as regras de selecao de tarefas podem ser representadas como
combinacdes de elementos simples chamados de building blocks e elaboramos uma lin-
guagem capaz de descrever um espaco grande de regras de selecdo como diferentes com-
binacdes de building blocks. Implementamos um algoritmo genético para buscar de forma
eficiente regras de alta qualidade neste espaco e apresentamos estratégias para aprimorar a
busca do algoritmo, assim como estratégias 16gicas que podem ser aplicadas ao ALWABP
de forma geral.

Realizamos experimentos com o nosso algoritmo genético usando a heuristica
construtiva proposta por MOREIRA et al. (2012) para definir o valor de fitness dos
individuos, e posteriormente avaliamos os melhores individuos encontrados usando a
mesma heuristica construtiva e também um método que faz parte do estado da arte para
o ALWABP, a busca em feixe probabilistica iterada (IPBS) proposta por BORBA e RITT
(2014).

A Tabela 9.5 mostra que as regras descobertas pelo algoritmo genético consis-
tentemente produzem resultados superiores as melhores regras elaboradas manualmente
descritas na literatura. O desvio padrao sobre a qualidade das regras descobertas € baixo,
e mesmo o pior resultado sobre todas as replica¢des para as duas regras avaliadas € supe-
rior ao melhor resultado produzido pela melhor regra manual existente (MaxPW ™), nas
trés direcOes de alocacao.

A Tabela 9.6 mostra que quando aplicadas em uma das melhores heuristicas exis-
tentes, as regras descobertas também produzem resultados que sdo competitivos com as
melhores regras conhecidas. Mostramos resultados da avaliacdo com a melhor regra en-
contrada sobre todos os testes realizados neste trabalho na Tabela 9.7, a qual conseguiu
produzir resultados ainda melhores, sustentando a constatacdo de que as regras desco-
bertas conseguem aprimorar a qualidade de solug¢des tanto para heuristicas mais simples

quanto para o estado da arte.
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Os resultados mostram que a programacdo genética é eficiente em descobrir de
forma automatica regras de selecdo de tarefas para o ALWABP que sdo superiores as
melhores regras ja descritas na literatura até a presente data. A chave para o sucesso
em programacao genética nos parece ser a identificacdo de elementos simples mas ex-
pressivos o suficiente, que possam ser combinados na forma de programas representando
solugdes para o problema trabalhado. Também € importante a elaboracdo de estratégias
capazes de aprimorar a busca do algoritmo genético por solugdes de alta qualidade, a fim

de obter da aplicacdo do método resultados potencialmente melhores.
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