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RESUMO

Agentes atuando em comunidade devem agir de maneira coerente para atingir um
objetivo comum. A coordenacdo nos sistemas multiagentes previne o comportamento
cadtico dos agentes, permite que o sistema lide com restricdes globais e a interdependén-
cia entre os agentes, e permite que o sistema seja composto por agentes com diferentes
competéncias. A coordenacao pode ser baseada na estrutura organizacional, onde a co-
munidade de agentes atua a favor de um objetivo comum através da forma como estéo
organizados. Em ambientes dindmicos a organizacao dos agentes deve se adaptar a mu-
dancas nos objetivos do sistema, na disponibilidade de recursos, nos relacionamentos
entre 0s agentes, e assim por diante. Esta flexibilidade é um problema chave nos siste-
mas multiagentes e esta relacionada & modelos de aprendizagem e adaptagdo como o0s
observados nos insetos sociais. O presente trabalho propde uma abordagem para a ge-
racdo e adaptacao da organizacdo de um sistema multiagentes, em tempo de execucao,
utilizando como base os modelos tedricos de organizacdo das col6nias de insetos sociais.
Esta abordagem enfoca a alocacdo e o escalonamento dindmicos de tarefas distribuidos
entre agentes com diferentes competéncias e em ambientes de larga escala. Dois cenarios
principais serdo utilizados para experimentar e analisar a qualidade da abordagem pro-
posta. Estes cenarios estdo baseados em problemas de pesquisa operacional denominados
Resource Constraint Project Scheduling Probi®CPSP) e &eneral Assignment Pro-
blem(GAP). Pretende-se que este trabalho contribua para o avanco do estado-da-arte em
sistemas multiagentes uma vez que a abordagem proposta compde uma metodologia com-
pleta para a especificacdo e resolucdo de problemas, através destes sistemas, enfocada em
ambientes dinamicos e de larga escala.

Palavras-chave: Organizacdo em Sistemas Multiagentes, Comportamento Coletivo e
Emergente em Agentes, Alocacao de Recursos e Tarefas em Sistemas Multiagentes, Adap-
tacdo e Aprendizado.



Emergent Organization in Multiagent Systems

ABSTRACT

A community of individual agents must work in a coherent manner to reach some
common goal. The coordination process in multiagent systems prevents chaotic behavior
of the agents, makes the system able to deal with global constraints and inter-agents de-
pendencies, and allows the system to be composed of agents with different capabilities.
This process is normally based on the organizational structure, where the community of
agents work towards the system goal due to its organization. However, in dynamic en-
vironments, agents must be able to adapt to the changing goals of the system, to the
resources available, to their relationships to another agents, and so on. This problem is
a key one in multiagent systems and relates to models of learning and adaptation, such
as those observed among social insects. We propose a new approach to generate and
adapt the multiagent organization, on the fly, based on the theoretical models of social in-
sects colonies organization. This approach focus on distributed dynamic scheduling and
task allocation using agents with different capabilities in large scale environments. We
use two main scenarios to experiment and validate the proposed approach: the Resource
Constraint Project Scheduling Problem (RCPSP) and the General Assignment Problem
(GAP). We intend to contribute to advances the state-of-the-art in multiagent systems
through this widely applicable methodology to describe and solve problems using multi-
agents systems in dynamic and large scale environments.

Keywords: Organization in Multiagent Systems, Collective and Emergent Agent Behav-
ior, Task and Resource Allocation in Agent Systems, Adaptation and Learning.
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1 INTRODUCAO

O paradigma baseado nos sistemas multiagentes tem a coordenagdo como ponto cen-
tral. A coordenacdo é o processo no qual os agentes se engajam para garantir que o
conjunto deles que compde o sistema ird atuar de uma maneira coerente. Quando agen-
tes distribuidos trabalham para cumprir determinado objetivo, eles devem agir como uma
unidade, coordenando suas ac¢des, minimizando esfor¢cos redundantes, compartilhando
recursos, etc.

A principal questao abordada por este trabalho é:

Como coordenar um grande numero de agentes em um sistema
multiagentes para atuar em ambientes dinamicos e de larga escala
na busca de um objetivo comum?

Assume-se que:

e O agentes sdo cooperativos: todos desejam realizar 0 maior nimero possivel de
tarefas com a maxima eficiéncia para que os objetivos do sistema sejam alcancados;

e Os agentes podem ter competéncias diferentes para lidar com tarefas diferentes,
compondo um sistema heterogéneo;

e A coordenacdo deve se dar de forma distribuida, utilizando um canal de comunica-
¢ao entre os agentes;

e Ambientes de larga escala envolvem centenas de agentes realizando centenas de
tarefas;

e Quanto a dinamicidade do ambiente, os agentes podem ser solicitados a responder
em tempo real as demandas pela execucao de tarefas, ou receber estas demandas
com tempo suficiente para a realizacdo de um planejamento.

A coordenacgéo de um sistema multiagentes, atuando em ambientes com as caracteris-
ticas descritas acima, pode ser obtida através de sua estrutura organizacional. A dimenséo
funcional desta organizacdo define os objetivos do sistema, as tarefas necessarias para
atingir estes objetivos, como estas tarefas se dividem em sub-tarefas e como estas se re-
lacionam entre si. A dimenséo estrutural deste organizacao defini que agentes atuam em
guais tarefas e em que tempo isto deve ocorrer.

Desta forma, a dimenséo funcional descreve o ambiente em que o sistema esta inserido
€ quais 0s passos necessarios para que os objetivos deste sistema sejam atingidos. Tal
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dimensao pode ser especificada utilizando uma linguagem independente de dominio como
o TAEMS. A principal dificuldade com relacdo ao problema em questao esta na definicdo
da dimenséao estrutural da organizagéo.

Este trabalho parte do pré-suposto de que é possivel conseguir:

A emergéncia da dimensao estrutural da organizacdo atraves da
utilizagdo de modelos de divisdo de trabalho em col6nias de insetos
sociais

As coldnias de insetos sociais tém uma das estratégias de sobrevivéncia mais bem
sucedidas da natureza. Esta estratégia € centrada na organizac&o das colbnias, cujas prin-
cipais caracteristicas sdo a divisdo do trabalho e a especializacdo. As necessidades das
colonias se modificam durante o passar do tempo. Estas modificacbes estdo associadas
com a fase de desenvolvimento da colonia, a época do ano, a disponibilidade de alimentos,

a pressao de predadores e as condicfes climaticas. A despeito dessas drasticas variaces
nas condicdes da colbnia os insetos sociais tém notdrio sucesso ecologico.

Uma coldnia de insetos sociais opera sem coordenacédo explicita. Um inseto perten-
cente a casta operaria individualmente ndo conhece as necessidades da colénia como um
todo; este tem apenas informacdes locais simples, capacidade de comunicacdo extrema-
mente limitada e ninguém é encarregado de coordenar as acdes. Através da agregacao
destes trabalhadores, o comportamento da colbnia emerge sem qualquer tipo de plane-
jamento ou coordenacdo explicita. A chave para este comportamento emergente esta na
plasticidade da divisdo de trabalho nas col6nias. Estas colbnias respondem a variagcdo nas
condi¢cBes do ambiente através do ajuste das taxas de trabalhadores engajados nas diversas
tarefas que precisam ser executadas.

Este trabalho prop6e uma abordagem para gerar e adaptar a di-
mensao estrutural da organizacédo dos sistemas multiagentes, atra-
vés da alocacao e re-alocacao de tarefas entre os agentes, utilizando
como base os modelos tedricos de divisdo do trabalho dos insetos
sociais.

O problema em questéo pode ser redefinido como um problema de alocacdo/escalonamento
dindmico distribuido de tarefas em larga escala entre agentes com diferentes competén-
cias. Por alocacéo entende-se o processo de atribuir agentes a tarefas em tempo real, onde
nao é possivel despender tempo planejando, ou ndo se tem informacao suficiente, e os
agentes devem aprender com as experiéncias passadas. Por escalonamento entende-se
0 processo de determinar que agentes realizam quais tarefas e organizar a execucao das
tarefas com relacdo ao tempo. Neste Ultimo, os agentes dispde de tempo e informacédo
suficientes para planejar a alocacéo das tarefas e sua disposi¢cdo no tempo deve ser feita
de maneira a minimizar o tempo total necessario para a realizacdo das mesmas.

Dois problemas da area de pesquisa operacional modelam partes diferentes, porém
complementares, do problema descrito acim&eDeralized Assignment Problé®AP)

e oResource-Constrained Project Scheduling Prob{(RGPSP). Ambos s&o NP-dificeis.
Estes problemas nao sédo originalmente dinamicos nem distribuidos. O numero de tarefas
e agentes (ou recursos) sao fixos. Contudo, podem ser facilmente estendidos para lidar
com essas caracteristicas.

O GAP busca maximizar o ganho ao atribuitarefas an agentes, sendo que cada
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tarefa € associada a um agente apenas de acordo com restricdes de competéncia destes
agentes. No RCPSP tarefas devem ser escalonadas considerando um conjunto limitado
de agentes (recursos na definigdo original) necessarios para a realizagéo de cadatarefa. As
tarefas séo relacionadas por restricoes de interdependéncia de execucéo, ou seja, determi-
nadas tarefas devem ser executadas antes de outras. O objetivo € buscar um escalonamento
de todas as tarefas no menor tempo possivel.

Estes problemas comp&em dois cenarios para a experimentacdo da abordagem pro-
posta neste trabalho. Além de modelar varios aspectos de aplicacdes reais, estes proble-
mas foram largamente estudados e existem conjuntos de dados disponiveis que podem ser
usados para comparacao. Pretende-se ainda estender os dois cenarios, ou a combinacao
deles, para lidar com outros aspectos que envolvem a relacédo entre tarefas que nao séo
levados em conta nestes problemas. Finalmente, objetiva-se analisar a organizacao emer-
gente obtida na aplicacdo da abordagem em cada um destes cenarios. Serdo estudadas
as alocacdes resultantes para levantar padrdes de organizagao e verificar qual o papel da
especializacdo neste processo.

As contribuicbes esperadas com este trabalho sao:

e A abordagem proposta € a Unica abordagem para coordenacado de agentes que ofe-
rece simultaneamente 0s mecanismos necessarios para a alocagédo (em tempo real)
e 0 escalonamento (com planejamento) de tarefas de forma distribuida;

e A abordagem proposta € a Unica abordagem para coordenacdo distribuida de agen-
tes para cenarios dinamicos e de larga escala que considera as diferentes formas
como as tarefas podem se relacionar entre si;

e Pretende-se resolver de forma aproximada o GAP (e suas extensfes). O GAP vém
sendo utilizado para modelar muitos problemas de alocacéo de tarefas, incluindo ce-
narios de coordenacdo de equipes de resgate e salvamento, onde um nimero muito
restrito de solucdes distribuidas foram propostas;

e Pretende-se resolver de forma aproximada o RCPSP. Este problema modela inUme-
ras aplicacdes reais, principalmente relacionadas ao escalonamento de tarefas em
manufaturas. Uma abordagem distribuida, como a que esta sendo proposta, junta-
se ao esforco de tantas outras solugdes para tentar resolver este problema critico no
estilo moderno de producao;

e Extensdes aos modelos tedricos de organizacdo dos insetos sociais estdo sendo pro-
postas para resolver problemas de forma distribuida e que contribuem para o desen-
volvimento da pesquisa na area de Inteligéncia Coletiva;

e Serdo estudadas as organizacdes emergentes dos modelos tedricos de organizacao
dos insetos sociais. O papel dos modelos de especializacdo na forma como as tare-
fas sdo alocadas e sua influéncia no desempenho das solugdes ainda sao desconhe-
cidos.

Além disso, a abordagem proposta comp&e uma metodologia completa para a espe-
cificacdo e resolucdo de problemas utilizando sistemas multiagentes. Pretende-se que
esta seja aplicavel em diferentes problemas: uma vez que a dimensao funcional da or-
ganizacao for projetada, a dimensao estrutural emerge e 0s agentes se coordenam para a
cumprimento dos objetivos do sistema. Em outras palavras, uma vez que o problema seja
descrito 0s agentes serédo capazes de resolvé-lo.
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Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 Neste capitulo sdo abordados alguns fundamentos necessarios para a com-
preensdo deste trabalho a respeito da coordenacdo e a organizagdo dos sistemas
multiagentes. Além disso, serdo apresentados os trabalhos relacionados a este na
area de sistemas multiagentes;

Capitulo 3 Neste capitulo serdo discutidos os aspectos acerca dos insetos sociais rele-
vantes a este trabalho, onde o principal foco é a forma como a organizacao emerge
nas colénias a partir da interacédo entre os elementos que a compde. Além disso,
serdo apresentados os trabalhos relacionados a este na area de inteligéncia coletiva;

Capitulo 4 Neste capitulo a abordagem proposta sera detalhada e os cenéarios onde esta
abordagem sera experimentada serdo formalizados e discutidos;

Capitulo 5 Neste capitulo serdo apresentados os resultados preliminares obtidos com
uma versao mais incipiente da abordagem proposta;

Capitulo 6 Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes preliminares e o cronograma
para a realizacéo das proximas etapas deste trabalho.
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2 ORGANIZACAO EM SISTEMAS MULTIAGENTES

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na se¢éo 2.1 serdo discutidos os as-
pectos que envolvem a coordenacdo de agentes, a maneira como se obtém coordenacédo
a partir da organizacéao e as dificuldade de se obter uma organizacao eficiente em am-
bientes dinamicos; na sec¢éo 2.2 o modelo de organizacdo que este trabalho utiliza sera
detalhado; e na secéo 2.3 serdo abordados os trabalhos relacionados na area de sistemas
multiagentes.

2.1 Coordenacéo e Organizacéo

Como garantir gue uma comunidade de agentes individuais trabalhem juntos de uma
maneira coerente para atingir um objetivo comum? O processo de coordenacao responde
esta questdo. A coordenacdo impede o comportamento cadtico do sistema, permite que o
sistema lide com restricdes globais e a interdependéncia entre 0s agentes, e permite que
0 sistema seja composto por agentes diferentes com diferentes competéncias. De uma
maneira mais geral, a coordenacao aumenta o desempenho dos sistemas multiagentes.

Existem muitas maneiras de coordenar um sistema multiagente (SMA), classificadas
em quatro categorias por (NWANA,; LEE; JENNINGS, 1996): estrutura organizacional,
contratos, planejamento multiagente e negociacdo. No artigo citado acima os autores
provém um visdo geral sobre cada categoria, criticando e comparando suas principais
caracteristicas. Este trabalho esta interessado na coordenacdo baseada na estrutura orga-
nizacional, onde a comunidade de agentes age como uma unidade. Os agentes atuam a
favor de um objetivo comum através de forma como estédo organizados.

Existem muitos trabalhos na literatura que apresentam diferentes abordagens para a
definicdo da organizacdo de um SMA. (LEMAITRE-LEON; EXCELENTE-TOLEDO,
1998) classificaram estas abordagens em dois grupos: centrada nos agentes e centrada
na organizacdo. Nas abordagens centradas em agentes, o0 SMA nao tem uma representa-
¢do explicita da organizacdo. Cada agente constréi sua propria representacao de acordo
com sua visao do comportamento dos outros agentes. Nas abordagens centradas na orga-
nizacao, esta é explicitamente definida, um modelo de organizagcédo deve ser usado para
representar os aspectos envolvidos na interacdo entre os agentes.

(KIRN ST.; GASSER, 1998) formaliza o processo de modelar organiza¢des em siste-
mas multiagentes, discutindo as atividades e elementos relacionados com o projeto formal
da estrutura organizacional. Muitos modelos foram propostos na literatura. (HUBNER;
SICHMAN; BOISSIER, 2002) propde separar os modelos em duas dimensdes: funcional
e estrutural. Na dimenséo funcional o modelo indica como quais as atividades devem ser
realizadas para atingir o objetivo do sistema. Na dimensao estrutural o modelo indica
guais agentes estardo envolvidos com cada atividade que compde a solucdo do problema.
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Na abordagem proposta neste trabalho sera utilizado o modelo TEMS (DECKER;
LESSER, 1993) como a base da organizacao funcional do SMA. A linguagem TAEMS é
utilizada aqui para modelar a estrutura de tarefas e as atividades necessarias para atingir
0 objetivo do sistema. Este modelo sera detalhado na secéo 2.2..

Segundo (LESSER, 1998), a estrutura organizacional de um sistema multiagentes &
um dos aspectos mais significativos para seu sucesso. A organizagéo dos agentes depende
das caracteristicas do sistema quanto a forma de atingir seus objetivos, perceber o ambi-
ente e determinar as atividades e interacdes entre os agentes. O problema esta em definir
gue tipo de organizacao se adequa melhor a estas necessidades.

Uma maneira simples de resolver este problema € definir a organizacdo de forma
estética, o que significa encontrar 0s requisitos e projetar a organiza¢cao mais apropriada.
Uma vez que isto é feitoff-line, as vantagens de uma organiza¢do bem definida se tornam
desvantagens em ambientes dindmicos ou que mudam freqiientemente.

Agentes atuando em ambientes dinamicos devem estar habilitados a lidar com requi-
sices de tarefas aparecendo a todo momento, mudancas nos recursos disponiveis, falhas
nao previstas, entre outros. Esta questées tornam dificil o projeto de uma organizacao que
considere todas as futuras situagdes possiveis. A medida que os sistemas multiagentes
estédo sendo utilizados em problemas dinamicos, estruturas organizacionais estaticas com
definicbes rigidas se tornam ineficientes.

Desta forma, sistemas multiagentes precisam lidar com a dindmica dos cenarios como
a variacdo no numero de agentes, mudancas no ambiente e nos objetivos do sistema. A
guestdo € como produzir uma estrutura organizacional dada uma situacdo em particular.
(HORLING; LESSER, 2004) abordam estratégias para o projeto de organizacdes em sis-
temas multiagentes, onde varios paradigmas séo considerados. Neste artigo, a adaptacao
da organizacéo é tratada como um topico importante a cerca do projeto de organizacdes
de sistemas multiagentes que atuam em ambientes dinamicos.

O processo de gerar, adaptar e modificar a organizagcdo dinamicamente em sistemas
multiagentes é usualmente chamadad®-organiza¢do Alguns autores preferem de-
nominar esse processo ddaptacdo organizaciondHORLING et al., 2000) ou ainda
organizacao auto-projetaddSCHILLO et al., 2002) definem que um sistema multiagen-
tes € auto-organizado se o0s agentes: estdo habilitados a determinar a estrutura organiza-
cional mais apropriada para o sistema em tempo de execuc¢ao; e sao capazes de mudar
esta estrutura conforme o ambiente muda. No presente trabalho, oddaptacao da
organizacacsera utilizado para representar essa caracteristica. Na secao 2.3.1 serédo dis-
cutidas abordagens que utilizam aspectos de auto-organizacdo para adaptar a estrutura
organizacional do sistema.

Além das dificuldades impostas pelos ambientes dindmicos discutidas acima, uma
nova caracteristica, também do ambiente, tem sido foco da aten¢cfes dos pesquisadores.
Cada vez mais os sistemas multiagentes vém sendo aplicados em ambientes de larga es-
cala, onde centenas de agentes devem realizar centenas de tarefas. Quando os ambientes
dindmicos tornam-se de larga escala os problemas relacionados a estes crescem exponen-
cialmente. N&o se conhecem abordagens de auto-organizacéo eficientes para este tipo de
ambiente.

2.2 TAEMS

A plataforma TAEMS (DECKER; LESSER, 1998)esign-to-Criteria(DTC) (WAG-
NER; LESSER, 2000) &eneral Partial Global PlanningGPGP) (DECKER; LESSER,
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Figura 2.1: Exemplo de umiask structureem TAMS, figura originalmente publicada
em (HORLING et al., 1999)

1995) é utilizada como uma ferramenta independente de dominio para a descricdo da
estrutura de tarefas associadas a agentes e a determinacdo de como estes agentes seréo
coordenados para que tais tarefas sejam escalonadas.

O TAEMS é uma linguagem concebida para descrever a estrutura de tarefask ou
structure(TS), dos agentes (DECKER; LESSER, 1993). Essencialmente, uma TS é uma
forma de representacdo da decomposicao de tarefas em uma arvore. O nivel mais alto de
uma arvore (raiz) é denominado T@gk group) e representa o objetivo do agente. Uma
TS entdo é uma sequéncia de métodos e tarefas que descrevem como aquele conjunto de
tarefas sera executado para que o objetivo do sistema seja atingido. Os métodos séo termi-
nais (folhas na arvore) e representam as acdes primitivas que 0s agentes podem executar.
As subdivisbes de uma tarefa sdo denominaddstarefase a tarefa pais de uma tarefa
na arvore é denominadaper-tarefa

A figura 2.1 traz uma TS com varias tarefas relacionadas a um TG, representadas
por elipses. As anotacdes imediatamente abaixo das elipses, sao intifplsdig Ac-
cumulation Function QAF, e representam a forma como a qualidade da resolucédo das
sub-tarefas ou métodos é usada para compor a qualidade ou o custo da tarefa. Pode-se
dizer que as QAFs determinam a semantica correta para as diferentes combinacdes e or-
denacdes possiveis de resolucao de sub-tarefa, considerando seus efeitos locais. A tabela
2.1 traz as diferentes QAFs que podem ser utilizadas em TAEMS.

Todos os métodos de uma TS em TAMS tem uma distribuicdo de probabilidade as-
sociada aos possiveis resultados de sua execucdo. A qualidade da execucdo dos métodos
€ combinada segundo uma QAF e determina a qualidade da super-tarefa deste métodos.
Este procedimento de calcular a qualidade da super-tarefa em funcéo de suas sub-tarefas
segue recursivamente até o TG (das folhas até a raiz), onde entédo se determina a qualidade
da TS como um todo.

Os arcos entre métodos ou tarefas, na figura 2.1, indicam relacionamentos entre ta-
refas que ndo pertencem a mesma super-tarefa, onde a execucdo de um meétodo tera um
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Tabela 2.1: Funcdes que determinam o célculo da qualidade da tarefa - QAF.

QAF

Descricao

min

A qualidade da tarefa é a menor qualidade das subtarefas ou meé-
todos, e todas as subtarefas ou métodos devem ser escalonados
obrigatoriamente (AND logico entre elas).

max

A qualidade da tarefa é a maior qualidade das subtarefas ou méto-
dos, e as subtarefas ou métodos podem ser escalonados em qual-
guer uma de suas combinacdes (OR légico entre elas).

sum

A qualidade da tarefa é a soma da qualidade das subtarefas ou mé-
todos, e as subtarefas ou métodos podem ser escalonados em qual-
guer uma de suas combinac¢des, quanto mais métodos ou subtarefas
escalonados maior sera a qualidade da tarefa.

all

A qualidade da tarefa € a soma da qualidade das subtarefas ou mé-
todos, e todas as subtarefas ou métodos devem ser escalonados.

seq min

A qualidade da tarefa é a menor qualidade das subtarefas ou méto-
dos, e todas as subtarefas ou métodos devem ser escalonados obri-
gatoriamente (AND logico entre elas) em uma determinada ordem.

seq max

A qualidade da tarefa é a maior qualidade das subtarefas ou méto-
dos, e as subtarefas ou métodos podem ser escalonados em qual-
guer uma de suas combinacdes (OR légico entre elas) que respei-
tem uma determinada ordem.

seq sum

A qualidade da tarefa é a soma da qualidade das subtarefas ou mé-
todos, e as subtarefas ou métodos podem ser escalonados em qual-
guer uma de suas combinacdes que respeitem uma determinada
ordem, quanto mais métodos ou subtarefas escalonados maior sera
a qualidade da tarefa.

seq last

A qualidade da tarefa é a qualidade da subtarefa ou método ter-
minado por dltimo, e as subtarefas ou métodos devem ser todos
escalonados e respeitarem uma determinada ordem.

exactly one

A qualidade da tarefa é a maior qualidade das subtarefas ou méto-
dos, e somente uma dessas subtarefas ou métodos podem ser esca-
lonados (XOR légico entre elas).

last

A qualidade da tarefa € a soma da qualidade das subtarefas ou me-
todos, e as subtarefas ou métodos podem ser escalonados em qual-
guer uma de suas combinagoes.
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_ Tabela 2.2: Relacionamentos entre tarefas e/ou métodos.
Relacionamento | Descricédo

enable Relacionamento com comportamento restritivo. O método ou ta-
refa s6 podera ser escalonado se o método ou tarefa relacionada
for escalonado.

disable Relacionamento com comportamento restritivo. O método ou ta-
refa ndo podera ser escalonado se o método ou tarefa relacionada
for escalonado.

facilitate Relacionamento com comportamento ndo restritivo. O método ou
tarefa sera escalonado com uma qualidade maior se 0 método ou
tarefa relacionada for escalonado.

hinder Relacionamento com comportamento nao restritivo. O método ou
tarefa sera escalonado com uma qualidade menor se o0 método ou
tarefa relacionada for escalonado.

efeito positivo ou negativo, dependendo da qualidade e duragcéo de sua execuc¢ao, no outro
método. Este relacionamento é denominado-local effec{NLE). A tabela 2.2 traz os
diferentes relacionamentos que podem existir entre métodos e tarefas, destacando os dois
tipos em que podem se enquadrar, rigido e leve.

Além dos recursos de modelagem mostrados acima, o TAMS permite modelar aspec-
tos do ambiente através da modelagem de recursos, triangulo na figura 2.1. Um recurso é
um conceito abstrato que possui um determinado nivel e pode descrito como consumivel
ou ndo consumivel. Relacionamentos entre método e recurso descritoprooimncesn-
dicam que, quando o método for realizado com sucesso, uma determinada quantidade do
recurso sera produzida. Por outro lado, os relacionamentos intititdadesmeséo usa-
dos para indicar que o método relacionado precisa consumir uma determinada quantidade
do recurso para que possa ser realizado.

O TAMS oferece um ferramental completo para representar 0S meios necessarios
para 0s agentes atingirem seus objetivos. Realizar a andlise deste processo e determinar
um curso apropriado para as agdes dos agentes dadas restricoes temporais € o papel do
escalonador. O escalonador utilizado pela plataforma de desenvolvimento e simulagéo
de agentes que incorpora o TAEMS é denomiraesign-to-Criteria(DTC) (WAGNER,;
LESSER, 2000).

Em geral o nimero de escalonamentos possiveis para qualquer TS é significativa-
mente grande e é intratavel computacionalmente determinar cada um deles. O conjunto
de restricoes determinado pelas QAFs e pelas relagdes entre as tarefas impede a adocao
de uma abordagem convencional de determinagé&o da melhor solugdo. O DTC utiliza uma
bateria de técnicas para lidar com estas caracteristicas.

O GPGP € um mecanismo de coordenacédo de agentes cooperativos que permite a
integracdo das solugdes locais dos agentes, evita que tarefas sejam executadas de forma
redundante e indica a compatibilidade entre os objetivos individuais.

Através destas ferramentas € possivel construir a estrutura de tarefas para a resolucéo
de qualquer problema. Esta estrutura é chamada de modelo objetivo do ambiente, e ndo
€ observado pelos agentes. Contudo, cada agente tem uma visdo subjetiva desta estrutura
de tarefas, que é utilizada para prever as a¢cées dos outros agentes. A visdo subjetiva
contém as tarefas e relacionamento que o agente acredita ser o modelo completo de suas
alternativas.
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2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sao discutidos os trabalhos relacionados a este que foram apresentados
pela comunidade de sistemas multiagentes. Primeiramente, na secédo 2.3.1, serao dis-
cutidas algumas abordagens que utilizam a adaptacéo para obter uma organizagdo mais
eficiente quando o ambiente é dinamico. Em seguida, na se¢éo 2.3.2, serdo apresentadas
as abordagens mais recentes para a alocacao distribuida de tarefas entre agentes.

2.3.1 Auto-organizacéo

Os primeiros trabalhos em auto-organizacao de sistemas multiagentes enfocavam o
balanco de carga adaptativo. (ISHIDA; YOKOO; GASSER, 1990) apresenta uma abor-
dagem para melhorar o desempenho de sistemas de producédo. Nesta abordagem, um
agente em particular (denominapimblem solvey compartilha uma colecao de recursos
com outros agentes. Requisi¢cOes para resolver problemas chegam continuamente em ta-
xas variaveis. A abordagem entdo faz a reorganizagdo dos agentes para que estes possam
atender a estas requisi¢cdes, compondo e decompondo os agentes e re-alocando conheci-
mento para resolver os problemas.

(SHEHORY et al., 1998) apresenta uma abordagem abstrata seguindo as mesmas
ideias. Nesta abordagem agentes sobrecarregados podem migrar, passar tarefas para ou-
tros agentes, se combinar com outros agentes e se clonar. A clonagem dos agentes au-
menta 0 numero de tarefas realizadas pelo sistema, aumentando seu desempenho.

(SO; DURFEE, 1993) apresentam uma abordagem de auto-organizacédo baseada na
alocacao de tarefas. Nesta abordagem um conjunto de agentes autbnomos estd engajado
na resolucdo de problemas através da cooperacdo. Os agentes percebem sua eficiéncia
na realizacdo de cada tarefa de maneira local e global. Quando um limiar especifico de
resposta € ultrapassado inicia-se um processo de reorganizacao.

A estrutura organizacional nesta abordagem inclui como as tarefas sdo decompostas
em subtarefas, como as subtarefas séo alocadas entre 0os agentes, quantos agentes estédo
envolvidos com cada tarefa, etc. Esta abordagem € muito proxima da que esta sendo pro-
posta neste trabalho em relacéo a idéia geral. Contudo, ela apresenta muitas limitacdes: as
tarefas sdo decompostas em tarefas independentes, ndo sendo consideradas a interdepen-
déncia entre tarefas; os agentes nao interagem entre si com o objetivo de se comprometer
com a realizacao de tarefas; ndo existe o compartilhamento de recursos pelos agentes; etc.

Recentemente, uma abordagem que pretende ser mais genérica, baseada em TAEMS e
composta com um método para auto-diagnostico foi proposta em (HORLING; BENYO;
LESSER, 2001). Este abordagem envolve coordenacao de alto nivel baseada na especi-
ficacdo da organizacdo, o planejamento e a alocacdo das tarefas entre os agentes e seu
escalonamento no tempo.

Esta abordagem mostrou bons resultados, mas algumas questdes sobre sua eficiéncia
em termos mais gerais continuam em aberto: com relagdo a comunicagao, especialmente
com um grande numero de agentes, quéo eficiente € a organizagao resultante?

2.3.2 Alocagéo Distribuida de Tarefas

Recentemente, as pesquisas tem se voltado para um aspecto da organizacao em siste-
mas multiagentes: a alocacéo distribuida de tarefddis@ibuted Constraint Optimiza-
tion Problem(DCOP) é um formalismo para modelar um grande conjunto de problemas
gue envolvem a alocacao de tarefas e tém sido tema de muitos avangos nos ultimos anos.
Os DCOPs séao uma versao distribuidaGnstraint Optimization ProblefCOP), que
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por sua vez € derivado doonstraint Satisfaction ProblefCSP). Nos DCOPs agentes
colaboram para obter solug6es sob um conjunto distribuido de restricbes. A seguir, tais
problemas seréo discutidos na ordem em que foram concebidos, ou seja, CSP, COP e
DCOP.

Os CSPs consistem em problemas de atribuicdo de valores a variaveis, respeitando
restricbes de valores entre elas. Cada restricdo neste caso é proposicional (falso ou ver-
dadeiro) e o objetivo final € obter uma solucéo que respeite todas as restricées. Ao longo
dos anos foram propostas muitas solu¢des para os CSPs, onde as mais recentes e aplica-
veis sdo baseadas em técnicas de busca exaustiva como a busca em profubéiaiide (

First Search e em larguraBreadth First Search Este tipo de representacdo, baseada

na satisfacédo de restrices, ndo € adequada para a grande maioria dos problemas reais
onde a solucéo pode ter graus de qualidade ou custo. Outro aspecto dos problemas reais é
gue estes normalmente tém muitas restricdes o que torna impossivel satisfazer todas elas.
Para problemas deste tipo se deseja minimizar o nimero de restricdes violadas e ainda

otimizar seus valores associados.

Com esse intuito, uma classe de problemas foi derivada dos CSPs e denddanada
traint Optimization ProblemNeste tipo de problema, as restricdes ndo sao consideradas
proposicionais e valores s&o associados a cada restrigdo de acordo com os valores que
podem assumir as variaveis relacionadas por esta. Uma funcé&o objetivo global esta asso-
ciada ao problema e o objetivo € maximiza-la ou minimiza-la. Esta funcao global utiliza
os valores associados a cada restricdo. Assim, cada valor atribuido a variaveis relaciona-
das por uma restricdo gera um valor diferente para a restrigcdo, que é determinado por esta,
e que é utilizado pela fungéo objetivo global.

Abordagens utilizadas para solucionar CSPs também séo utilizadas em COPs que,
adicionalmente, oferecem recursos para que heuristicas de aproximag¢ao possam ser utili-
zadas com eficiéncia uma vez que se pode prever se o caminho que esta sendo utilizado na
busca por uma solucédo € ou ndo promissor pela aproximacao da funcéo objetivo. O mé-
todoBranch-and-BoundB&B) é o mais popular para a solucéo deste tipo de problema.

Os DCOPs diferem dos COPs pois cada variavel € associada a um agente e somente
este tem controle sobre seu valor. As restricbes séo distribuidas entre os agentes que
compde o sistema e um processo de interacdo entre eles deve ser utilizado para se obter
uma solucéo.

Formalmente um DCOP consiste devariaveisV = {z1, z,, ..., x,} que podem as-
sumir valores de um dominio discret®, D-, ..., D,, respectivamente. Cada variavel é
associada a um agente que tem controle sobre seu valor. O objetivo do agente é escolher
um valor para sua variavel que otimize uma fungéo objetivo global. Esta funcéo é descrita
como o0 somataorio sobre o conjunto de restricdes valoradas relacionadas a pares de varia-
veis. Assim, para um par de variaveis x; existe uma fungéo de custo definida como
fij i Di x D; — N.

Uma solucéo para COP baseada no algoritmo Branch-and-Bound (B&B) é uma das
mais conhecidas solucées também para DCOP. Contudo, neste caso a comunicacao entre
0S agentes precisa ser sincrona o que aumenta significativamente o tempo de execucao
do algoritmo. O principal problema dos métodos para a solugdo de DCOPs é que estes
ou sdo solucdes que precisam de sincronismo na comunicacao, deixando o processo lento
em demasia, ou ndo garantem a qualidade da solucéo, podendo nao obter a solucéo 6tima.

Um método assincrono completo para a solu¢cdo de DCOPs denominado Adopt foi
proposto em (MODI et al., 2003). Com isso, o Adopt é considerado um método eficiente
para a solugdo de DCOPs (MAHESWARAN et al., 2004), garantindo a qualidade da
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solucdo e permitindo a comunicacao assincrona. A idéia principal do Adopt é fazer com
gue os agentes troquem os valores das variaveis enquanto ndo detectam que existe uma
solugdo melhor que a que esta sendo investigada por eles. Esta estratégia permite que o
método seja assincrono, pois 0s agentes podem tomar decisdes apenas com informacao
local. Soluc@es parciais podem ser abandonadas e reconstruidas até que a solucdo 6tima
seja encontrada.

Uma outra abordagem completa para a solucdo de DCOPs, baseada na mediac&o co-
operativa, foi proposta em (MAILLER; LESSER, 2004). A mediacao cooperativa € uma
técnica parcialmente centralizada de mediag&o que é a base para o algoritmo cbpmado
timal Asynchronous Partial OverlafOptAPO). O OptAPO é um algoritmo distribuido
e completo para a solugcdo de DCOPs. Os autores desta abordagem mostraram que o
OptAPO tem um desempenho melhor que outros algoritmos para DCOP em problemas
abstratos como o problema de coloragao de grafos.

Uma questao importante sobre as abordagens para a solucdo de DCOPs é se estas tém
desempenho suficiente para serem aplicadas em problemas reais. E importante identificar
se 0 numero e o tamanho das mensagens trocadas entre 0s agentes permitem a aplicacao
da abordagem na préatica. Em abordagens distribuidas, a comunicagédo normalmente de-
manda bastante esfor¢o e pode causar uma sobrecarga na rede. O tempo total consumido
pelos agentes é aceitavel para aplicacdes reais? Os problemas reais normalmente deman-
dam planejamento e a¢cdo no menor tempo possivel. A grande maioria das abordagens
para DCOP apresentam bons resultados em cenarios simples mas nao se tem conheci-
mento sobre seu desempenho em cenarios mais complexos.

(MAHESWARAN et al., 2004) mostrou como mapear problemas de escalonamento
para DCOP utilizando uma plataforma re-utilizavel denominadribute Multi-Event
Scheduling DIMES). Além de realizar este mapeamento, 0os autores testaram a eficién-
cia do Adopt em alguns cenarios reais mapeados para DCOP através do DIMES e duas
heuristicas foram propostas para aumentar o desempenho do Adopt nestes cenarios. Foi
mostrado que o tempo de convergéncia do Adopt para cendrios reais € cem vezes maior
gue o esperado, destacando a diferenca consideravel existente entre o desempenho do al-
goritmo em cenarios abstratos simples em relacédo a cenarios mais complexos e proximos
da realidade. Segundo os autores, as heuristicas apresentadas reduziram o tempo de con-
vergéncia aos valores esperados e habilitaram o Adopt a lidar com problemas complexos.
Mesmo assim, o0 numero de mensagens trocadas pelos agentes permaneceu bastante alto.

Uma vez que o OptAPO mostrou um desempenho melhor que o Adopt no cenario de
coloracgéo de grafos, era de se esperar um comportamento similar no cenério de escalona-
mento. (FERREIRA JR.; BAZZAN, 2005) discute que essa premissa ndo é verdadeira,
apresentado resultados que mostram a ineficiéncia do OptAPO nos mesmo cenarios utili-
zados em (MAHESWARAN et al., 2004).

Mais recentemente, um algoritmo para DCOP, denominado DPOP, baseado em pro-
gramacao dinamica foi proposto (PETCU; FALTINGS, 2005). Neste algoritmo, conjun-
tos com todas as solucdes parciais possiveis para todas as varidveis sédo incrementalmente
computados pelos agentes de acordo com uma ordem pré-determinada. Os autores argu-
mentam que o numero de mensagens trocadas entre 0s agentes, com estes conjuntos com
todas as solucdes possiveis, cresce linearmente em relacdo ao tamanho do problema. Ja
o tamanho das mensagens parece crescer exponencialmente, mas uma analise mais de-
talhada dessa questdo nao é apresentada. O DPOP é muito superior ao Adopt quanto ao
ndimero de mensagens trocadas, mas estas mensagens sado bem maiores que as utilizadas
no Adopt. Ainda ndo se tem experimentos sobre o desempenho do DPOP em termos de
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tempo de computacdo e nem tdo pouco sobre o impacto do tamanhos das mensagens sobre
o0 desempenho do algoritmo.

Como problemas complexos, se considerou até agora cendrios de escalonamento que
envolvem algumas dezenas de agentes e tarefas. Na secéo 2.1 foi salientado que os sis-
temas multiagentes tém sido aplicados em cenéarios de larga escala. Como visto acima,
os algoritmos 6timos para DCOP ndo sao eficientes em cenarios complexos. O Adopt
precisou de heuristicas adicionais para lidar com este tipo de problema enquanto que o
OptAPO néo foi capaz. Além disso, esses algoritmos ndo sédo considerados para cenarios
em larga escala, pois a complexidade para se determinar a solucao 6Otima neste tipo de
cenario € muito alta. Além disso, séo limitados os experimentos encontrados na literatura
sobre o desempenho destes algoritmos em cenarios dinamicos (OLIVEIRA; BAZZAN,;
LESSER, 2005).

Neste sentido, (SCERRI et al., 2005) prop6éem um algoritmo para DCOP especi-
ficamente para ambientes dindmicos e em larga escala, denominado LA-DOWP (
communication AproximatioDnCOP). Este algoritmo diferencia-se dos demais discutidos
aqui por ndo ser completo, buscando uma solucédo aproximada para DCOP. Os autores
destacam que este algoritmo superou todas as outras abordagens de alocacéo distribuida
de tarefas usando um namero menor de mensagens e obtendo um melhor desempenho em
cenarios de larga escala.

O cenario utilizado em (SCERRI et al., 2005) baseia-se na alocacao de tarefas a agen-
tes que tem competéncias diferentes para atuar em cada tarefa, conhecido como GAP.
O objetivo é realizar alocacfes que maximizem o somatorio da eficiéncia dos agentes
em cada instante. A eficiéncia é a medida da competéncia do agente de realizar a tarefa
gue ele esta realizando no momento. Dezenas de tarefas aparecem e desaparecem com o
passar do tempo e centenas de agentes devem realiza-las.

Os resultados da abordagem que esta sendo proposta poderdo ser comparados com
os resultados obtidos pelo LA-DCOP. Porém, o LA-DCOP apresenta varias limitacoes
em relacdo a abordagem que esta sendo proposta por ter sido elaborado para resolver o
GAP, mais especificamente uma versao deste com simplificacfes e extensbes chamado
(Extended GAPou simplesmente E-GAP), no qual:

1. Cada agente tem uma competéncia diferente para cada tarefa. Esta competéncia
pode ser um numero entre 0 e 1 que identificaria a qualidade da execucéo da tarefa
pelo agente. Busca-se alocar agentes a tarefas de maneira que esta qualidade seja a
maior possivel.

2. O cenério é dinamico, ou seja, tarefas surgem e desaparecem com o passar do
tempo. Contudo, o nimero de tarefas é mantido constante, ou seja, as tarefas de-
saparecem e aparecem a uma mesma taxa. Essa simplificacdo é adotada porque o
namero de tarefas tem impacto no algoritmo proposto pelo artigo (o autor diz que
este numero influencia num limiar associada a cada tarefa que, neste caso, pode ser
mantido Gnico e constante. E preciso analisar que efeito a alteracéo desse valor e
manutencéo de mais de um deles teria sobre o desempenho do LA-DCOP).

3. E adotada uma restricio denominadaAtéD pelo autor. Esta restricdo diz que
algumas tarefas podem estar relacionadas entre si de maneira que todas tenham
de ser executadas simultaneamente. A abordagem proposta néo lida originalmente
com um das caracteristicas do problema definido acima, a demanda de mais de
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um agente para a realizacdo de uma tarefa. Com isso, tarefas desse tipo séo de-
compostas em tarefas relacionadas pela restrigéidD. Esta restricdo também é
importante a medida que cada tarefa esta associada a uma competéncia apenas.

Neste cenario ndo se considera que mais de um agente seja necessario para a realizacéo
de uma tarefa e que as tarefas podem ser inter-dependentes (onde a realizacdo de uma
facilita a realizacdo de outra, por exemplo). Além disso, o LA-DCOP trata a tomada de
decisédo apenas em tempo real, ndo considerando a possibilidade de planejar acdes caso
haja tempo habil e conhecimento para isso. Essa limitagdes restringem a aplicacédo do
LA-DCOP quando se considera problemas reais onde estas caracteristicas podem estar
presentes. No capitulo 4 o GAP e sua extensdo serdo formalizados e discutidos com mais
detalhes pois serdo utilizados como cendrios para 0s experimentos com a abordagem que
esta sendo proposta.
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3 INTELIGENCIA COLETIVA

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: a secdo 3.1 apresenta um resumo
sobre o conhecimento dos pesquisadores sobre 0s insetos sociais do ponto de vista biolo-
gico, mas que tem como objetivo mostrar as caracteristicas destes seres que motivaram o
desenvolvimento de abordagens para a computacéo inspiradas no seu modo de vida; a se-
¢ao 3.2 aborda os modelos tedricos para a organizacdo dos insetos sociais que séo a base
da abordagem proposta neste trabalho; a se¢éo 3.6 discute como a atividade de forragear
das formigas deu origem a algoritmos aplicados a problemas de otimizacéo; e a secao 3.4
traz os trabalhos relacionados a este na area de inteligéncia coletiva.

3.1 Insetos Sociais

Os insetos sociais possuem uma das estratégias de sobrevivéncia mais bem sucedidas
da natureza, por isso, ha uma imensa quantidade e variedade destes. Segundo (WILSON,
2000), existem mais espécies de formigas em 1 quildmetro quadrado de uma floresta bra-
sileira do que todas as espécies de primatas existentes no mundo, e uma simples colénia
de formigas possui mais habitantes do que todos os elefantes e ledes da Africa somados.

A organizacao social desses insetos se apresenta aos biologistas como um topico insti-
gante de estudo e comparacdo. Entretanto, a riqueza e diversidade dos insetos sociais sao
tdo grandes que, apesar do grande estudo sobre estas criaturas, ainda ha muitas espécies
pouco investigadas ou completamente desconhecidas. Existem cerca de 8.000 espécies
de formigas descritas atualmente, mas acredita-se que ainda haja mais 4.000 espécies
desconhecidas. Destas 12.000 espécies de formigas, apenas 1% foi estudada com algum
detalhamento por pesquisadores.

Mesmo assim ja existiam em 1973 aproximadamente 35.000 publica¢des sobre formi-
gas, 3.000 publicacbes sobre vespas, 12.000 sobre cupins e 50.000 sobre abelhas. Todos
esses numeros indicam que ainda ha muito que explorar sobre o assunto. Toda a pes-
quisa realizada até agora fez com que os entomologistas definissem algumas questdes
fundamentais sobre o assunto, sendo elas:

e Quais sdo as qualidades unicas da vida social nos insetos? Isto €, quais sdo as
caracteristicas que diferenciam os insetos sociais dos demais insetos?

e Quais sao os principais motivadores da evolucao social?

e Quais sdo os passos evolucionarios que levam a formas mais elevadas de organiza-
¢ao social?

e Como as sociedades de insetos sdo organizadas?
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3.1.1 Caracteristicas dos insetos sociais

Para os entomologistas, para que um inseto seja considerado social ele deve possuir
trés qualidades fundamentais:

¢ Individuos da mesma espécie cooperam nos cuidados com a prole;
¢ Divisdo reprodutiva do trabalho, com individuos mais ou menos estéreis;

e Sobreposicao de pelo menos duas geragdes no trabalho da colbnia.

Qualquer inseto que ndo possua as trés caracteristicas podera ser classificado como
pré-social. O termo pré-social é usado para caracterizar qualquer espécie com um com-
portamento social maior que apenas o sexual, mas ainda assim, menor que o dos insetos
sociais.

Um grupo de insetos sociais pode ser imaginado como um super-organismo. E podem
se apresentar em diversos tamanhos diferentes, por exemplo, uma tipica colbeia de
tramorium caespituntem cerca de 10.000 formigas, 6,5 gramas e controte4f® solo
enquanto uma coldnia d2orylus wilverthié formada por 22.000.000 de formigas, pesa
mais de 20 kg e controla até 50.008 de extensao.

3.1.2 Evolugéo dos insetos sociais

Quase a totalidade das espécies de insetos sociais pertencem a orddimetasp-
teras Isso se deve principalmente a algumas caracteristicas inerentes que contribuiram
muito para a vida em sociedade, como o formato da mandibula, particularmente propicio
para a manipulacéo de objetos, ou a relacao estreita entre mae e prole. Estas e outras ca-
racteristicas bioldgicas sédo pré-requisitos para a evolu¢éo dos insetos sociais. No entanto,
elas sdo compartilhadas por diversos grupos de artropodes, como aranhas e besouros, mas
nenhum deles atingiu um nivel tdo elevado de sociabilidade.

A chave para o desenvolvimento social etisendpteragsta no seu modo de deter-
minac¢ao sexual conhecido como haplodipléide, onde ovos néao fertilizados tipicamente se
desenvolvem como machos e os fertilizados se desenvolvem como fémeas. Poucos grupos
de artrépodes além démendpterapossuem essa forma de determinacdo sexual.

Baseado nestes fatos, (WILSON, 2000) desenvolveu uma teoria genética para o com-
portamento dos insetos sociais. Trabalhando com tradicionais axiomas de populacdes
genéticas, ele primeiro deduziu o principio de que o comportamento altruista de um in-
dividuo para com um grupo de individuos esta diretamente ligado ao seu coeficiente de
relacionamentor{) com estes individuos. O coeficiente de relacionamento é equivalente
a fracdo media de genes compartilhada com individuos com algum parentesco. Desta
forma, or entre irm&os é /2, entre meio irméos &/4, entre primos & /8 e assim por
diante. Por exemplo, se um individuo sacrifica sua vida ou se torna estéril por algum
motivo, para que este motivo seja corrigido na evolucéo ele deve resultar numa taxa de
reproducdo de irmaos maior que o dobro, ou maior que o quadruplo para meios irmaos e
assim por diante.

(HAMILTON, 1964) concluiu através de céalculos que a relacdo genética entre a mae
e sua prole é d&/2 e a entre as irmas é d¢4, devido ao modo de determinagéo sexual
dasHimendpteras A formiga fémea recebe todos 0s genes de seu pai (posto que seus
pais sdo homo-zigoto) e metade dos genes da mae. Portanto, é geneticamente mais van-
tajoso a cada formiga que sua mae (no caso a rainha) tenha filhos do que cada uma delas
individualmente.
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A teoria do comportamento social baseado na evolucdo genética de (HAMILTON,
1964) se aplica bem para himendpteras, como formigas, abelhas e vespas. No entanto,
0S cupins, que pertencem ao mesmo grupo que as baratas, ndo possuem o modo haplodi-
ploide de determinacéo sexual, mas se igualaram as himenodpteras em termos de evolucao
social. Uma caracteristica importante dos cupins é de serem 0s Unicos insetos comedores
de madeira a depender de uma relacdo de simbiose com um protozoario intestinal. Es-
ses protozoarios sao passados dos velhos para 0s jovens através, um comportamento que
exige alguma organizacao social. Desta forma, 0s cupins iniciaram sua organizagdo social
devido a necessidade de alimentacéo e troca de protozoarios entre individuos e somente
depois passaram a cuidar da prole cooperativamente.

3.1.3 Organizagéao das sociedades de insetos

De acordo com (WILSON, 2000), assim que uma espécie chega até o nivel “social” a
organizacao da colénia pode avancar em dois sentidos: no aumento do grau de especiali-
zacao das castas operarias, de forma fisica e/ou tempaorpblimorfismo e o polietismo
temporal, respectivamente e no alargamento do cédigo de comunicagdo por onde 0s
membros da col6nia coordenam suas atividades. Com relacdo ao grau de especializagéo
das classes operarias, vale comentar que (ROBISON, 1992) acrescenta ainda uma terceira
caracteristica, as diferencas individuais na especializa¢édo das classes.

3.1.3.1 Especializacéo das castas operarias

Como dito no paragrafo anterior, as castas podem ser de dois tipos: fisicas e temporais.
As formigas fémeas se dividem em trés castas: operarias, soldados e rainha. J4 os machos
nao se dividem em castas, mas podem, num sentido mais abstrato, serem considerados
como uma quarta casta. Em poucas espécies existe uma clara definicdo das trés castas de
fémeas em todas as espécies de formigas. Em muitos casos néo existem formigas soldado,
por isso, na maioria das espécies, as mudancas fisioloégicas e de comportamento ocorre
com a idade do individuo. Essas mudancas representam saltos de uma casta temporal para
outra.

De acordo com (GORDON, 1996), operarias jovens primeiro desempenham tarefas
dentro da toca, como armazenar alimento e cuidar da prole, enquanto operarias mais ve-
lhas desempenham tarefas externas, como forragear. As formigas que cuidam da manu-
tencéo do formigueiro estdo em transicao entre o interior e o exterior, porque esse trabalho
¢é feito em parte dentro do formigueiro, quando as formigas amontoam areia proveniente
de tuneis escavados, e em parte no exterior, quando a areia é levada para fora da boca do
formigueiro. Até as larvas podem ser consideradas uma sub-casta temporal, em muitas
espécies as larvas possuem uma glandula capaz de liberar um material liquido rico em
nutrientes que é importante para a alimentacéo da coldnia.

Os cupins apresentam uma organizagcao similar as formigas, mas as castas se apre-
sentam em ambos 0s sexos. Um aspecto interessante dos cupins é que estes possuem
“reprodutores suplementares” e ndo apenas a rainha e o rei. Os reprodutores suplementa-
res tornam as col6nias praticamente imortais, pois se o reprodutor principal € removido,
0S outros podem substitui-lo.

Com abelhas e vespas, a divisdo de castas é definida totalmente pelo polietismo tem-
poral. Isto ocorre, segundo (WILSON, 2000) por que abelhas e vespas tomaram um ca-
minho evolucionario diferente, por isso ndo ha diferencas fisicas entre vespas e abelhas,
exceto entre a rainha e as operarias. A principal diferenca morfol6gica existente nessas
espécies é o tamanho das operarias. Operarias grandes tendem a forragear enquanto as
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pequenas tendem a trabalhar dentro da colméia. Dentro dessas espécies, a rainha pode
ter um comportamento passivo (maquina de botar ovos) ou um comportamento agressivo
com suas irmas operarias.

De acordo com (ROBISON, 1992) o polietismo temporal das abelhas esta relacionado
com a taxa dduvenile HormongJH) existente no sangue, portanto, este hormdnio esta
envolvido na regulacao do desenvolvimento comportamental de adultos trabalhadores em
colméias de abelhas. Os niveis de JH no sangue tipicamente aumentam com o passar do
tempo; eles sdo baixos em abelhas que trabalham dentro da colméia e alto em abelhas
encarregadas em forragear ou engajadas em defender a colénia. Além disso, forrageado-
ras precoces possuem um aumento precoce nos seus hiveis de JH, abelhas “enfermeiras”,
possuem um nivel baixo e abelhas que passaram de forrageadoras a enfermeiras apresen-
taram uma reducao no seu JH.

(SCHULZ; HUANG; ROBINSON, 1998) relata experiéncias em que um grupo de for-
rageadoras transportado para uma colbnia acabava por inibir o desenvolvimento de novas
abelhas para esta tarefa, e se o contrario ocorresse (fossem eliminadas abelhas forragea-
doras, simulando a atividade de predadores), abelhas novas acabavam por se desenvolver
mais depressa que o normal. A natureza desses processos inibitorios, segundo os proprios
autores do artigo, ainda é desconhecida. No entanto, os resultados obtidos reforcam a
idéia de que o nivel de JH no sangue esta diretamente relacionado com a mudanca de
comportamento da abelha.

3.1.4 Mecanismos de regulacao da divisédo de trabalho

Como os insetos regulam a divisao de trabalho para adaptarem-se as mudancgas no
ambiente € uma questdo que esta sendo amplamente estudada. Modelos que descrevem
0S mecanismos que controlam o comportamento de cada individuo membro da colénia sdo
0s mais usualmente utilizados. Destes modelos, destacam-se (ROBISON, 1992): modelo
de divisdo do trabalho baseada em diferencas de limiares de resposta, modelo de regulacdo
hormonal na divisdo do trabalho em coldnias de abelhas e modelo baseado em diferencas
genéticas.

3.1.4.1 Modelo de divisao do trabalho baseado em diferencas de limiares de resposta

Insetos altamente sociais vivem em colénias com um grande numero de individuos e
diversos estimulos diferentes podem ser associados as diferentes tarefas que podem ser
executadas. Provavelmente, as atividades que os individuos executam durante um deter-
minado momento devem estar ligadas a quantidade de estimulo associado a essa tarefa
especifica e a sensibilidade a este estimulo deve estar associada a casta especifica a que
o individuo pertence. Diferentes respostas a estimulo foram observadas em diferentes
castas fisicas em formigas e cupins. Diferencas nos limiares de resposta de acordo com
a idade foram observadas em abelhas, as abelhas mais velhas tendem a ter um comporta-
mento mais defensivo do que trabalhadoras mais jovens. A probabilidade de um individuo
executar uma tarefa esta relacionada com dois fatores:

a) magnitude do estimulo associado a tarefa;
b) limiar de execucao da tarefa pelo individuo.

A flexibilidade na execuc¢do de tarefas € uma conseqiiéncia dos fatores ambientais
atuando no individuo. Os limiares de resposta a uma determinada tarefa podem mudar de
acordo com o tempo que o individuo executa a tarefa ou de acordo com as mudancas no
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ambiente. Em abelhas, o JH tem sido considerado um dos fatores para as mudangas nos
limiares de execucao de tarefas especificas.

3.1.4.2 Regulacdo hormonal na divisédo do trabalho em col6nias de abelhas

O JH é sintetizado e liberado pela glandula denomir@aigora allatae pode ser
considerado um dos fatores principais que determinam o comportamento dos insetos. O
JH Il € o homologo ao JH encontrado em abelhas operarias e a sua titulacdo aumenta na
medida que a abelha envelhece.

e Controle hormonal do polietismo temporal. O JH esta ligado ao polietismo tem-
poral em abelhas, ja que o sua baixa titulacdo esta associada a tarefas dentro da
colméia e quanto maior a sua titulacdo maior chance do individuo executar tarefas
fora da colméia. Forrageamento precoce foi induzido em abelhas administrando-se
oralmente esse hormonio e hormoénios similares ao JH. A causa aparente da troca
de atividade € a degeneracado das glandulas hipofaringeas, que estdo naturalmente
associadas as mudancas no desenvolvimento comportamental da CA.

e Controle hormonal da plasticidade no polietismo temporal. Os estimulos ambien-
tais sobre a col6nia estdo associados as mudancas nas densidades demograficas de
individuos da mesma atividade dentro da col6nia e modulam o aumento normal do
JH, isso resulta na plasticidade do polietismo temporal. Estudos mostram que se ha
falta de forrageadoras, a titulagdo do JH aumenta e leva individuos mais jovens a
executarem tarefas externas, como forragear, que estdo normalmente associadas a
individuos mais velhos. Similarmente, a falta de individuos jovens para a execucao
de tarefas internas faz com que o JH aumente de modo mais lento, deixando os indi-
viduos jovens durante um tempo mais longo que o normal em suas tarefas internas.
A modulacdo que o ambiente provoca nas titulacdes do JH fornece o mecanismo
de regulacao de recursos de trabalho dentro da col6nia para adaptar-se as mudancas
das necessidades da colénia. Trabalhos sugerem que o JH pode ter papel simi-
lar em outras espécies de insetos sociais, principalmente onde ha forte polietismo
temporal.

3.1.4.3 Modelo baseado em diferencas genéticas

Para explicar a evolugdo comportamental e fisica entre operérias ndo reprodutivas, o
modelo de sele¢do a nivel de colénia necessita que as seguintes caracteristicas estejam
presentes:

a) variagcdo no comportamento da operaria dentro da colbnia resultante do seu proprio
genatipo e/ou do gendtipo da rainha;

b) variac&do no sucesso reprodutivo entre coldnias devido a diferentes distribui¢cdes das
caracteristicas herdadas pelas operarias;

¢) mudancas na distribuicdo das caracteristicas herdadas pelas operarias como uma
consequéncia da selecao a nivel de colbnia.

Embora as diferencas comportamentais entre os individuos de uma mesma col6nia
sejam na maioria das vezes vistas como conseqiéncias dos estimulos hormonais e do
ambiente, diversos estudos sugerem que o comportamento também esta relacionado as
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variabilidades genéticas entre os individuos. Cada colbénia de abelhas tem diversas sub-
familias, j& que a mesma rainha tem seus ovos fertilizados por zangdes diferentes.

Experimentos mostram que cada sub-familia de chamadas “super-irmas” apresenta-
ram tendéncias iguais a execu¢ao das mesmas tarefas e que individuos com idade similar
mas de sub-familias diferentes desempenham tarefas diferentes de acordo com o seu ge-
noétipo. Estudos genéticos foram utilizados para encontrar diferentes formas de divisdo do
trabalho, até entdo desconhecidas. O estudo com abelhas e formigas mostram as diferen-
¢as nas tendéncias em forragear, patrulhar e na manutencdo do ninho em individuos com
a mesma idade, mas como tracos genéticos diferentes. A variabilidade genética pode ser
um dos fatores chave para a divisdo do trabalho ndo apenas em abelhas, mas como em
outros insetos sociais, como foi observado nas formigas.

A variabilidade genética também esta relacionada as diferengas nos limiares de execu-
cdo de certas tarefas e a sensibilidade a estimulos externos. Individuos altamente especia-
lizados geneticamente na execucdo de uma tarefa, tendem a ter limiares muito altos para a
execucao de outras tarefas, tornando-se praticamente fixos a alguma tarefa em particular.

3.1.5 Comunicacéo

As formas de comunicacao entre o0s insetos sociais sao variadas, inclui pequenas pan-
cadas, sons, toques de antenas, liberacdo de substancias quimicas, entre muitos outros.
Devido a grande variedade de formas de comunicagao torna-se muito complicado estudar
todos os detalhes das interagdes entre os individuos de uma colbnia, por isso, a comuni-
cacao dos insetos sociais respeita trés generalizacdes:

e A maior parte da comunicacéo € quimica, atraves de feromoénios. O conhecimento
de sinais visuais e esparso € muito simples. Em alguns grupos, particularmente
0s cupins e formigas subterraneas, esta forma de comunicacdo ndo possui nenhum
papel no dia-a-dia da col6nia. Os sons também séo pouco identificaveis pelos in-
setos sociais e ndo sao definidos em nenhum sistema de comunicag&o importante.
Os toques sao amplamente utilizados nas col6nias de insetos, mas também néo foi
identificada nenhuma espécie de cddigo capaz de carregar grandes quantidades de
informacédo. Por outro lado, os sinais quimicos se apresentam em praticamente
todas as categorias de comunicacéo, principalmente através de feroménios, capa-
zes de estimular ou inibir diversas caracteristicas fisiolégicas nos membros de uma
colbnia.

e Qualquer forma de comunicagdo sempre encontra paralelo em espécies pré-sociais.
Por exemplo, as hierarquias de dominancia que possuem papel chave nas socie-
dades de abelhas e vespas possuem um precedente no comportamento territorial
de muitas espécies solitarias e substancias de alarme sdo em muitos casos simples
modificagOes de secre¢des defensivas.

e O comportamento complexo da colénia emerge da integracdo de simples padrdes
individuais através da comunicacédo. (WILSON, 2000) apresenta nove categorias de
resposta nos insetos sociais. Sao elas: alarme; atracdo simples ou multipla; recruta-
mento (para um novo ponto de coleta de comida ou um ponto especifico do ninho);
assisténciatrophallaxis (troca de liquido oral e anal); troca de particulas de co-
mida; efeitos de grupo através do estimulo ou inibicdo de uma atividade especifica;
reconhecimento de membros da mesma colonia ou membros de castas diferentes;
determinacao de casta, por inibicdo ou estimulagéo.
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3.2 Modelos Teodricos para Divisdo de Trabalho

Modelos tedricos e matematicos sobre a organizacéo das colénias de insetos sociais
foram concebidos baseados nos estudos e observacdes realizadas pelos entomologistas.
Tais modelos foram construidos em sua maioria com o objetivo de simular o funciona-
mento das colbnias para tentar compreender sua organizacdo. Em (GORDON, 2002),
capitulo 8, sdo apresentados alguns destes modelos que, em sua maioria, consideram a
alocacdao de tarefas orientada pelo padrao de iteracdes que cada individuo experimenta.

Os modelos apresentados até entdo produzem resultados que se assemelham ao com-
portamento observado de colbnias reais, mas ndo demonstram o modo como 0s insetos
operam. Assim, estes modelos ainda ndo puderam ser utilizados para o objetivo a que
foram concebidos, pois ndo se sabe se os detalhes empiricos modelados sao suficientes.

Um dos modelos apresentados mais recentemente em (BONABEAU; THRAULAZ,
DORIGO, 1999), capitulo 3, ja por pesquisadores da computacao, pretende ser um mo-
delo genérico que cobre todos os aspectos que envolvem a divisado do trabalho nas col6-
nias. Neste modelo cada individuo da colénia tem um limiar de resposta a estimulos para
realizar determinada tarefa. Um Individuo passa a executar uma tarefa quando o estimulo
para executar esta tarefa ultrapassa seu limiar associado.

Sejas a intensidade de um estimulo associado a uma atividade em particular, onde
s pode ser o numero de encontros com outros individuos, uma concentracdo quimica
ou qualquer outro fator quantitativo que possa ser sentido por um individuo. O limiar
de respostd, expresso em unidades de intensidade de estimulo, é uma variavel interna
gue determina a tendéncia de um individuo, respondendo ao estinmahdizar a tarefa
associada.

A equacédo 3.1 mostra uma possivel funcdo para a probabilidade de um individuo
atender a resposta de um estimulo. Outras fun¢des podem levar ao mesmo padrao de
resultados esperado pelo modelo. Qualquer nimero intgimaior quel pode ser usado
com expoente de, que determina o indice de cresciment@dporém o autor utiliza em
todos seus exemplos= 2.

82

Tols) = g
Desta forma, se o valor defor muito pequeno, a probabilidade do individuo atender
ao estimulo tende @ e se o valor dé for muito grande tal probabilidade ira tendet.a
Coms = 6 a probabilidade & exatamentge.
A equacao 3.2 traz outro exemplo de funcdo para a probabilidade de um individuo
atender a resposta a um estimulo.

(3.1)

To(s)=1—e7 (3.2)

O comportamento das fun¢des apresentadas acima é equivalente, variando apenas a
curva de resposta aos estimulos.

Considerando o estimulo associado a tarefa de recolher um objeto como o niumero de
encontros do individuo com objetos daquele tipo, como graos que precisam ser carregados
para o ninho ou cadaveres para o cemitério. Se, a cada encontro com um novo item, o in-
dividuo tiver uma probabilidadede recolher aquele objeto, entéo a probabilidade do in-
dividuo néo responder aos primeirysencontros 1 — p)N. Com isso, a probabilidade

Em (THERAULAZ; BONABEAU; DENEUBOURG, 1998) sdo apresentados outros modelos nesta
linha e séo discutidas as diferencas entre tais modelos e 0 modelo do autor.
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P(N) de um individuo responder/d encontros (N) = 1 — (1 — p) = 1 —¢Ninl-0),
que é aequacdo 3.2 com= N el = ﬁ

O limiar de resposta a um estimulo, valor@eas fun¢des acima, pode variar para
cada individuo para refletir o polimorfismo e o polietismo temporal dos insetos sociais.
Individuos fisicamente diferentes ou de diferentes idades podem ter tendéncias diferentes
de executar determinadas tarefas.

No modelo apresentado em (BONABEAU; THRAULAZ; DORIGO, 1999), capitulo
3, um individuo torna-se mais sensitivo ao estimulo associado a uma tarefa em que esta
engajado e menos sensitivo aos estimulos associados as demais tarefas. Cada individuo no
modelo tem um limiar de resposta para cada tarefa. Este limiar € atualizado (aumentando
ou diminuindo) de acordo com dois coeficientes diferentes. O limiar de reshpsia
um individuo: quando executando a targfdurante o intervalo de tempbt € dado pela
equacao 3.3.

onde:
¢ coeficiente de aprendizado

O limiar de resposté,; de um individuoi quando néo executando a targfdurante
o intervalo de tempad\t é dado pela equacéo 3.4.

0ij = 0ij + pAt; (3.4)

onde
p coeficiente de esquecimento

O estimulos associado a uma tarefa deve variar conforme sua execucao € satisfatoria
ou ndo. Uma tarefa pode ser executada de forma ineficiente, seja por um ou mais indivi-
duos, o que deve aumentar seu estimulo associado para fazer com que outros individuos
se engajem na sua execugao.

A variacdo da intensidade de um estimulo associado a execucao de uma tarefa, que
reduz a intensidade do estimulo, e associado ao crescimento natural da demanda é dada
pela seguinte equacéao.

aNact
N

s(t+1)=s(t)+06— (3.5)
onde:

s(t+ 1) estimulo associado a tarefao tempat + 1.

s(t) estimulo associado a tarefao tempaot.

0 crescimento da intensidade em funcéo do tempo.

« fator de escala associado a eficiéncia da realizagao da tarefa.

N, namero de individuos ativos na colbnia.

N numero de individuos que podem ser tornar ativos na colénia.
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Todo individuo tem a mesma probabilidade fixa de deixar de executar uma tarefa
e pode retomar sua execu¢do imediatamente se o estimulo que este individuo tem para
executar a tarefa que acabou de abandonar for superior ao seu limiar.

Os modelos apresentados nesta secdo serviram de base para a concepcéao de aborda-
gens para a coordenacao de agentes em alguns cenarios especificos. Tais abordagens e
cenarios serdo discutido na secéo 3.4.

3.3 Otimizacédo baseada em Colbnias de Formigas

Outras caracteristicas dos insetos sociais também ja serviram de inspiragéo para a
concepcao de modelos tedricos que estdo sendo aplicados em problemas computacionais.
Modelos baseados na maneira como a formigas forrageiam deram origem a uma série de
algoritmos para a solucao de problemas de otimizagcdo combinatorial.

Atualmente h&d uma série de pesquisas sendo realizadas nessa linha, o que levou ao
surgimento de uma nova area de pesquisa intitulada ACO (do iAgié€olony Opti-
mizatior) (DORIGO, 1992). Abordagens de ACO para problemas como a escolha de
rotas para veiculos, ordenac¢éo sequencial, coloracédo de grafos, roteamento em redes de
comunicacao, entre outros, tem sido experimentadas com sucesso.

As abordagens de ACO, como dito acima, foram baseados na maneira como as for-
migas forrageiam, mais especificamente, na forma com que elas determinam o menor
caminho entre a fonte de alimento e seu ninho. Enquanto se deslocam do ninho até a
fonte de alimento encontrada, e de volta para o ninho, as formigas secretam uma substan-
cia quimica chamada feroménio. Esta substancia, considerada como uma forma primitiva
de comunicacao, é percebida por outras formigas que escolhem seu caminho probabilis-
ticamente de acordo com a concentragéo de feroménio em cada caminho possivel. Uma
colénia de formigas seguindo esta trilha quimica faz com que emerja o caminho mais
curto entre o ninho e a fonte de alimento.

O modelo probabilistico que descreve este comportamento sera apresentado a seguir.
Neste modelo a probabilidade de escolher um caminho especifico em um determinado
momento € proporcional ao numero de formigas que escolheu aquele caminho até tal
momento. Assim, suponhamos que dois caminhos sdo possiveis até a fonte de alimento.
O namero de formigas que escolheu o primeiro € daddppe o niumero de formigas
gue o escolheu o segundo é dado pgr aposn (L,,+U,,) formigas se deslocarem entre
ninho e fonte de alimento. A probabilidad® (m) da (n + 1)-ésima formiga escolher
0 primeiro caminho é dada pela equacao 3.6, onde: sdo constantes utilizadas para
adequar o modelo a observacdes reais.

(Up + k)1
(Up + K)+ (L, + k)P

A probabilidadeP, (m) que a mesma formiga escolha o segundo caminho € dada por

Quando um dos caminhos é mais curto a quantidade de formigas que ira seleciona-lo
€ maior. Isto ocorre porque as primeiras formigas a chegarem na fonte de alimento sao
as que escolheram o caminho mais curto e, por consequéncia, estas formigas voltam mais
cedo para o ninho. Com isso, havera mais feromdnio depositado no caminho mais curto,
fazendo com que outras formigas tentam a seguir este caminho.

Estas equacg6es foram obtidas atraves de experimentos com formigas reais em cenérios
controlados. Utilizando o modelo descrito acima, as abordagens de ACO oferecem meta-

PU(m) =

(3.6)
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heuristicas onde formigas artificiais trabalham cooperativamente para encontrar boas so-
lugBes para problemas complexos. As formigas reais serviram de base para tais formigas
artificiais. Contudo, foram dadas capacidades para estas ultimas, que ndo sao encontradas
em suas irmas reais, para torna-las ainda mais eficientes.

Em (DORIGO; DI CARO; GAMBARDELLA, 1999) pode-se encontrar mais detalhes
sobre ACO, tanto em relagédo as diferencas entre formigas reais e virtuais, quanto em
relacdo ao modelo discutido acima. Além disso, 0os autores apresentam uma visao geral
da aplicacdo de ACO em problemas de otimizacdo, como os descritos no inicio desta
secao, e mostram o quao poderosa e eficiente pode ser esta abordagem se comparada com
outras anteriormente propostas. Na secao 3.4 serdo discutidas abordagens de ACO que
tém relagcdo com este trabalho.

3.4 Trabalhos Relacionados

A seguir serao discutidos os trabalhos relacionados a este que foram realizados na area
de inteligéncia coletiva. Primeiramente, na secao 3.4.1, serdo discutidas as abordagens
gue utilizam o modelo de divisdo de trabalho nas col6nias de insetos sociais, modelos
estes que também serviram como base para a abordagem proposta neste trabalho. Em
seguida, na sec¢édo 3.4.2, serdo discutidas abordagens que utilizam a comunicacédo através
dos feromonios para otimizacdo. Tais abordagens estéo relacionadas a este trabalho pois
sdo utilizadas para resolver problemas em cenarios proximos aos que sao considerados
para a experimentacao e validacao da abordagem proposta.

3.4.1 Diviséo de Trabalho e Alocacéo de Tarefas

(CAMPOS et al., 2001) propuseram a utilizagdo dos modelos tedricos de divisdo de
trabalho discutidos neste capitulo para a coordenacdo de agentes que atuam em ambi-
entes dindmicos. Neste artigo os autores apresentam uma abordagem que € aplicada ao
Dynamic Flow Shop Scheduling Problem

Neste cenario, maquinas capazes de realizar diferentes tipos de tarefas sdo represen-
tados por agentes que se comportam como insetos sociais. Novas tarefas chegam em uma
linha de producéo e existe um custo de configuracdo das maquinas quando estas trocam
de um tipo de tarefa para outro. Os agentes, representando as maquinas, escolhem se
vao ou ndo realizar cada tarefa. O objetivo da abordagem € minimizar o tempo total de
realizacao das tarefas especializando as maquinas por tipo de tarefa.

Experimentos foram realizados com 20 tipos de tarefas e utilizando de 6 a 15 maqui-
nas. Cada maquina possui uma fila de 5 tarefas que podem ficar aguardando para serem
realizadas. Uma vez que atarefa é escolhida pelo agente ela entra nesta fila. A cada passo
do experimento uma ou mais maquinas podem falhar. A dinamicidade do cenario esta
exatamente nestas falhas. As tarefas aguardando na fila de uma maquina que falha nao
sao colocadas de volta na linha de producao.

Os resultados obtidos mostram que a abordagem baseada em insetos sociais tem de-
sempenho equivalente a uma abordagesmket-basedusada no artigo para comparacao.
Ambas abordagens tiveram desempenho melhor que abordagens que néo utilizam agentes.
Os autores detalham as diferencas e semelhancas entre as duas abordagens e argumentam
gue modelos baseados em insetos sociais, que se mostraram poderosos através de ACO
para otimizacao estética e centralizada, podem ser eficientes também para otimizacdo em
cenarios dindmicos e distribuidos. No artigo a alocagéo de tarefas € vista como um pro-
blema de escalonamento que é continuamente resolvido pelos agentes em um ambiente
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variavel.

(CICIRELLO; SMITH, 2004) apresentam uma extensao da abordagem para o mesmo
problema de (CAMPOS et al., 2001), agora intitulaDgrfamic Shop Floor Routing pro-
blem). Nesta nova abordagem séao feitas algumas modificacdes nas equacgdes apresentadas
por (CAMPOS et al., 2001) que melhoram seu desempenho. Além disso é proposto um
modelo de competicdo por dominancia, onde agentes que decidem realizar a mesma tarefa
disputam pelo direito de realiza-la.

Os aspectos dindmicos deste cendrio sdo os seguintes: diferentes tipos de tarefas sdo
enviadas simultaneamente para o chéo de fabrica; as taxas em que estas tarefas chegam
sdo determinadas pela probabilidade de uma tarefa de um tipo diferente da anterior apare-
cer. Inicialmente, trés casos com diferentes probabilidades para dois tipos de tarefas foram
analisados: 50-50, 75-25 e 100-0. A abordagem apresentada foi capaz de especializar as
magquinas a estas probabilidades. Mais tarde, uma distribui¢éo variavel foi utilizada para
simular a dinamicidade do ambiente de uma maneira controlada: a distribuicéo inicial é
alterada depois da primeira metade do experimento.

A adaptacédo com relacdo a troca da distribuicdo necessitou de uma quantidade de
tempo consideravel. Os autores argumentam que este tempo de adaptacdo ndo prejudica
o desempenho da abordagem. Apesar desta limitacdo e do aspecto controlado da dina-
micidade do ambiente os resultados mostraram que a utilizacao dos modelos teéricos dos
insetos sociais € competitivo, e em alguns casos até superior, a outros sistemas basea-
dos em agentes apresentados anteriormente (inclusive o de (CAMPOS et al., 2001), cujo
modelo foi estendido).

Contudo, existem questdes em aberto nas referidas abordagens quanto a especificidade
das solucdes propostas. Quando aplicado a cenarios mais complexos, onde mais de uma
maquina pode ser requisitada para realizar a mesma tarefa, a simples especializa¢do néo é
suficiente. No cenario discutido na se¢éo 5.2, denomiiathine Sequencing Problem
(MSP), depois que uma tarefa é realizada ela precisa retornar a linha de producéo para ser
entdo realizada por outra maquina, em uma seqliencia pré-estabelecida.

Possivelmente algumas extensdes aplicadas a especializagdo simples (como a utilizada
nas abordagens em questédo) poderiam lidar com o MSP. Porém, ndo se sabe o tipo de
extensao que deveria ser utilizada para que a abordagem também obtenha bons resultados
neste novo cendrio. De maneira mais geral, ndo esté claro se estas abordagens sao capazes
de lidar com outros problemas de escalonamento e alocacao de tarefas.

3.4.2 Formigas Forrageando e Otimizagéo

(MERKLE; MIDDENDORF; SCHMECK, 2002) apresenta uma abordagem para o
Resource Constraint Project Scheduling ProblelRCPSP que, segundo os autores, € um
problema geral de escalonamento que engloba problenjab-gdtop flow-shope open-
shop Por este cenario ter sido largamente estudado existem disponiveis comparacées de
desempenho entre os mais diversos algoritmos e conjuntos de teste padrao que sdo usados
nestas comparagdes. Ja foram propostos algoritmos para RCPSP baseados em algoritmos
genéticossimulated annealingabu searchentre outros.

Muitas abordagens baseadas em ACO tém sido propostas para problemas de escalona-
mento que sao especializacdes de RCPSP. Nestas abordagens muitas geracdes de formi-
gas artificiais buscam por uma boa solucdo. Cada formiga de uma geracéo constréi uma
solucao tomando decis@es probabilisticas. Em geral, formigas que encontram uma boa so-
lucdo marcam com feromdnios o caminho que as levou até essa solucdo. As formigas das
proximas geracoes sao atraidas pelos feroménios e tendem a buscar uma solugéo proxima
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a solucdo encontrada pela geragdo anterior. Além dos feroménios, normalmente estas
abordagens adicionam alguma heuristica, especificamente relacionada com o problema,
ao processo de tomada de deciséao.

A abordagem proposta em (MERKLE; MIDDENDORF; SCHMECK, 2002) se di-
fere das outras até entdo propostas por varias razées. Primeiramente, por combinar duas
formas diferentes de considerar os feromdnios para determinar as probabilidades de es-
calonamento de cada tarefa, ambas anteriormente propostas. Numa delas, denominada
direta, os feroménios depositados em determinada posicao possivel para o escalonamento
de cada tarefa sdo considerados diretamente para determinar a probabilidade da tarefa ser
escalonada nesta posicdo. Na outra, denominada somatorio, os feromonios de cada posi-
¢ao possivel no escalonamento, até a posicéo que se esta considerando, sdo somadas para
compor a probabilidade.

Além disso, os autores propde que a influéncia da heuristica relacionada com o pro-
blema diminua com o passar do tempo, ou seja, as primeiras geracdes sao mais influen-
ciadas pela heuristica que as ultimas. Esta modificacéo faz com que a heuristica determi-
nistica ndo impeca que as formigas busquem melhores solucfes de geracéo para geracao,
mas as orienta no inicio do processo.

Outra modificacdo importante proposta diz respeito a influéncia da formiga que en-
contra a melhor solucéo e é autorizada a atualizar os feromonios, chamada de elite. Em
outras abordagens esta formiga mantém a melhor solu¢cdo encontrada e atualiza os fe-
romonios de acordo com essa solugdo em cada geracdo. Na abordagem proposta esta
acao e limitada, permitindo a formiga elite atualizar os feromoénios depois de um certo
namero de geracoes.

Foram realizados experimentos comparando esta abordagem com outras baseadas em
diferentes tecnologias. Quando o nimero de solu¢des que as abordagens puderam com-
putar foi limitado, a abordagem em questao obteve melhores resultados. Quando esta
limitacdo nao foi considerada esta abordagem encontrou solu¢des mais eficientes que as
até entdo conhecidas pa@ dos problemas utilizados nos experimentos.

O RCPSP seré utilizado como um dos cenarios para experimentar a abordagem que
esta sendo proposta neste trabalho e sera formalizado e melhor discutido no capitulo 4.

Como comentado na sec¢ao 2.3.2, alguns problemas de escalonamento e alocacao de
tarefas também podem ser descritos como Problemas de Satisfacdo de Restricdes - CSPs.
Os CSPs séao caracterizados por conterem um conjunto de variaveis, cada uma possuindo
um dominio especifico (conjunto discreto de valores diferentes que a variavel pode as-
sumir) e um conjunto de restricbes com relacéo a distribuicdo dos valores dos dominios
entre as variaveis. O problema é considerado resolvido quando o menor niumero possivel
de restrices € desrespeitado. Este tipo de problema pode ser mapeado como um grafo
onde os nodos representam as variaveis associadas com cada um de seus valores possi-
veis e 0s veértices representam as restricdes existentes com relagéo aos pares variavel/valor
representados pelos nodos interligados pelo vértice em questéo.

(TARRANT; BRIDGE, 2004) propdem a aplicacdo de ACO em CSPs, apresentando
um algoritmo basico e discutindo as diversas abordagens para se obter a solucdo do refe-
rido problema usando este algoritmo. Para seu funcionamento, uma quantidade inicial de
feromonios € distribuida pelo grafo. Em seguida, formigas artificiais sdo aleatoriamente
distribuidas nos nodos do grafo e se deslocam através dos nodos formando uma atribui-
¢do completa, isto €, percorrendo um nodo relacionado com cada variavel. Ao final deste
percurso sao distribuidos feromdnios de acordo com a qualidade da solucdo. Simultanea-
mente, os feromoénios depositados evaporam segundo uma taxa pré definida. O algoritmo
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termina quando uma solucdo para o problema € encontrada ou quando um determinado
namero de percursos foi realizado.

O objetivo dos autores foi determinar qual destas abordagens € a mais eficiente para
no futuro comparar o algoritmo baseada em insetos sociais com outros ja apresentadas.
Assim, ndo se tem conhecimento ainda da diferenca de desempenho entre ACO e as outras
solucdes propostas para CSPs, bem como néo se sabe a diferenca desta solucdo especifi-
camente se comparada a outras também baseadas em ACO para problemas que possam
ser representados como CSPs.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na secdo 4.1 a abordagem proposta
sera contextualizada; na secdo 4.2 serao discutidas as idéias que sdo a base da abordagem
proposta; na secdo 4.3 serd apresentada uma versao preliminar da abordagem proposta na
qual foram realizados os experimentos que permitiram obter os resultados preliminares
do capitulo 5; na secdo 4.5 a proposta propriamente dita sera detalhada; na secéo 4.6
0s cenarios onde a abordagem sera aplicada seréo formalizados; e na secéo 4.6.3 serao
discutidos aspectos relevantes a implementacdo da abordagem em sistemas multiagentes.

4.1 Introducéo

Como mencionado no capitulo 1, este trabalho enfoca o problema da alocacao ou es-
calonamento dinamico distribuido de tarefas em larga escala entre agentes com diferentes
competéncias. Neste problema, tarefas devem ser escalonadas e executadas por agentes.
O controle distribuido do processo de escalonamento implica na tomada de decisao dos
agentes de modo distribuido, com estes tendo apenas uma viséo local sobre as tarefas
percebidas e sobre o desempenho obtido depois da tarefa realizada.

Como larga escala entende-se que mais de uma centena de agentes estado envolvidos
na realizacdo de mais de uma centena de tarefas. Cada agente tem uma competéncia
diferente para realizar cada tarefa. As tarefas aparecem e desaparecem dinamicamente,
ou seja, entram e saem do sistema. Algumas tarefas podem demandar mais de um agente
para sua realizacdo. Além disso, algumas tarefas podem interferir na execucao de outras
de muitas maneiras diferentes, sendo inter-dependentes, mutuamente exclusivas, etc. O
objetivo € diminuir o tempo necessario para a realizacdo das tarefas utilizando os agentes
mais capacitados para a execucao de cada tarefa.

Neste capitulo sera proposta uma abordagem para este problema baseada nos mo-
delos tedricos de organizacdo dos insetos sociais discutidos na secdo 3.2. O TAEMS,
apresentado na sec¢do 2.2, é utilizado para definir as tarefas e sua hierarquia, compondo
a dimenséo funcional da organizacdo do sistema multiagente que tratara o problema. A
abordagem em questao é utilizada pelos agentes para determinar quais tarefas estes es-
tardo engajados e em que momento a tarefa serd executada. Desta forma, a dimenséao
estrutural da organizagcdo emerge como resultado da interacdo dos agentes.

4.2 |déias Basicas

O embasamento da abordagem proposta, como ja mencionado, é a plasticidade na
divisdo do trabalho nas colénias dos insetos sociais. Esta plasticidade emerge da interacao
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entre os individuos e deles com o ambiente, utilizando padrdes simples de comunicagéo
e sem coordenacéo explicita.

Centenas, e até milhares, de individuos compde uma colbnia que se auto-organiza
para atender suas necessidades em um ambiente dinamico. A alocacgéo de tarefas entre
os individuos que compdem uma colénia deve ser tal que as variacbes do ambiente se-
jam absorvidas e que a energia gasta pela colénia seja a menor possivel. Os individuos
trocam de tarefa para satisfazer as demandas da col6nia em relacdo as mudancgas no ambi-
ente e buscam desempenhar as tarefas para as quais tem maior competéncia, usualmente
determinada por sua forma fisica.

Agentes podem decidir quais tarefas realizar e quando realiza-las inspirados na forma
COmo 0s insetos sociais tomam este tipo de decisédo, sem utilizar processos explicitos de
coordenacao e buscando a maior eficiéncia possivel. Este comportamento € adequado
para agentes que compdem sistemas multiagentes engajados em problemas dindmicos e
em larga escala.

Para representar as tarefas necessarias para que o SMA atinja seu objetivo, além da
especificacdo da organizacéo hierarquica destas tarefas e sua inter-dependéncia, a abor-
dagem proposta utiliza a linguagem TAMS. Esta linguagem, explicada em detalhes na
secao 2.2, permite especificar de uma forma bastante rica essa estrutura de tarefas. Os
agentes determinam de forma probabilistica se devem se engajar na realizacdo de uma
tarefa utilizando como base o modelo tedrico do limiar de resposta, apresentado em 3.2,
equacao 3.1. As tarefas, representadas em TAEMS, produzem estimulos para os agentes
de acordo com suas caracteristicas e relacionamentos.

Deve-se considerar que 0s agentes atuam em ambientes dinadmicos, onde a estrutura de
tarefas descrita em TAMS pode ser modificada em tempo de execucdo: métodos podem
aparecer e desaparecer; o niumero de agentes pode mudar; e podem variar os relaciona-
mentos entre os métodos. Contudo, a estrutura de tarefas pode mudar apenas quando o
objetivo desta estrutura é atingido. Esta restricdo € utilizada para que sempre se obte-
nha um escalonamento completo da estrutura de tarefas, possibilitando o aprendizado por
parte dos agentes. Cada intervalo de tempo necessario para se obter um escalonamento
completo foi denominadoodada Cada passo em uma rodada para que um escalona-
mento seja obtido é denominaiieracaa

O modelo de variacéo do estimulo ndo considera as mudancas em relacao ao numero
de agentes e métodos. (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 2000) mostram que
0 sucessao emergente de tarefas pode ser obtida com o uso de limiares fixos mas com
aplicabilidade limitada. A especializacédo dos individuos em conjuntos de tarefas € um
aspecto do comportamento das colbnias de insetos sociais que é importante e bastante
estudado (ROBISON, 1992).

A especializacao dos individuos de acordo com sua idade é denominado pelos biélo-
gos depolietismo temporalNas abelhas esta € a principal forma de se obter a divisdo de
trabalho. Trabalhadores jovens realizam tarefas dentro da colméia e trabalhadores mais
velhos realizam tarefas fora dela, como defender a col6nia e forragear.

Propfe-se uma modificacdo no modelo de especializacdo dos insetos sociais, apre-
sentado em 3.2. Nesta modificacao, o limiar interno dos agentes € atualizado de acordo
com sua idade e a idade das tarefas. Por idade de um agente e de um método entende-se
0 tempo em que o0s agentes estdo atuando no sistema e o tempo em que 0 método esta
disponivel para execucao, respectivamente.

Através desta modificacao, os agentes tém limiares de resposta altos para métodos que
estdo aguardando a mais tempo para serem executados e baixos para métodos novos. Isso
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garante que as tarefas ndo permanegam muito tempo aguardando para serem realizadas.
Tarefas que foram percebidas a mais tempo pelo sistema estimulam mais intensamente
0s agentes, pois estes terdo um limiar de resposta maior para estas tarefas. Alem disso,
agentes mais novos tem limiares mais baixos que agentes mais velhos com relagéo aos
mesmos métodos. A idéia por traz disso € especializar agentes mais velhos em um con-
junto maior de métodos em relacédo aos agentes mais novos, cComo ocorre com oS insetos
sociais.

A especializagéo dos individuos de acordo com sua forma € denominada pelos biolo-
gos depolietismo morfolégicpou simplesmentpolimorfismo Nas colonias de formigas
o polimorfismo tem um papel de suma importancia para a divisdo do trabalho. O poli-
morfismo pode ser modelado através do limiar de resposta discutido na se¢do 3.2. Para
diferenciar os agentes e obter a especializacdo morfolégica basta iniciar os limiares in-
ternos de cada agente de acordo com as tarefas as quais sua “forma” é mais adaptada.
Agentes que partem com limiares altos para determinadas tarefas terdo maior tendéncia a
realiza-las.

Uma vez que no problema que esta sendo considerado neste trabalho os agentes tem
diferentes competéncias para realizar diferentes tarefas, o limiar interno do agente sera
iniciado para refletir esta competéncia. Esta inicializacdo s6 podera ocorrer para as tarefas
previamente conhecidas pelos agentes. Caso isso ndo ocorra, 0s agentes sao iniciados com
um limiar de nivel intermediario para tais tarefas.

Como mencionado anteriormente, potencialmente cada inseto na colonia pode rea-
lizar todos os tipos de tarefas, mesmo quando sua morfologia € especialmente adaptada
para alguma tarefa em especifico e independentemente de sua idade. Assim, a despeito do
polietismo temporal e do polimorfismo, os individuos de uma coldnia de insetos sociais
podem se engajar em tarefas que ndo estdo associadas a sua forma ou idade para aten-
der a demandas de acordo com as necessidades da colbnia. Se o numero de individuos
engajados em uma tarefa néo é suficiente ou se esses individuos nédo estdo atendendo tal
demanda a contento, outros individuos podem se engajar nesta tarefa.

Propde-se condicionar a atualizagcédo dos limiares internos, seguindo o modelo dis-
cutido em 3.2, equacdes 3.3 e 3.4, ao sucesso do agente em desempenhar uma tarefa.
Assim, quanto mais eficiente € o agente na realizacdo de uma tarefa, de acordo com sua
competéncia, mais especializado nesta tarefa o agente sera. A influéncia do polietismo
temporal nesta especializacdo é importante para garantir que o sistema nao gere agentes
super-especializados que ndo atendam a novas tarefas.

4.3 \ersao Preliminar

A versao preliminar da abordagem em questéo foi previamente proposta em (OLI-
VEIRA; FERREIRA; BAZZAN, 2004) e (FERREIRA JR.; OLIVEIRA; BAZZAN, 2005).
Nesta versao, algumas idéias basicas da abordagem foram consideradas: os agentes tem
uma tendéncia a se engajar na execucdo de uma tarefa; as tarefas produzem estimulos
para os agentes; os agentes utilizam um limiar interno que varia com sua idade para,
junto com o estimulo, determinar a tendéncia mencionada a acima; e as tarefas e suas
inter-dependéncias sdo modeladas em TAMS.

A tendéncialy,(s;) do agente se engajar na tarefa computada da mesma forma
como fazem os insetos sociais, € determinada pela relagdo entre o estimulo da tarefa e o
limiar interno do agente através da equacéao 4.1.
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2

s
Téij (Sj) = 52 _’_JQQ (4.1)
J )

onde:
s; estimulo associado com a targfa
g;; limiar interno do agentéem relacéo a tarefa

O agente decide executar ou ndo uma tarefa de forma probabilistica. Uma vez que
a tarefaj é percebida, o agentedecide, com probabilidade dada @y, (s;), se ira se
engajar na execucao ge

4.3.1 Estimulo

Como mencionado na secao 2.2, o0 método € o elemento da estrutura de tarefas em
TAMS que representa o que 0s agentes realmente devem executar. Todos os métodos em
TAMS possuem distribuicbes de probabilidade associadas a qualidade, custo e duracao.
Assim, a tarefg tem qualidadey;, custoc;, e duracéal;. Estes parametros séo usados
para calcular o estimulg,. A intensidade deste estimulo esta associada com o resultado
da execugéo do respectivo metodo. Cada mejdém um estimula; determinado pela
equacéo 4.2.

sj:gp*(a*q}—ﬁ*éj—7*dj+ﬁ+7)+(1—gp)*x]~ (4.2)
onde:

¢; qualidade normalizada do métoglo

¢; custo normalizado do metogo

a?j duracéo normalizada do métoglo

z; estimulo associado com a QAF relacionada ao méfodo

a, 3,7,¢ constantes

Na equacao 4.2 as constantes séo utilizadas para atribuir pesos diferentes a qualidade
(), custo 3) e duracdor), cuja soma de ser igual a um. O estimulo cresce de acordo
com a qualidade (diretamente proporcional) e decresce de acordo com o custo e a duracao
(inversamente proporcional). Para conseguir isso, 0 custo e a duragédo sao subtraidos
da qualidade. Como custo e duracdo assumem valores da mesma ordem de magnitude
da qualidade (essas variaveis sdo normalizadas), as constaateqrelacionadas ao
custo e a duracédo) sdo adicionadas a equacao. Isso é utilizado para equilibrar a influéncia
das variaveis inversamente e diretamente proporcionais ao estimulo. A normalizacao da
gualidade, custo e duracéo € feita através da proporcéo destas variaveis em relacao ao
valor maximo total (somatério) de seus valores em toda a estrutura de tarefas. A equacgao
4.3 ilustra este calculo para o custo.

6= —1 4.3
' S )

Além disso, a constante é utilizada para dar diferentes pesos ao estimulo associado

com a qualidade, custo e duragéo de execugdo do métedp 5+ ¢; — v * ch +54+7)
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e o estimulo relacionado com a sucesséo emergente dos métgdasscutido a seguir.
Nesta versdo da abordagem foi utilizagle= 0.5.

O estimulos; para cada métodpe recalculado toda vez que um método € executado
por um agente (o que sera chamado de iteracdo). A atualizacdo do estimulo é realizada
de acordo com o modelo de sucessao emergente de tarefas discutido em (BONABEAU;
THRAULAZ; DORIGO, 1999). Nas coldnias de insetos sociais, a realizagdo de uma
tarefa aumenta a demanda pela realizacdo de outra tarefa que esteja relacionada. Por
exemplo, a limpeza do ninho gera uma pilha de sujeira na entrada deste ninho, que produz
a necessidade de limpar a entrada. Nesta versao da abordagem, a execucdo de um método
influencia o estimulo de todos os outros métodos da mesma tarefa no TAEMS de acordo
com a QAF. Esta influéncia esta representada na equacéo 4.2 pela variavel

Suponha a existéncia dé métodos na TS percebida por um agente. Quando qualquer
métodok do conjunto del/ métodos é realizado, todos os métogiloe M/, com excecao
dek, ter@o seus estimulos atualizados segundo a equacgéo 4.4.

Tj=2x;+K 4.4)

onde:
x € a constante relacionada com o tipo de QAF segundo a tabela 4.1

Esta influéncia é recursiva em relagéo as tarefas da TS que o método esta inserido. A
constante: esta associada a QAF (discutida em detalhes na secao 2.2) usada para modelar
a influéncia dos meétodos que séo relacionados entre si. Foram adotados valores pequenos
para ox (0 < x < 1) porque o estimule; € cumulativo, aumentando a cada itera¢éo. O
estimulos; € limitado para ndo ser menor glil@em maior qud, variando apenas entre
estes limites.

Tabela 4.1: Constantes realcionadas a QAF.

QAF | &

SegMax, Max, SegMin, Min 0
SeqSum, Sum, All 0.01
ExactlyOne -0.01

4.3.2 Polietismo Temporal

Por definicdo, cada inseto na colbnia pode realizar qualquer tipo de tarefa, mesmo que
sua morfologia ou idade seja especialmente adaptada para alguma delas especificamente.
Nesta versao preliminar todos os agentes tem igual competéncia para execuc¢éo de todas as
tarefas, ndo foi considerada nenhuma propenséo especifica em relagéo a sua forma fisica
como acontece com 0s insetos sociais.

O modelo de limiar de resposta original, mostrado na secao 3.2, utiliza duas cons-
tantes como coeficiente relacionados ao aprendizado e ao esquecimento. A versao da
abordagem que se esta discutindo propde estender este modelo para que a aprendizagem
e 0 esquecimento variem de acordo com a idade dos agentes, modelando o polietismo
temporal.

O limiar de respostd;; do individuoi quando realiza a tarefaé atualizado pela
equacao 4.5. Os limiares de resposta das tarefas que ndo estéo sendo realizadas por este
mesmo agente € atualizado pela equacao 4.6.
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0i; = 0i; 1 1 (4.5)

onde:

a; idade do agente

A; idade maxima estimada para o agente

m; idade do métodg

A idade do método que esta a mais tempo disponivel para ser executado

Neste modelo de limiar de resposta todos 0s agentes iniciam com 0s mesmos valores para o
limiar ¢;;, usualmente um valor intermediario. Quando um método € executado pelo agente, o
limiar de resposta € atualizado. Para que um agente se especialize na execugédo de um método é
necessario que este agente selecione este método alguma vezes.

Nas equacdes 4.5 e 4.6 sé@o consideradas a idade do agente (proporcional ao tempo maximo
previsto no TAEMS para a execucéo das tarefas) e a idade dos métodos (proporcional ao tempo do
método que esta a mais tempo disponivel, ou seja, 0 método mais velho). A idade dos agentes e
dos métodos é calculada a cada iteracdo. A idade do método aumenta até que este seja executado
por um agente. Os agentes tem probabilidades associadas com relacdo a permanecerem ativos ou
nao.

4.4 LimitagcOes da Verséo Preliminar

Na verséao preliminar da abordagem o estimulo é computado com o objetivo de fazer os agentes
respeitarem as restricdes impostas pela organizacéo da tarefas em TAEMS, ou seja, 0s agentes
devem ser estimulados a cumprir 0 objetivo do sistema de acordo com a estrutura de tarefas. Sao
consideradas as relagdes locais, ditadas pelas QAFs, e algumas néo locais, representadas pelos
NLEs restritivos. O polietismo temporal foi considerado porque esta versdo da abordagem ja se
propunha a lidar com problemas dinamicos.

Quando uma tarefa estava relacionada com outra através de um NLE dibstipie se a
primeira tarefa fosse executada a segunda passava a ndo ser percebida mais pelos agentes. Da
mesma forma, se duas tarefas se relacionavam através de um NLE elodipe a segunda tarefa
s6 passava a ser percebida depois que a primeira fosse realizada. Os NLEsfaciliipte e
hindernédo foram considerados por esta versao da abordagem. Os recursos modelados em TAEMS,
também descritos na se¢do 2.2, sdo tratados de forma semelhante aos NLEs. Quando uma tarefa
demandava um recurso para sua realizacao, esta tarefa sé era percebida pelos agentes se houvesse
guantidade suficiente de recurso disponivel.

Além disso, quando um agente passava a executar uma tarefa, esta tarefa ndo era mais perce-
bida pelos demais agentes. Desta forma, apenas um agente poderia estar envolvido na execugao
de uma tarefa a cada instante. Para representar tarefas que necessitassem do envolvimento de mais
de um agente, utilizou-se a sub-divisdo desta tarefa em duas sub-tarefas.

A verséo preliminar da abordagem é limitada em muitos sentidos por ndo considerar todas
as idéias descritas na secao anterior. Esta versdo da abordagem nao considera a especializacao
e o polimorfismo, néo lidando com as diferentes competéncias dos agentes e seu desempenho na
realizacao das tarefas. Outra limitacdo importante desta primeira versé@o é a forma como o estimulo
€ determinado, utilizando as caracteristicas dos métodos (qualidade, custo e duracao) e as QAFs
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gue definem as relagbes entre as tarefas. A atualizacdo do estimulo, neste caso, foi feita apenas
em funcao da QAF.

Quando € possivel ter a informacéo completa sobre as tarefas que precisam ser executadas e ha
tempo suficiente para o planejamento, os agentes poderiam realizar varias rodadas para, influen-
ciados pelo estimulo modificado em fungéo de seu desempenho, diminuir o tempo total utilizado.
Dessa forma, poderia-se obter um escalonamento melhor a cada rodada.

A primeira extensdo da abordagem proposta, em relacdo a sua versao preliminar, diz respeito
a forma como a QAF é incorporada na abordagem. A proposta agora é utilizar a QAF como parte
da tendéncia, influenciando igualmente na tomada de decisdo do agente, mas ndo mais compondo
o estimulo. A atualizacdo do estimulo sera entdo modificada para que o desempenho dos agentes
na solugéo do problema seja o Unico responsavel isso.

As relacOes entre as tarefas, expressas em TAMS, sdo agora utilizadas para computar uma
demanda que é associada a cada tarefa. Esta demanda comp®e a tendéncia do agentes de realizar
cada tarefa, mas ndo influencia seus estimulos em relacéo a cada uma delas. O estimulo é atu-
alizado para motivar aos agentes a realizar tarefas o0 mais cedo possivel, para que o tempo total
necessario para a realizacao de todas as tarefas seja minimizado.

Além disso, quando ndo ha conhecimento sobre a duracdo das tarefas nem tempo disponivel
para melhorar o escalonamento através da realizacdo de varias rodadas, planejar ndo é possivel.
Quando é este o0 caso, apenas interessa a alocacdo dos agentes mais competentes em relagéo a
cada tarefa. Com isso, a verséo preliminar foi modificada para que o desempenho dos agentes
influencie sua especializacdo de modo que estes aprendam com as tentativas, para obter alocagfes
cada vez mais eficientes em relacdo a suas competéncias. Como comentado, a versao preliminar
ndo considerava este tipo de especializacdo nem as diferentes competéncias.

A seguir serdo detalhadas as extensdes e modificacdes feitas na verséo preliminar da aborda-
gem proposta para que todas as idéias basicas sejam consideradas e, com isso, habilita-la a lidar
com o problema em questdo neste trabalho.

4.5 Extensodes e Modificacdes

A tendéncia do agentese engajar no métodp é agora determinada pela relagdo entre o
estimulo do método, o limiar interno do agente e a demanda produzida pelas QAFs relacionadas a
tarefaj, como mostra a equacao 4.7.

2
To,(5) =0 g + (1= )X() (4.7)
onde:
s; estimulo associado com a targfa
6;; limiar interno do agentéem relacao a tarefa
X(j) demanda associada com as QAFs relacionadas ao mgtodo X (j) < 1

o constante para determinar o pesaXig) no calculo da tendéncia

Como ja mencionado, cada tarefa em TAMS é dividida em sub-tarefas de maneira recursiva,
compondo uma estrutura em forma de arvore, a partir da TG (nodo raiz) até sua forma indivisivel,
0s métodos (nodos folha). Somente os métodos sao de fato executados pelos agentes. Cada método
J possui qualidade;, custoc; e duragaael; como atributos.

As QAFs dao significado aos relacionamentos entre as sub-tarefas de cada tarefa. Quando
uma tarefa esta sendo executada ela pode demandar que outra tarefa também seja executada, pois
sb assim a super-tarefa que abriga as duas sera realizada por completo. Ou ainda, uma tarefa
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sendo executada inibe outras tarefas da mesma super-tarefa, pois esta sé precisa que uma de suas
sub-tarefas seja executada. A tabela 2.1 mostra todas as possibilidades de QAFs.

A equacao 4.8 modela parte do que se discutiu acima. O coeficiente de execagsociado
a tarefaj é calculado pela proporcao de tarefas que estdo sendo (ou ja foram) executadas em
relagdo ao numero total de tarefas da super-tarefa ped& inserida. A fun¢cé®(j) retorna a
super-tarefa da tarefa O valor dee; € zero quando a tarefaesta concluida.

1+7’LP<,-)
;=1 Mooy 5P 7 Neg) (4.8)
0 caso contrario

onde:
np(; humero de sub-tarefas da super-tarefg dae foram ou estdo sendo executadas

Np(;

;) numero total de sub-tarefas da super-tarefa de

Para garantir o significado das QAFs, a fungé(j) retorna a demanda associada com as
QAFs relacionadas ao método Assim, se uma super-tarefa precisa que todas suas sub-tarefas
sejam executadas para que possa ser realizdgdg,deve aumentar a tendéncia dos agentes em
relacdo as sub-tarefas quando uma delas for iniciada. Quando o caso € o contrario, e a super-tarefa
necessita que uma, e apenas uma, de suas sub-tarefas sejam exe&ltgddsye diminuir a
tendéncia dos agentes de executarem as outras sub-tarefas quando uma das sub-tarefas esta em
execucdo. Isto deve se dar de acordo com a seméantica das QAFs e recursivamente em relagéo a
toda TS até sua raiz (TG). A equacao 4.9 é responsavel por este comportamento, onde define-se
X(j) V5| P(j) # TG. O X foi utilizado para representar essa fungao pois na versdo preliminar
a demanda associada as QAFs utilizawva(minusculo).

ej +VX(P(j)) QAF € {min,all, max, seq_maz, seq_min}
X(j) =19 wxle; +vX(P(j))] QAF € {sum,seq_sum} (4.9)
|1 —ej] QAF € {exactly_one}

onde:

P(j) super-tarefa dg

1) taxa de desconto para diminuir a demanda das tarefas mais distantes na TS

w taxa de desconto para diminuir peso da QAF quando as relagbes nao forem restritivas
lej] valor inteiro resultante do arredondamento por corte;géloor)

A taxa de descontoe € utilizada para diminuir o peso da QAF quando as relacdes ndo forem
restritivas, ou seja, relacdes que ndo sejam do tipo AND como as @iFsall e do tipo XOR
como a QAFexactly_one As relacdes que ndo sdo restritivas indicam a preferéncia por uma
restricdo mas ndo sua obrigatoriedade, o que diminui o impacto que a QAF correspondente deve
causar sobre a tendéncia. A taxa de descgnfoutilizada para determinar a diferenca entre os
pesos das QAFs conforme o nivel de relacdo das tarefas, ou seja, de acordo com a distancia na
hierarquia que se encontram estas tarefas. Conforme a funcéo sobe recursivamente na TS o0 peso
da QAF correspondente diminui de acordo conondel < ) < 1.

Um agente tem probabilidadede abandonar a execu¢do de um método enquanto ndo ha
outros agentes envolvidos em métodos relacionados diretamente por um super-tarefa. Se to-
dos os métodos requeridos por uma tarefa estdo sendo executados entdo os agentes nao poderédo
abandona-logy(= 0). A implicacéo desta hipétese sera discutida na secao 4.7.
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45.1 Estimulo

O estimulo Iocalsj(t)' relacionado ao métodpna rodada é dado pela equacao 4.10. Neste
caso, o estimulo local decresce com o passar do tempo e apenas cresce segundo uma funcéo que
reflete o melhor escalonamento obtido pelos agentes.

!’

sj(t) = s;(t—p) %6 +T(j) (4.10)
onde:
s;(t)" estimulo local do métodpna rodada
s;(t — u)' estimulo local do métodpem uma rodada anterior—
0 taxa de desconto para diminuir o impacto do estimulo com o passar do tempo
I'(j) viés de atualizagdo do estimulo gm
1 constante que define o intervalo de rodadas entre as atualizagbes

A atualizagéo do estimulo local segundo a equacéo 4.10 se dara com frequémsta
forma, durante: rodadas os agentes armazenam as soluc¢des obtidas e, apenas na Ultima delas,
utilizam a melhor solug@o como base para o célculo do viés de atualiZ&fao

Suponha qué/ métodos sdo escalonados e gtert;(j) é a fungdo que retorna a iteragao
(tempo) em que o métodpcomecou a ser executado no escalonamgntBdo armazenadgs
escalonamentos, uma para cada rodada. O conjunto de escalonamentos pode ser representado por
S, ondeS;, = {starty(1), starty(2), ..., starti(j), ..., starti(M)}.

Quando a TS é totalmente executada (término de uma rodada), o escalonamento resultante
pode ter seu desempenho medido de acordo com sua duragéo total. Esta dura¢Sg tidal
escalonaments;, é dada pelo nimero da iteracdo em que a ultimo método foi terminado, como
mostra a equacéo 4.11.

|Sk| = maijzl[startk(j) + d;] (4.11)

onde:
starty(j) iteragcéo onde o métodoteve sua execucao iniciada no escalonamento
d; duragéo do métodp

A duracgdod; de cada métodg, utilizada na equacéo 4.11 para compor a duragéo total do
escalonamento, é o tempo real de execuc¢do do método durante a rescpectiva rodada. Assim, se 0s
métodos em TAMS forem definidos com uma distribuicdo de probabilidade para a duracdo, uma
vez que o método foi executado, uma das duracdes da distribuicéo sera utilizada.

O melhor escalonamento ef) cujo indice &*, é determinado pela equacéo 4.12. O escalo-
namentaS,- € aquele que tem o menor tempo de duragédo dentre os armazenasioseitimas
1 rodadas.

k* = argminf,_,|Sk| (4.12)
onde:
|Sk| duragéo totalSj;| do escalonaments,

O viés de atualizagaB(j) é calculado pela equacéo 4.13. O objetivo deste viés é estimular
as tarefas a comegarem o mais cedo possivel para que o escalonamento tenha seu tempo total
reduzido a cada rodada.
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startp«(J)

4.13
o] (4.13)

I'(j) =
onde:
start+(j) iteracdo onde o métodoteve sua execucao iniciada no melhor escalonanieats
|Sk+| duracgdo total do melhor escalonamesto

Uma vez que o estimulo local é determinado, o agente comp®e este estimulo local do método
com os estimulos dos métodos que se relacionam com este através de NLEs néo restritivas para
compor o estimulo do método. Suponha que os conjultos 77 contém os métodos que se
relacionam com o métodpatravés dos NLEs nao restritivhgldene facilitate, respectivamente.

O conjuntoF/ contém as tarefas que sdo facilitadas pelo métodm cojunto! contém as
tarefas que s&o dificultadas pela execu¢éo do métodestimulos; relacionado ao métodp

€ calculado em funcao de seu estimulo Ioar;aé os estimulos das tarefas que pertencem a estes
conjuntos, como mostra a equacéo 4.14;

=0 st Y s (4.14)

keH keF

onde:

s; estimulo local do métodpna rodada

¥ taxa de desconto para diminuir o impacto do estimulo das tarefas em

¢ taxa de desconto para diminuir o impacto do estimulo das tarefs# em

45.2 Especializacéo

Na abordagem que esta sendo proposta aqui, 0os agentes podem ter competéncias diferentes
para executar tarefas diferentes. Com isso, assim como o desempenho dos agentes quanto ao
tempo total do escalonamento influencia o estimulo, o0 desempenho destes agentes com relagéo a
sua competéncia de executar as tarefas deve influenciar sua especializacao.

Agentes devem se especializar nas tarefas para as quais tém maior competéncia, além de
possuirem o polietismo temporal descrito na se¢do 4.3.2.

A qualidadeg;; em que o agentéexecuta o métodg deve ser calculada em funcéo de sua
competéncia. Cada agerittem uma competénciapability;(j), onde0 < capability;(j) < 1,
para executar a tarefa Assim, a qualidade;; da execugéo de um meétodo é dada pela equacéo
4.15.

¢ij = qj * capability;(j) (4.15)

onde:
¢; qualidade do métodp
capability;(j) competéncia do agentem realizar a tarefa

O TZMS ira considerar a qualidagdg de cada métodg, de acordo com 0s agentegue 0s
executaram, para determinar a qualidade total acumulada no TG para cada escaloSameto
A qualidade total da estrutura de tarefasl Frr¢(Sy), para o escalonament§),, é computada
segundo as QAFs de cada tarefa que se relaciona com o m@adestrutura de tarefas.

O custocost(Sy,) do escalonament§;, € o somatorio dos custes de cada métodgp execu-
tado, como mostra a equagéo 4.16.
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cost(Sy) = (4.16)

£

<
Il
-

onde:
¢; custo do métodg

O desempenh®(Sy,) dos agentes, no escalonamesi{pde acordo com o custo e a qualidade
acumulada é dado pela equagéo 4.17.

D(S),) = (4.17)

@3;;?7&5:?@) se cost(Si) # 0
QAFrg(Sk)  caso contrario

onde: onde:
QAFrq(Sk) qualidade acumulada total segundo as QAFs para o escalonafento

cost(Sk) custo total do escalonamentp

Para o célculo deste desempenho assumi-se que, se o custo total do escalonatiehio
forigual a zero, o desempenho sera determinado apenas pela qualidade acumul@defiptdlSy, ).
Caso esta qualidade seja igual a zero, o desempenho do agente também sera zero e o limiar interno
ndo sera atualizado de acordo com esse desempenho, sendo influenciado apenas pelo polimor-
fismo.

O desempenh®(S;;) dos agentes sera utilizado para, a cadadadas, atualizar o limiar
interno dos agentes com o objetivo de especializa-los em relacéo a melhor alocacéo obtida.

A melhor alocagdo obtida em um escalonamentaSercujo indice é&*, é determinado pela
equacéo 4.18. O escalonamesip- é aquele cujos agentes obtiveram o melhor desempenho
dentre os armazenados &mas Ultimas: rodadas.

kT = argmaz,_oD(Sk) (4.18)
onde:
D(S;;) desempenho dos agentes no escalonangnto

Cada agente deve ter seu limiar interno atualizado em relacdo a taiefae executou no
escalonaments,+. O limiar de resposté;; de um agenté em relagédo ao métodoé atualizado
segundo a equagéo 4.19, quando o ageetecutaj emS,.+, e pela equagéo 4.20, caso contrario.

03y(t) = 05t — ) — €0 (22 2

N (4.19)

onde:

¢ coeficiente de aprendizado

a; idade do agente

A; idade maxima estimada para o agente

m; idade do métodg

A idade do método que estd a mais tempo disponivel para ser executado

o constantdnteira (0 < p < 1) que determina se o polimorfismo sera utilizado no célculo da
atualizacdo do limiar interno.
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iy Mye (4.20)

Bij(t) = Ot —p) +px (= —

onde:
p coeficiente de esquecimento

Os coeficienteg e p séo utilizados para aumentar e diminuir, respectivamente, os limiares
internos dos agentes em relacao as tarefas onde os agentes obtiveram o melhor desempenho. Em
ambas equacgdes o modelo baseado no polietismo temporal, apresentado na sec¢ao 4.3.2, € também
considerado. A constanteé utilizada para determinar o peso do polietismo temporal na variagéo
do limiar.

4.5.3 Polimorfismo

A equagao 4.21 calcula o valor inicial do limiar interlg como sendo determinado pela
competéncia do agentepacity;(j). A constante\,0 < X\ < 1, é utilizada para determinar o peso
desta competéncia no limiar interno.

0i; = X\ * capability;(j) (4.21)
onde:
capability;(j) competéncia do agentexecutar a tarefg, 0 < capability;(j) <1

A taxa de desconto para o papel da competéncia na inicializagc&o do limiar interno

4.6 Cenarios

Como comentado no capitulo 1, dois problemas da &rea de pesquisa operacional serdo utili-
zados neste trabalho para experimentar a abordagem propoR@sdDrce-Constrained Project
Scheduling ProblenfRCPSP) e dseneralized Assignment Problgi@AP) representam partes
complementares do problema em questdo neste trabalho e modelam varios aspectos de aplicacbes
reais.

Estes problemas ndo sao originalmente dindmicos e distribuidos, mas podem ser facilmente
estendidos para lidar com essas caracteristicas. Ambos séo problemas NP-dificeis. A seguir, cada
um deles sera discutido e formalizado. Além disso, sera detalhado como esses problemas serédo
utilizados como cenarios para os experimentos da abordagem proposta. Na secao 4.6.3 serdo
discutidas as diferencas entre os cendrios, seu papel na experimentacado da abordagem e outros
aspectos a respeito dos experimentos que serdo conduzidos.

4.6.1 RCPSP

O Resource-Constrained Project Scheduling Prob{RG@PSP) é um problema de otimizacdo
onde deve-se escalonar as atividades de um projeto de modo que o tempo total seja minimizado.
Além disso, determinadas restricbes de precedéncia entre as atividades devem ser respeitadas e os
recursos necessarios para as atividades do escalonamento, a cada unidade de tempo, ndo devem
exceder a restricbes de capacidade destes diferentes recursos.

O RCPSP é uma generalizacdo de varios problemas de escalonamento. Os cendrios com-
plexos utilizados em (MAHESWARAN et al., 2004) para validar os algoritmos de alocacdo de
tarefas, como descrito na se¢éo 2.3.2, sdo problemas generalizaveis como RCPSPs. Esta caracte-
ristica contribuiu para a escolha deste problema para compor um dos cendrios onde a abordagem
proposta sera experimentada. Varios problemas reais da area de sistemas multiagentes, como o
agendamento multiplo de reunides e o controle de redes de sensores distribuidos, foram modelados
como instancias de RCPSPs na literatura.
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Tabela 4.2: Duragéa; e demanda de agent&s para cada tarefa.
Tarefa |A|B|C|D|E
d; 4191222

Suponha qug/ represente o conjunto deatividades de um projeto. Uma lista de atividades &
uma permutacéo destas atividades tal que cada atividade aparece na lista antes das atividades que
sdo suas sucessoras no que diz respeito as relagbes de precedéncia. Um conjtettordes é
denotado poR. A capacidade associada a cada recurso da tjpgdada po; > 0, onde: € Q.
Cada atividadg < J tem uma duracgad; e requer um conjunto de recursos, ...,; 4, Onde
r;; representa a necessidade do recurso da oo unidade de tempo para que a atividadeja
escalonada. O conjunto de predecessores diretp® diado pofP;(S;) e o conjunto de todos os
predecessores geé dado pofP; (S*;) .
Um escalonamento para um projeto é representado pelo(weiot(1), start(2), ..., start(n)),
ondestart(j) € a unidade de tempo em que a atividgdeicia. Assim, a unidade de tempo em
que a atividade € concluida € dada patl(j) = start(j) + d;. A unidade de tempo em que
um escalonamento inicia € a mesma unidade de tempo onde comeca a tarefa que inicia mais cedo
min{star(j)|j € J}, enquanto que a unidade de tempo em que o escalonamento termina é a
mesma unidade de tempo onde termina a Gltima atividade{star(j) + d;|j € J}. O tempo
total do escalonamento é a diferenca entre as unidades de tempo em que este comeca e termina.
Para ser considerado valido, um escalonamento deve satisfazer os dois tipos de restrigfes ja
mencionados:

1. A atividadej n&o pode iniciar antes que todas as suas predecessoras tergting(j, >
start(h) +pn Vh € Pj;

2. As restricBes dos recursos tem de ser satisfeitas, ou seja, para cada unidade deaempo
somatorio dos recursos to tipgequisitados por todas as atividades escalonadas nao pode
exceder a capacidade destes recursds, s sa(j)<t<start(j)+d; i <= Fi-

Para a adequacgédo do RCPSP aos experimentos que serdo conduzidos com a abordagem pro-
posta seréo consideradas alguma simplificactes:

e Apenas um tipo de recurgoserd utilizadoQ = {q¢};

e As atividades serdo consideradas como targfasadaj demandara uma quantidade dife-
rente do recursg;

e Cada agentésera associado a uma unidade da capacidiga recursay,

e N&o seréo consideradas as diferentes competéncias dos agentes com relacdo as tarefas, ou
seja, cada agentdemcapability;(j) = 1 Vj € M;

A figura 4.1 mostra uma instancia simples do RCPSP representada através do T/EMS. Nesta
instancia sdo consideradas cinco tarefa$3, C', D e E que tem duracdo e demanda quanto ao
namero de agentes segunda a tabela 4.2. As tateéad sucedem e B, respectivamente, que
por sua vez suceder.

Esta instancia é modelada através de um TG, denomifiadae possui cinco subtarefas
B, C, D e E, cada uma dessas subtarefas tem tantos métodos quanto o numero de agentes que
estas tarefas demandam para sua execuc¢dao (retangulos). A duracéo de cada tarefa esta representada
pela duracéo de cada método (nimero abaixo do métodos). Os atributos de qualidade e custo dos
métodos foram desconsiderados. As restricdes de precedéncia sdo representadas por relagfes de
NLEs, do tipoenable entre as tarefas (em cinza).



51

Figura 4.1: Estrutura de tarefas em TAEMS para uma instancia simples do RCPSP.

46.2 GAP

O Generalized Assignment Problé®AP) € um problema de otimizagédo onde busca-se alocar
todas as tarefas a recursos, respeitando a capacidade destes recursos e minimizando o custo dessa
alocacdo. Na secdo 2.3.2 este problema ja havia sido comentado e comparado com sua extensao
denominad&-GAP, que foi apresentada também nesta secao.

O GAP é um problema geral de alocacao de tarefas. Este problema foi estendido em (SCERRI
et al., 2005) para modelar cenérios de busca e salvamento em desastres (E-GAP), como os utliza-
dos na Robocup Rescue. Segundo o autor, 0 E-GAP é um problema que representa as questdes
gue envolvem a alocacéo de tarefas em ambientes dindmicos e de larga escala. Agentes que atuam
neste tipo de problema sdo denominados em (SCERRI et al., 20@tr@ene TeamsEste ce-
nario foi escolhido para experimentacdo da abordagem proposta por modelar problemas com as
caracteristicas que a abordagem proposta pretende tratar.

Este problema pode ser definido como segue. gjaconjunto de tarefas® o conjunto de
recursos. Cada recurs@& 7 tem uma capacidade. Quando uma tarefac 7 aloca um recurso
i, esta consome;; unidades de capacidade do recurgeamplica em um custo;;.

Considere a matriz de aloca¢&oondey;; € o valor da i-esima linha e a j-ésima coluna dado
pela equacao 4.22.

1 sejestd alocado por i

0 caso contrario

O objetivo do GAP € encontrar que minimiza o custe;; respeitando as limitagées dos
recurso$;, como mostrado na equagéo 4.23.

Y = argmin 4 Z Z Cij * y;j | VieZ, Z aij * Yij (4.23)
€T jeJ JjeJ
Para a adequacéo do GAP aos experimentos que serdo conduzidos com a abordagem proposta,
assume-se 0 seguinte:

e Os recursos terdo capacidade para atender a apenas uma tarefabAssine, cada tarefa
j demanday;; = 1,

e Cada recurso sera atribuido a um agente, ou seja, um agente s6 pode estar alocado a uma
tarefa por unidade de tempo;

e A competénciaapability;(j) do agenté em relagéo a tarefaé 1 — ¢;;, ondec;; € 0 custo
pago pelo recursbquando alocado para tarefa
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No GAP, o custo depende do recurso em que a tarefa esté alocada. Ja na abordagem proposta,
esta relacao existe apenas com a qualidade, pois o custo esta associado a tarefa diretamente, sendo
independente do agente que a esta executando. A qualidade sera tratada pela abordagem como
sendo o complemento de um do custo para 0 GAP.

Problemas como o GAP sé&o modelados pelo TAEMS de forma trivial. As tarefas néo se relaci-
onam entre si de nenhuma maneira, o que significa para o TEMS uma TG, com QAF alb tipo
(pois todas as tarefas precisam ser executadas), e tantos métodos quantos forem as tarefas. Cada
método tem qualidade igual a um. enquanto que a duracao e o custo podem ser desprezados.

A abordagem proposta pode ser aplicada no E-GAP da mesma forma como foi considerada
para a aplicacdo no GAP. As principais diferencas entre GAP e E-GAP foram comentadas na secao
2.3.2. Pretende-se utilizar o E-GAP na realizagcdo dos experimentos para que se possa compara 0s
resultados obtidos aqui com aqueles obtidos pelo LA-DCOP (SCERRI et al., 2005).

4.6.3 Consideracdes

Com as simplificagfes do RCPSP discutidas na se¢éo 4.6.1, o modelo de especializagéo apre-
sentado na secao 4.5.2 tera sua aplicacao restrita ao polietismo temporal e 0 modelo de polimor-
fismo apresentado na secao 4.5.3 ndo seré considerado. Estas simplificagbes nao séo obrigatorias
para que a abordagem proposta possa ser aplicada ao RCPSP.

As questdes relacionadas com a especializacdo e o polimorfismo serdo melhor exploradas pelo
GAP. Neste problema, ndo € considerado um escalonamento, pois as atividades ndo tem um tempo
pré-determinado. Com isso, o0 modelo de estimulo, apresentado na secado 4.2, ndo é considerado.

O ferramental contido na abordagem em questéo se propde a resolver diversos problemas com
caracteristicas diferentes. Analisar os experimentos considerando todo este ferramental simulta-
neamente dificultaria damasiadamente este processo. Na simplificacdo do RCPSP algumas partes
da abordagem proposta ndo séo relevantes, o que permite que a parte que esteja sendo considerada
possa ser experimentada separadamente. O que ocorre também com relacdo GAP. Tornando os
dois problemas cenarios complementares para 0s experimentos da abordagem proposta.

Existem significativas diferencas entre o GAP e o RCPSP:

1. Ao contrario do GAP, o RCPSP néo considera a capacidade do agente de realizar uma tarefa.
Ou seja, no RCPSP um agente necessario para a realizacdo de uma tarefa tem capacidade
maxima para realiza-la. No RCPSP nao é possivel otimizar a solu¢cao buscando maximizar
a capacidade dos agentes envolvidos na realizacdo de cada tarefa;

2. No RCPSP o tempo que o0 agente leva para realizar uma tarefa é previamente conhecido. E
possivel entéo definir um escalonamento para as tarefas de modo a minimizar o tempo total
de execucdo. No GAP este tempo ndo é conhecido e o problema se resume a alocar agentes
a tarefas sem considerar a otimizacao do tempo total;

3. No GAP as tarefas ndo séo inter-relacionadas. N&o existe a relacdo de precedéncia entre
tarefas presente no RCPSP;

Pode-se estender os problemas discutidos na se¢do anterior para que contenham caracteristicas
dindmicas e distribuidas:

e O processo de decidir sobre qual a melhor maneira de organizar as atividades para compor
0 escalonamento ou a alocagéo é considerado de forma centralizada. Pode-se assumir que
cada recurso deve decidir se realiza ou ndo as tarefas em cada unidade de tempo. Assim,
para que uma tarefa seja realizada, os recursos demandados por ela tem que perceber esta
atividade e decidir, de forma independente, participar ou ndo. Atribuindo um agente a cada
recurso, torna-se, tanto o RCPSP quanto o GAP, problemas distribuidos, onde ndo se tem
controle centralizado sobre os recursos;
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e Tais problemas consideram o escalonamento de um projeto ou a alocacdo de um recurso de
maneira estatica. Ao invés disso, pode-se considerar que um projeto no RCPSP deva ser
escalonado periodicamente. O mesmo pode ocorrer com as alocacdes no GAP. O RCPSP
pode ser visto como um problema dindmico uma vez que, a cada novo escalonamento, o
projeto pode ter suas definicbes modificadas. A alteracéo na precedéncia entre as atividades,
na quantidade de recursos disponiveis, etc., faz com que o0 escalonamento para o projeto nao
seja necessariamente 0 mesmo em cada periodo. Quanto ao GAP, pode-se considerar que
as tarefas tenham custos diferentes e demandam quantidades diferentes de recursos a cada
periodo.

Este trabalho prop6e uma abordagem para tratar problemas em larga escala. Os problemas
descritos na secao anterior ndo fazem nenhuma restricdo quanto ao tamanho de suas instancias.
Os cenarios experimentados em (SCERRI et al., 2005), envolvendo o E-GAP, utiliza até 5000
agentes atuando em 2000 tarefas. O casos de teste utilizados em (MERKLE; MIDDENDORF;
SCHMECK, 2002) envolviam 120 tarefas e até 120 unidades de cada recurso, escalonados de
forma centralizada.

Tanto o GAP quanto o RCPSP ndo consideram aspectos que envolvem a inter-relacdo entre
as tarefas que podem acontecer em cenarios reais. Tarefas podem estar inter-relacionadas pela
possibilidade de realizar uma ou outra de forma alternativa, representados por uma re€Rcao
entre elas. Ou ainda, duas tarefas podem ser realizadas, mas apenas uma ser utilizada de fato para
gue o objetivo seja atingido, caracterizando OR. Uma vez que @R pode existir, a restricao
AND poderia ser definida entre duas tarefas quando ambas precisam ser realizadas, independente
de isso acontecer simultaneamente ou nao (no E-GAP existe esta Ultima restricdo temporal). Mui-
tas relagBes desse tipo podem ser definidas. O TAEMS define um grande nimero de relacdes entre
tarefas, com os mais diferentes significados, através das QAFs.

Além da simulac&o dos dois cenarios isolados, pretende-se conduzir uma série de experimen-
tos que envolva a abordagem por completo. Estes experimentos poderéo ser realizados na versao
sem simplificagbes do RCPSP ou em outro cenario que tenha esse escopo. Além disso, pretende-
se realizar modificagdes neste cenario completo para que rela¢des do tipo das citadas no paragrafo
anterior estejam presentes.

4.7 Discussao

Assim como os insetos sociais, 0s agentes trabalhando cooperativamente para resolver proble-
mas em ambientes dindmicos e de larga escala, devem coordenar-se de maneira eficiente. Padrbes
simples de comunicacdo e um numero restrito de mensagens devem ser usados para garantir essa
eficiéncia.

Considerando isso, como implementar a abordagem proposta em um sistema multiagentes?
Duas possibilidades podem ser consideradas: adotar um agente onipresente e onisciente que re-
presente o ambiente e que seja responsavel por perceber as demandas da estrutura de tarefas, pela
atualizacdo do estimulo e pelo calculo do desempenho dos agentes; ou permitir que cada agente
construa seu modelo individual relacionado as demandas, ao estimulo e a seu desempenho.

Na primeira possibilidade, trata-se de um processo centralizado. A demanda da tarefas é de-
terminada por este super-agente que percebe toda a TS e sabe que agentes estdo engajados em que
métodos. Todos os agentes calculam suas tendéncias, arguindo o super-agente sobre as demandas
e os estimulos das tarefas, e comunica a este super-agente imediatamente que um método foi es-
colhido. O super-agente pode recalcular as demandas e aguardar por novos questionamentos de
outros agentes.

Este mesmo super-agente guarda os escalonamentos intermediarios e atualiza estimulos de
acordo com o melhor escalonamento obtido. Além disso, este super-agente faz o célculo do
desempenho dos agentes em cada tarefa e envia a eles para que possam atualizar seus limiares
internos.
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Na segunda possibilidade, todos os agentes conhecem a TS e 0 processo néo tem centralizagéo,
ou seja, 0s agentes mantém um modelo préprio para determinar que agente esta engajado em qual
tarefa durante todo o tempo. Para isso, 0s agentes comunicam aos demais sua opcao por um
método cada vez que o processo de decisdo ocorre. Os agentes podem calcular por si proprios
as demandas e os estimulos, bem como guardar os escalonamentos intermediarios e medir seu
desempenho.

Qual a interferéncia do processo de centralizacdo no sistema? Normalmente, quando isso
ocorre, 0s agentes passam a depender das informacdes deste centralizador. Caso o0 super-agente
falhe, o sistema falhara como um todo e a caracteristica de robustez do sistemas multiagentes se
perde. Como o problema em questédo neste trabalho considera que os agentes, ou a comunicacao
entre eles, podem falhar, esta alternativa parece inadequada.

Utilizando a segunda alternativa, é preciso determinar o niimero e o tamanho das mensagens
utilizadas para que se possa medir 0 desempenho geral do sistema em termos de tempo e comu-
nicagdo. A principio, a abordagem deve utilizar um nimero de mensagens que cresce em fungéo
do nimero de agentes e de métodos a serem escalonados. Cada método escolhido por um agente
gera uma mensagem para cada um dos outros agentes. Além disso, quando a comunicacao ou 0s
agentes falham havera um inconsisténcia nos modelos dos demais agentes que néo prejudicara a
abordagem, apenas influenciando na qualidade dos resultados obtidos.

Na secéo 4.5 foi considerado que os agentes ndo poderdo abandonar um método cuja super-
tarefa ja tenha o nimero necessario de métodos realizados ou em realizacdd.( A falha
na comunicagdo dos agentes poderia fazer com que um agente ndo saiba que o outro método
relacionado esta sendo executado na iteracéo corrente. Assim, este agente poderd abandonar a
execucao do método naquela iteragdo e retomar mais tarde, ndo impossibilitando a aplicacao da
abordagem proposta.

Outra questado importante sobre a implementacéo da abordagem, diz respeito ao forma que os
agentes percebem os métodos. Na primeira versdo da abordagem, somente as tarefas que podiam
ser realizadas estimulam os agentes. Se uma tarefa dependesse que outra fosse realizada previ-
amente, 0 agente sé seria estimulado para realizar a segunda tarefa quando a primeira estivesse
concluida. Este hipbtese tem impacto também sobre o tratamento dos recursos e das QAFs que
envolvem sequéncia na execucgéao das tarsts (minseq_maxseq_sune seq_laskt

E preciso estudar a implicacdo de considerar que os agentes tenham informacdo imprecisa
sobre a TS, ndo tendo o conhecimento prévio sobre essas restricdes. A principio, o agente desco-
nhecendo essas restricdes determinaria seus estimulos e desempenho de forma equivocada e ndo
teria meios para corrigir esta imprecisao.
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5 RESULTADOS PRELIMINARES

Neste capitulo serdo discutidos os resultados obtidos por uma versao inicial da abordagem que
esta sendo proposta, apresentada na secéo 4.5. Primeiramente, na se¢éo 5.1, serdo apresentados 0s
resultados obtidos com a experimentacdo em alguns cendrios abstratos. Em seguida, na secao 5.2,
serdo apresentados os resultados obtidos em um problema de sequenciamento de maquinas em
manufaturas. As simulacdes discutidas aqui foram geradas através de um simulador desenvolvido
em JAVA e utilizando a APl do TAEMS.

5.1 Cenaéarios Abstratos

Nas préximas se¢des o desempenho da abordagem proposta sera analisado em trés diferentes
cenarios abstratbscom diferentes propositos:

Cenério | A idéia por tras deste cenério € validar a versao preliminar da abordagem, verificando
se a dimensao estrutural da organizacdo emerge a partir da interacéo entre os agentes. Em
outras palavras, objetiva-se verificar a habilidade dos agentes para realizar todas as tarefas
cooperativamente sem coordenacao explicita entre eles;

Cenério Il Neste cenario o ambiente é alterado dinamicamente para experimentar a capacidade
de adaptacdo da organizacdo emergente;

Cenério lll O objetivo dos experimentos com este cenario € verificar o impacto do nimero de
agentes na primeira versao da abordagem. Em ambientes dindmicos o tamanho das organi-
zacOes podem variar dinamicamente e a organizacdo dever ser capaz de se adaptar.

Cada método em TAMS tem probabilidades associadas a valores de qualidade, custo e dura-
¢do que foram utilizadas nestes cenéarios. Com isso, os resultados nesta secao sdo apresentados e
discutidos estatisticamente: os resultados apresentados aqui sdo média®)eobepeticoes de
cada experimento.

5.1.1 Cenariol

A estrutura de tarefas em TAMS da figura 5.1 foi utilizada como base para estas simulacées.
Esta TS abstrata pode representar, por exemplo, um problema tipico de escalonamento de tarefas
entre maquinas como em (CICIRELLO; SMITH, 2001). Ou ainda, esta TS pode ser relacionada
com o cenario de manutencao de aeronaves discutido em (WAGNER; GURALNIK; PHELPS,
2003).

A tarefaT; pode ser imaginada como o primeiro estagio de producéo ou manutencédo. Tarefas
ou aeronaves dos tipasb ouc demandam serem realizadas pelos agentes. Se a primeira a gerar

10s cenarios e os resultados apresentados e discutidos nesta secdo foram publicados previamente em
(FERREIRA JR.; OLIVEIRA; BAZZAN, 2005).
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Figura 5.1: Estrutura de tarefas em TAMS, figura originalmente publicada em (FER-
REIRA JR.; OLIVEIRA; BAZZAN, 2005).

demanda é tarefa do tigg por exemplo, entdm, € alocado para algum agente. Desta forma,
0 métodoms, passa a estar liberado para execucgdo, e assim por diante. Neste tipo de cenario a
guantidade de NLEs do tipenablefaz com que o escalonamento das tarefas seja pouco flexivel.

A figura 5.1 mostra somente a distribuicdo de probabilidade com relacdo a dura¢cédo de cada
método. Todos os métodos tem a mesma distribuicdo de probabilidade para o custo e a qualidade:
0 custo para todos os métodos é (0 0.8 1 0.2), o que significa@astm probabilidade d&0%

e custo 1 com probabilidade de 20%. A qualidade para todos os método é (5 0.8 4 0.2), o que
significa qualidadés com probabilidade d80% e qualidadel com probabilidade de0%. A
menos que seja explicitado, o limite de tempo utilizadiea@ling para o escalonament®é.

O DTC foi executado para que o escalonamento realizado pela versédo preliminar da abor-
dagem fosse comparado. A tabela 5.1 mostra o escalonamento realizado pelo DTC. Esta tabela
contém os tempos de inicio e de fim para cada método, suas qualidades e custos. Nado é mostrado
na tabela que a qualidade total obtidedé35, o custo total &), 6 e a duracéo total €7, 0.

Tabela 5.1: Escalonamento utilizando o DTC
método inicio fim qualidade custo duracao

M1q 0.0 6.0 4.8 0.2 6.0
Mag 6.0 13.0 4.8 0.2 7.0
M3q 13.0 17.0 4.76 0.2 4.0

O DTC lida com as distribui¢cdes de probabilidade da qualidade, custo e duracdo advindas da
seméantica do TAEMS, mas nao de forma probabilistica. Ao invés disso, o DTC calcula a média
para cada distribuicdo. Nestes experimentos foram usadas ambas abordagens, a probabilistica e a
utilizada pelo DTC. Esta ultima é util para a comparacéo dos resultados.

Usando a versdo preliminar da abordagem, na variante ndo probabilistica, foi produzido o
escalonamento mostrado na tabela 5.2. A abordagem em questéo prodziescalonamentos,
como se havia sido mencionado, um para cada repeticdo. O escalonamento mostrado nesta tabela
foi 0 mais freqlientemente obtido, o que significa que este escalonamento foi progiliZigio
das vezes. A qualidade totallé, 4, o custo totaD, 6e a duragéo total7, 0. Isto significa que o
resultado mais frequientemente obtido pela abordagem é o mesmo obtido através do DTC.

A mesma TS foi escalonada utilizando o tratamento probabilistico, segunda variante, para
a qualidade, custo e duracdo. A tabela 5.3 mostra o escalonamento mais freqlientemente obtido,
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produzida22, 3% das vezes. A qualidade total & o custo total), 0 e a duragéo toté4, 0. Todos

0s métodos escalonados na primeira variante também estéo presentes nesta segunda. Contudo, por
causa da variacdo probabilistica da duracao, mais métodos foram escalonados dentro do limite de
tempo. No totald1, 5% dos escalonamentos contiveram, pelo menos, os 3 métodos escalonados
pelo DTC.

Tabela 5.2: Melhor escalonamento (primeira variante)
método inicio fim qualidade custo duragéo

Mig 0.0 6.0 4.8 0.2 6.0
Mag 6.0 13.0 4.8 0.2 7.0
M3q 13.0 17.0 4.8 0.2 4.0

Tabela 5.3: Melhor escalonamento (segunda variante)
método inicio fim qualidade custo duragéo

M1g 0.0 50 5.0 0.0 5.0
Mag 5.0 11.0 5.0 0.0 6.0
M3q 11.0 140 5.0 0.0 3.0
M1y 140 24.0 5.0 0.0 10.0

Os resultados gerais da abordagem néo séo tdo bons quanto os obtidos pelo DTC. Contudo,
a abordagem proposta é voltada para ambiente dindmicos. Isto significa que os agentes através
dessa abordagem podem se adaptar as mudancgas no ambiente sem a necessidade de comunicagéo
ou coordenacdo explicitas. Ambientes deste tipo séo discutidos nas préximas sec¢oes.

5.1.2 Cenarioll

Com o objetivo de medir o desempenho da versao preliminar da abordagem em ambientes
dindmicos, foram utilizadas quatro TSs aparecendo aleatoriamente com a mesma probabilidade.
A primeira TS ('S;) é a mostrada na figura 5.1. As outras trés variacdes sdo: a primeira delas
nao tem NLEs do tip@nableentre as tarefas/(S2); a segunda nao possui a taréfa(7'Ss3); e a
ltima teve seu limite de tempo alterado paraB84). Além disso, as distribuicdes de qualidade
foram alteradas: n@S, passou a ser (15 0.8 10 0.2), iids (50 0.8 40 0.2), e n&'S, (100 0.8
900.2).

Somente TSs individuais podem ser escalonadas pelo DTC. Com isso, heste experimento, hdo
foi possivel comparar os resultados obtidos pela abordagem com os resultados do DTC.

A figura 5.2 mostra as mudangas na TS ocorrendo e 0os agentes se adaptando a elas. Como
dito, as TSs sao alteradas aleatoriamente. A sombra cinza no grafico mostra qual a TS que esta
sendo escalonada no momento. Quando a sombra vai3ié significa que &S, estd sendo
executada. Quando a sombra vai Hi@, 50, e 15, as TSs executadas no momento 5&a, 7'Ss,

e T'S; respectivamente.

Idealmente, cada vez que a TS é trocada, os agentes devem se adaptar e a qualidade deveria
mudar instantaneamente. Contudo, 0s agentes precisam de um determinado tempo para adaptar
seu estimulo e limiar interno, o que faz com que um pequeno atraso seja percebido. A curva da
qualidade n&o coincide com a sombra.

Devido aos aspectos probabilisticos da abordagem em questéo, a curva do grafico ndo é cons-
tante. Existe uma variacdo na qualidade dos escalonamentos para a mesma TS. Contudo, a figura
5.2 mostra que quando a TS muda, muda também a qualidade total associada a ela.

Estes resultados mostraram que modificando a TS dinamicamente o desempenho dos agentes é
pouco perturbado, mantendo a qualidade dos escalonamentos produzidos. Cada vez que a estrutura
muda, 0s agentes se adaptam a nova situacao.
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Figura 5.2: Mudanca na qualidade em relacdo ao tempo (linha preta); As mudancgas no
ambiente sdo representadas pela sobra cinza, figura originalmente publicada em (FER-
REIRA JR.; OLIVEIRA; BAZZAN, 2005).

5.1.3 Cenario lll

Com o0 mesmo objetivo descrito acima, 0 nUmero de agentes disponiveis para a execucao das
tarefas da TS seréo variados. Neste cenario também foi utilizada como base a TS da figura 5.1.
Desta vez, todas as TS foram organizadas com sub-tarefas de um novo TG com QAKigunal a

Esta nova TS tem trés vezes mais métodos que a estrutura base, @ sgjgndos. Assim,
foram variados o numero de agentes ente27. Para lidar com a natureza probabilistica do
problema, foram realizadd$0 repeticbes para cada vez que o nimero de agentes € modificado,
totalizanda2700 repetices.

A figura 5.3 mostra a influéncia do nimero de agentes sobre o nimero de métodos escalonados
e também sobre a qualidade. Na TS adotadis27 métodos ndo possuem NLEs do tipoa-
ble. A medida que cresce o nimero de agentes, 0 nimero de métodos sem restricbes executados
aumenta. Quando o nimero de agentes é igdabanimero de métodos realizados se estabiliza
pois, mesmo que mais agentes estejam disponiveis, estes ndo podem realizar métodos que nado es-
tiverem habilitados. O mesmo raciocinio se aplica a qualidade: a melhor qualidade é obtida apds
tal estabilizacdo. A qualidade mais alta possivel, por voltédd& obtida com a utilizacdo de 9
agentes.

5.2 Cenarios Reais

Nesta secéo sera discutida a aplicacao da versao preliminar da abordagem proposta em um pro-
blema da &rea de pesquisa operacional, intituddohine Sequencing ProblefSP) (STRU-
SEVICH, 1955), que é parte da classe de problemas de escalonamento em maRAufaturas

No MSP,n pecas de um produto chegam em uma linha de producéo e devem ser processa-
das porm maquinas em uma sequencia especifica. Esta sequiencia é estabelecida por restricbes

20Os cenarios e os resultados apresentados e discutidos nesta se¢do compde um artigo recentemente
submetido a uma conferéncia e que ainda esta sob revisdo (FERREIRA JR; BAZZAN, 2006).
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Figura 5.3: Numero de métodos e qualidade para um numero variado de agentes, figura
originalmente publicada em (FERREIRA JR.; OLIVEIRA; BAZZAN, 2005)

Tabela 5.4: Sequencia de Restricbes das Pecas
Pe(;a\ Sequencia das Maquinas
1 A-D-C-B
2 B-A-C-D

tecnoldgicas. cada maquina gasta um determinado intervalo de tempo processando cada peca.
A segliencia pela qual aspecas sdo processadas por cada maquilexe ser escolhida com o
objetivo de minimizar o tempo total de producéo.

A figura 5.4 traz uma instancia do MSP modelada em TAEMS. O objetivo da TS é produzir um
artefato que é composto por duas pecas. Nesta abordagem, os agentes tém o papel da uma traba-
Ihador, selecionando uma peca e passando por cada uma das maquinas requeridas para processa-la.
Se todas as maquinas estdo ocupadas quando a pec¢a chega, o agente precisa ficar aguardando até
gue a maquina se torne disponivel.

Além disso, ndo héa informacao na TS sobre o que cada agente deve fazer. Estes séo livres
para escolher qualquer tarefa que esteja disponivel e realiza-la. A abordagem proposta permite ao
agente realizar as tarefas de acordo com as restricbes sem qualquer coordenacéo explicita entre os
agentes.

Na figura 5.4 sdo detalhadas apenas a estrutura de tarefas para a Mgmoicessando a peca
1 (Machine_A_Part )1 Tarefas adicionais séo necessamaac¢hine_B_Part_Machine C Part 1
eMachine_D_Part_1mas ndo sdo mostradas para manter a clareza da figura. Contudo, todas sédo
bastante similares. Para simplificar, tarefas que néo sdo detalhadas estdo em cinza na figura 5.4.
Além disso, cada artefato deve tesub-tarefas, uma para cada peca. Estas sub-tarefas sao relaci-
onadas pela QAERlI, significando que as duas devem ser completadas. Qualquer instancia de um
MSP pode ser modelada desta forma, independente do niUmero de pegas, restricdes e recursos.

A tabela 5.4 mostra a seqiiencia de processamento de cada uma das pecas. Por exemplo, a
peca 1 deve ser processada pela maquina A, entdo a D e a C e finalmente a B. Esta seqiiencia ndo
esta representada na figura 5.4 para manté-la simples. Essas restricbes sdo modeladas através de
NLEs do tipoenableem cada tarefa das pecas.

Usando a linguagem TZAMS, cada maquina é modelada como um recurso consumivel que
s6 pode ser utilizado por um Unico agente a cada vez. Quando um agente precisa usar uma
maquina, ele primeiro a requisita, tornando-a inacessivel para outro agente (relacion&mento
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| Part_1 Allocate A H Part_L Use A \ Part_1_Release A

Figura 5.4: Estrutura de tarefas em TAEMS para o MSP (as sub-tarefas para as maquinas
B, C, D com a peca 1 e todas as sub-tarefas para a pec¢a 2 foram omitidas).

Tabela 5.5: Tempo de Processament

nto das Pecas para cada Maquina
Peca| A | B | C

1

6

1 6

0]
|
2 |5

da

D
1
2

locate_A. Quando o agente termina a execuc¢do da tarefa, ele libera a maquina (relacionamento
Release A Existem também NLEs do tipenable(NextSteprelacionadas aos métodalocate
(e.gPart_1_Allocate_A use(e.gPart_1_Use_ Aandrelease(e.gPart_1_Release )Ajue deter-

minam a sequiencia desse processo.

A tabela 5.5 mostra a quantidade de tempo gasto por cada maquina no processamento de cada
peca. Esta caracteristica € modelada como duracdo na TS. Para simplificar, custo e qualidade ndo
sao considerados, foi adotado zero para ambos.

No MSP, uma quantidade de tempo especifica pode ser necessario para configurar as maquinas
guando duas pecas diferentes serdo processadas na mesma maqguina em sequencia.

A figura 5.5 mostra o0 modelo que envolve o tempo de configuragéo para a peca 1 utilizando
a maquinad. Mais uma vez, para manter a clareza da figura o modelo completo do MSP néo é
mostrado. O modelo mostrado na figura 5.5 deve ser combinado com o da figura 5.4 para se tornar
completo.

O método de alocacao da maquina s6 pode ser realizado depois que a tarefa de configuracéo
for executada. Dois recursos consumiveis foram utilizados para modelar o estado da configuragéo
de cada maquina. Quando uma maquina é liberada, o recurso relacionado se torna disponivel.
Existe um relacionamento entre a tarefa de liberagéo e o recurso relacionado (Eanfthare_1
entre a tarefart_1 Release_Ao recursd@_1).

Um método de reconfiguracadBéconfigure A Part)% escolhido (e.gMachine_ A 2 to 1
ou Machine_A_1_to)Ipelo agente de acordo com o estado do recurso. Somente o método que
tem recurso disponivel sera executado. Os métodos realizados consomem 0s recursos através de
um relacionamentoQonfigure_A. Se a configuracao for necesséria, ela consumird 10 unidades
de tempo.
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Figura 5.5: Estrutura de tarefas para a peca 1 e a maquina A (todas as demais foram
omitidas) com a configura¢do da maquinas.
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Figura 5.6: Melhor escalonamento possivel para produzir uma peca sem tempo de confi-
guracéao.

5.2.1 Cenario Simplificado

Neste cenario simples, sdo considerados dois agentes para produzir um artefato (composto
pelas duas pecas descritas anteriormente) e as maquinas ndo necessitam serem reconfiguradas
(ndo é necessario tempo para configuracao, neste caso). O Objetivo deste experimento é verificar
a habilidade dos agentes em realizar todas as tarefas de forma cooperativa.

Para validac&o da abordagem, o resultado obtido pela primeira versao da abordagem é com-
parado com a solugéo 6tima obtida pelo algoritmo de Akers e Friedman (AKERS; FRIEDMAN,
1955). Utilizando este algoritmo, é preciso conhecer que peca deve ser processada primeiro em
cada maquina. Neste cenario com quatro maquinas, exixteracalonamentos possiveis. Os
tempos de processamento sdo mostrados na tabela 5.5. Depois de elabdesoasonamentos,
elimina-se agueles que nao sdo tecnicamente possiveis. Os escalonamentos restantes séo exami-
nados para que aqueles que nao sao 6timos sejam removidos.

A figura 5.6 mostra o melhor escalonamento possivel, cujo tempo total € de 19 unidades. Este
€ 0 mesmo escalonamento obtido pela verséo preliminar da abordagem proposta, pois 0s agentes
nao permanecem inativos quando existem tarefas a serem executadas. Estes agentes, como 0s
insetos sociais, tentam realizar as tarefas o mais cedo possivel. Nesta figura € possivel visualizar
em que intervalo de tempo cada peca foi processada. Os retangulos brancos representam a peca 1
e 0s cinzas representam a peca 2. Os retangulos pretos representam a quantidade de tempo uma
peca nao esta sendo processada por nenhuma maquina durante o tempo total de processamento.

No cenario discutido aqui, onde a melhor solu¢éo pode ser determinada manualmente, a abor-
dagem foi eficiente. O mesmo comportamento é esperado em outros cenarios simples: a versao
preliminar da abordagem deve obter o escalonamento 6timo ou, no pior caso, chegar a um caso
perto do étimo.
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5.2.2 Cenario com Mudancgas Dindmicas

Neste cenario, as mudancas dindmicas no ambiente séo experimentadas. Inicialmente, o obje-
tivo é produzir cinco artefatos (cinco pecas 1 e cinco pecas 2) sem tempo para configuracdo. Em
seguida, a TS é alterada dinamicamente para que mais cinco artefatos sejam produzidos (cinco
pecas 1 e cinco pecas 2), mas agora necessitando do tempo de configuracdo. Aqui se esté interes-
sado em permitir a abordagem decidir sobre a ordem de processamento em ambos estagios, sem
coordenacado ou comunicacédo explicitas.

Em nenhum dos estagios mencionados acima se pode aplicar o algoritmo de Akers and Fri-
edman pois o nimero de solugcbes possiveis cresce exponencialmente com o nimero de pecas.
Assim, para comparar o desempenho da solugéo obtida, foi desenvolvido um algoritmo guloso
utilizando duas estratégias diferentes: produzir cada artefato o mais cedo possivel; produzir todas
a pecas 1 e, depois disso, produzir todas as pecas 2.

A figura 5.7 mostra o tempo de producdo de cada um dos cinco artefatos (dez pecas) para a
primeira estratégia gulosa (a), para a segunda estratégia gulosa (b) e para a abordagem proposta
(c). Como pode ser observado, para este caso, ambas estratégias gulosas obtiveram resultados
piores que a abordagem proposta. A organizacdo baseada nos insetos sociais obteve uma solu-
¢do melhor sem que uma estratégia previa fosse definida para este cenario especificamente. A
dimens&o estrutural da organizacdo emergiu da simples interacdo entre os agentes.

Depois de produzir os cinco artefatos iniciais, onde ndo ha tempo para reconfiguragao, os es-
timulos das tarefas e os limiares internos dos agentes foram alterados de acordo com o as acdes
tomadas durante o escalonamento. As tendéncias dos agentes para executar cada método foi mo-
dificada de acordo com as caracteristicas do problema. A decisdo sobre quais tarefas executar e
em gue ordem, para que o objetivo do sistema seja atingido, foi guiada por esta tendéncia.

Neste ponto, € introduzida a modificagdo da demanda: mais cinco artefatos séo demandados
e o0 tempo para configuragdo da maquina se faz necessario. Com isso, 0s agentes devem manter
0 numero de configuragbes 0 menor possivel. Uma maneira simples de resolver este problema
€ acumular as demandas de artefatos e produzi-los em lotes de pecas diferentes. Por exemplo,
produzir um lote de pecas 1 primeiro e, em seguida, produzir o lote de pecas 2. A segunda
estratégia gulosa € propicia quando se considera este tempo necessario para configuracdo das
maquinas (a primeira estratégia ndo é razoavel pois as pec¢as 1 e 2 séo intercaladas resultando em
um numero desnecessario de configuracoes.

Agora, o desempenho da solucédo depende diretamente da produgdo dos lotes de pecas. O
processo de decisdo de acordo com a tendéncia computada anteriormente deve ser adaptado para
lidar com esta nova caracteristica 0 mais cedo possivel. Esta adaptacdo ocorre, como podera ser
visto a seguir.

A figura 5.8 mostra o tempo de producdo das pecas com o tempo de configuracao (represen-
tado por uma maquina hipotétixg. Pode-se observar que a abordagem proposta (a) cria os lotes
de producéo, reduzindo o tempo total necessario para a configuracdo. A producéo de pecas di-
ferentes se sobrepde duas vezes: na primeira vez, porque 0s agentes precisam aprender com 0s
primeiros resultados para que se adaptem (p&3acomo todas as pecdsl); a segunda sobre-
posicao ocorre pois hdo existem mais pecas 1 para serem processad@®¢peca

A abordagem proposta gera quatro reconfiguracdes a mais que a estratégia gulosa (b). A
maquinaB é usada para processar uma peca 1 no inicio do escalonamento, causando mais trés
reconfigura¢des. Contudo, mesmo com o dobro de reconfiguracdes, a versao preliminar da abor-
dagem atingiu um resultado proximo ao obtido pela estratégia gulosa. Isto mostra que os agentes
reagiram ao custo de configuracao e adaptaram a organizacao para melhorar o processo de escalo-
namento.
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Figura 5.7: Producao de cinco artefatos sem tempo de configuracao.
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6 CONCLUSOES PRELIMINARES

Este trabalho propbe uma abordagem para a emergéncia da dimenséao estrutural de uma or-
ganizacao para sistemas multiagentes com o objetivo de obter a coordenacdo destes agentes em
ambientes dindmicos e de larga escala. Esta abordagem baseia-se na alocacédo e re-alocacdo de
tarefas entre os agentes.

Foi adotado o paradigma baseado em colbnias de insetos sociais, onde existem plenas evidén-
cias de sucesso ecoldgico a despeito da ndo existéncia de coordenacdo explicita. Estes insetos se
adaptam as mudancas no ambiente e as necessidades da col6nia usando os mecanismos de divisdo
de trabalho explicados aqui.

Uma versao preliminar da abordagem foi proposta anteriormente contendo algumas das idéias
basicas da abordagem proposta por este trabalho. Este primeira verséo possui varias limitacdes e
nao é capaz de tratar todo o escopo dos problemas agora considerados.

A abordagem proposta aqui faz com que os agentes decidam probabilisticamente se engajar
ou nao em determinada tarefa. Esta probabilidade é influenciada pelo estimulo da tarefa, por sua
demanda em relagéo as outras tarefas e por um limiar interno do agente. O estimulo € atualizado
de acordo com a eficiéncia dos escalonamentos obtidos, fazendo com que os agentes busquem
concluir as tarefas sempre o0 mais cedo possivel. O limiar interno é determinado pela competéncia
do agente em realizar uma tarefa e é atualizado de acordo com seu desempenho na realizacéo de
cadatarefa. Pretende-se com isso que 0s agentes mais competentes para cada tarefa se engajem na
execucao destas..

Os problemas de pesquisa operacional mencionados servirdo como cenarios para a experimen-
tacdo da abordagem. Tais problemas se complementam para cobrir 0 escopo de cenarios em que a
abordagem proposta pode atuar, permitindo que seu desempenho seja analisado detalhadamente e
comparado com outras abordagens. Pretende-se mostrar que o paradigma dos insetos sociais pode
ser utilizado para coordenar sistemas mutliagentes quando atuando em ambientes dindmicos e de
larga escala.

Nos cenarios discutidos nos resultados preliminares os agentes se adaptaram bem para comple-
tar todas as tarefas, confirmando a idéia de que os sistemas multiagentes podem se auto-organizar
como os insetos sociais, obtendo 0 mesmo sucesso que estes quando atuando cooperativamente
para a resolucéo de problemas distribuidos.

A seguir serdo apresentadas as atividades que seréo realizadas para dar continuidade a este
trabalho.

6.1 Atividades Futuras

Pretende-se realizar as seguintes atividades:

1. Implementar a abordagem proposta em um ambiente de simulaco para realizar os experi-
mentos;
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Pretende-se utilizar a linguagem JAVA para desenvolver um simulador que facilite a execu-
¢ao dos experimentos que serdo descritos a seguir e analise de seus resultados.

. Experimentar a abordagem proposta no cenario de RCPSP, analisando e comparando os

resultados obtidos;

A tendéncia de um agente se engajar em uma tarefa € determinado pelo estimulo e o li-
miar interno, combinados com a demanda das tarefas determinada pelas QAFs da TS. A
constanter determina o peso desses dois fatores que compdem a equacgéo 4.7. Pretende-se
verficar o impacto da variacdo desse peso para medir a influéncia de cada um dos fatores
mencionados. Para tanto, serdo realizados experimentos eof, 0.3,0.5,0.8,1}.

No RCPSP, os métodos sdo associados a super-tarefas por QAFs mastigoe, por sua

vez, sado associadas por este mesmo tipo de QAF a um TG. As equacbes 4.8 e 4.9 serdo
utilizadas para determinar a demanda de um método em funcao das QAFs que o relaciona
com os demais. Nesse caso € preciso medir o impacto da taxa de desqoetdetermina

o decaimento da influéncia do relacionamento a medida que o métodos se distanciam na
TS. Para isso, seréo realizados experimentosgeay0.1,0.3,0.5}.

Para se obter um escalonamento melhor a cada rodada, o modelo de estimulo sera utili-
zado. A equacdo 4.10 serd utilizada para determinar a atualizacdo do estimulo. E pre-
ciso medir o impacto da taxa de decaimento do estimulo em relacdo ao tempo, deter-
minada pela constante Para experimentar isso, serdo utilizados os seguintes valores

§ ={0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}.

Outro aspecto importante relacionado a melhoria dos escalonamentos é a quantidade destes
gue serdo armazenados para que o melhor seja utilizado para atualizacdo dos estimulos.
A constanteu determina esse nimero de rodadas que se da entre as atualizacdes. Serao
experimentados os seguintes valqres {5, 10, 15}.

Pretende-se executar 1000 rodadas e utilizar o escalonamento resultante para comparacao
com outra abordagem de destaque na resolucdo do RCPSP. Optou-se por utilizar o AS-
RCPSP, apresentado em (MERKLE; MIDDENDORF; SCHMECK, 2002), pela eficiéncia
demonstrada por essa abordagem e pela facilidade em realizar simulacbes comparativas
com o AS-RCPSP dada a colaboracéo estabelecida entre um dos autores desta abordagem
e o0 autor do trabalho em questao.

Serdo também inseridas falhas nos agentes e na percepcao dos agentes quanto as tarefas que
outros agentes estdo engajados. Os resultados obtidos mediante estas falhas serdo compa-
rados com o0s resultados sem considerar tais falhas.

. Experimentar a abordagem proposta no cenario de E-GAP, analisando e comparando 0s

resultados obtidos;

Algumas das variaveis consideradas nesse cenario ja foram experimentadas no RCPSP,
pretende-se entéo adotar os melhores valores obtidos para este cenario nestes novos experi-
mentos.

No E-GAP, o desempenho dos agentes na realizacado das tarefas € medido apenas em fungéo
da qualidade da execucdo do método, ou seja, 0s custos sdo considerados iguais a zero. O
modelo de especializacdo é entdo usado para motivar agentes mais competentes na execucao
de terminadas tarefas as escolham.

A equacdo 4.19 utiliza a constargepara determinar quanto o limiar interno do agente
aumenta para determinada tarefa quando o desempenho total dos agentes foi o melhor, e
0 agente atuava nessa tarefa especificamente. A congtaatequacao 4.20 tem o papel

de diminuir o limiar interno para as atividades que o agente néo estava executando nessa
alocacéo de melhor desempenho. Serdo experimentadas as seguintes comginacées
{(0.1,0.01), (0.05,0.01), (0.02, 0.01)}.
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Segundo o modelo de polimorfismo, os agentes terdo um limiar inicial maior para tarefas
nas quais estes forem mais competentes. A equacéo 4.21 utiliza a congtardeletermi-

nar quanto da competéncia do agente é utilizada para determinar seu limar interno inicial.
Para experimentar o impacto desse valor na especializacdo do agente serdo utilizados nos
experimentos os seguintes valores: {0,0.5,1}.

Outro aspecto a ser experimentado é o impacto do polietismo temporal na especializacéo.
Para isso, as equacdes 4.19 e 4.20 utilizam a constaqie determina se este tipo de
polietismo ser& considerado ou ndo. Serdo considerados 0s seguintesopvaldi@sl }

Serdo utilizadas 1000 rodadas e a qualidade de cada alocacao sera considerada para compa-
racdo com uma abordagem bem sucedida para o E-GAP. Para a realizacdo desta comparacéo
serd utilizado o LA-DCOP, proposto em (SCERRI et al., 2005), a qual é a Unica abordagem
para o GAP (E-GAP) que considera este problema distribuido, dinamico e em larga escala.

Da mesma forma que no RCPSP, neste cenario também serao inseridas falhas para que se
possa analisar o comportamento da abordagem.

. Experimentar a abordagem proposta em uma combinacdo dos cenarios anteriores para
valida-la;

E preciso combinar os cenarios acima para que abordagem tenha todo seu ferramental si-

mulado simultaneamente. Os melhores valores para os parametros dos cenarios RCPSP e
E-GAP serdo utilizados para realizar esse experimento. Aqui ndo existem abordagens que

possam ser utilizadas para comparacéo dos resultados obtidos.

De qualquer forma, é preciso experimentar variacdes nesse cenario que permitam medir se
as NLEs ndo restritivas estdo sendo devidamente consideradas pela abordagem. Para isso
€ preciso medir o impacto das taxas de descdreq utilizadas para diminuir a influéncia

dos outros métodos relacionados por NLEs deste tipo. Para tanto serdo adotados os valores
(9,¢) ={(0.1,0.1),(0.3,0.3), (0.5,0.5) }.

Além disso, alguns tipos de QAFs n&o foram experimentados para determinar o valor da
demanda na equacéo 4.8. E preciso simular cenarios onde aseA¢ty onee sum

sejam utilizadas. Com isso, se poderd variar a taxa de desearnilizada para diminuir

0 peso da QAF quando a relacdo é nao restritiva. Seréo realizados experimentos-com
{0.1,0.3,0.5}.

Pretende-se ainda simular com este cenario a questdo levantada na se¢éo 4.6.3 referente
a percepcdo incompleta dos agentes em relacdo aos NLEs restritivos. Neste caso serdo
inseridas falhas na percepcéo destas restricdes e medidos os resultados obtidos em relacéo
ao mesmo cenario sem tais falhas.

. Estudar as caracteristicas das organiza¢des de agentes obtidas nos cenarios experimentados;

Pretende-se analisar a formacéo de grupos de agentes que se especializam em métodos, e
como estes agentes trocam de grupo durante os experimentos. Serdo feitas andlises esta-
tisticas da permanéncia dos agentes engajados na execucdo de cada tarefa e das taxas de
trocas. Obijetiva-se identificar se a especializacdo é capaz de gerar organizacdes razoavel-
mente estaveis.

. Redacéo datese;

. Artigos previstos;
S&o previstos trés artigos que conterdo os resultados obtidos nas préximas etapas:

A o0s experimentos com o RCPSP devem compor um artigo p&iatb International
Workshop on Ant Colony Optimization and Swarm Intelligence (Ants 20€a);
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Ihando a abordagem proposta sob a 6tica da inteligéncia coletiva, demostrando os
experimentos com a coordenacédo de agentes utilizando o RCPSP;

B os experimentos com 0 E-GAP devem compor um artigo p&iath International Joint
Conference on Autonomous Agents and Multi-Agent Systems (AAMASd2087)
Ihando a abordagem proposta sob a 6tica dos sistemas multiagentes, demostrando os
experimentos com a coordenagao de agentes utilizando o E-GAP;

C os experimentos com a abordagem completa e o papel da estrutura organizacional emer-
gente para a organizacdo de agentes devem compor um artigo mais completo para o
Journal of Autonomous Agents and Multi-Agent Systems

8. Defesa da tese.

6.2 Cronograma

As atividades na secéo anterior serdo realizadas no seguinte periodo:
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