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Resumo: Este artigo descreve a utilizagdo de uma arquitetura multiagente, baseada em Times Assincronos (A-
Teams) proposto originamente por Sarosh Tadukdar da Carnegie Mellon University dos EUA, para resolver
problemas de sequUenciamento da producdo em flowshops com limitagdo na oferta de recursos de uso
compartilhado. Este tipo de producdo € bastante comum em Industrias de Processos Quimicos, como por
exemplo as dos ramos alimenticio e farmacéutico. Este tipo de abordagem pode também ser empregada em
outros tipos de problema e outros dominios de aplicagdo, como por exemplo: problemas de plangjamento de
producdo de médio e longo prazos, plangjamento de rotas e controle de trafego de trens. A metodol ogia proposta
considera a utilizagdo cooperativa e sinérgica dos seguintes algoritmos. Busca Tabu, Algoritmos Genéticos,
Beam+-Search e heuristica Cheap-NEH.
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A multi-agent ar chitectureto solve
sequencing problems

Abstract: This article describes the use of a multi-agent architecture, based in A-Teams, proposed originally by
Sarosh Talukdar (Carnegie Melon University, EUA), to solve sequencing problems in flowshops with limited
availability of shared resources. This type of production is very common in Chemical Industries, like foodstuffs
and pharmaceutical, for example. This type of approach may be used in other types of problems and in other
fields of application, like: problems of production planning on medium and long term, routing planning and train
traffic control. The proposed methodology considers the cooperative use of the following agorithms. Tabu
Search, Genetic Algorithms, Beam-Search and the heuristic Cheap-NEH.
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1 Introducéo

O model o flowshop de producdo é amplamente utilizado
em indlstrias quimicas. A principal caracteristica deste
tipo de indlstria € a producdo em série em ingaacdes
pequenas ou médias, com grande variedade de produtos
[10]. Isto ocorre devido a familiaridade presente entre os
produtos, cuja fabricacdo exige operacdes intermediérias
gue sdo executadas na mesma ordem, e a tendéncia de
uma organizacdo estética das unidades de producgdo

(méguinas) utilizadas. Além disso, as operagles para
producdo destes produtos geramente compartilham
recursos como vapor de agua e detricidade, que sdo
limitados e imp&em uma dificuldade adicional a solugéo
do flowshop tradicional.

O moddo flowshop € basicamente um fluxo
unidirecional de produtos através das unidades de
producdo. Em outras paavras, o produto flui através da
fébrica sempre na mesma dire¢do. Eventuamente, um



produto pode pular um estagio de producdo, mas sempre
mantendo o mesmo sentido de fluxo.

Uma definicdo formal de flowshop pode ser
encontrada em [1]. A fébrica contém M maguinas
digintas e N tarefas. Cada tarefa consiste de M
operagfes, cada uma das quais requer uma maguina
diferente. As méquinas em um flowshop sdo numeradas
1, 2, .., M; e as opeagles da tarefa i S0
correspondentemente numeradas (i, 1), (i, 2), ..., (i, M).
Cada tarefa pode ser tratada como se possuisse
exatamente M operagBes. Cada operacdo necessita de
um certo tempo para ser processada em cada uma das
maguinas, bem como uma determinada quantidade de
recursos, que estdo limitados de acordo com a sua
respectiva oferta maxima instanténea. Quando existem
menos operagles, o tempo correspondente as operages
inexistentes pode ser tomado como zero. O objetivo é
sequenciar as operagBes minimizando o tempo total de
producdo (makespan), respeitando as restricdes do
problema.

Encontrar a seqliéncia que minimiza o makespan, é
um problema NP-dificil [3]. Isto inviabiliza a procura
pela solucdo Gtima através de algoritmos exatos e abre
caminho para a abordagem do problema através de
métodos aproximados, como heuristicas e meta
heuridticas, que procuram encontrar solugBes aceitave's,
eventual mente Gtimas, em um tempo razoavel.

Meta-heuristicas, tais como: Beam Search (BS),
Busca Tabu (BT), Algoritmos Genéticos (AG) e
Smulated Annealing (SA), tém sido utilizadas com
muito sucesso em problemas de otimizagdo [2]. A
principal razéo é que este tipo de abordagem apresenta
bom desempenho e encontra solucBes de boa qualidade
em comparagdo as abordagens convencionais onde se
empregam técnicas de otimizagdo classicas (como
programagdo matemdtica) ou heuristicas simples, como
regras de despacho, por exemplo. Neste sentido, a
utilizacdo de A-Teams abre uma nova perspectiva para a
resolucéo do problema de seqlienciamento, pois permite
a combinacdo destas técnicas e a obtencdo de solugdes
potencialmente melhores do que aquelas obtidas por
alguma destas técni cas individual mente.

Os autores deste artigo, em trabalhos precedentes,
investigaram a utilizacdo de outras abordagens para o
mesmo tipo de problema. Entre des estdo: Busca Tabu,
Algoritmos Genéticos e Beam Search [8], [9] e [7]
respectivamente. Cada uma destas abordagens foi
experimentada individualmente e, baseando-se nas suas
caracteristicas intrinsecas, apresentam boas solugdes
para casos particulares.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a
secdo 2 descreve trabalhos correlatos, a secdo 3 descreve
a metodologia empregada, a secdo 4 apresenta 0s
resultados obtidos, a se¢do 5 apresenta as conclusdes e a
secdo 6 asreferéncias bibliogréficas.

2. Trabalhos Correlatos

Diversas meta-heuristicas, como AG e, principalmente,
BT, ja foram aplicadas ao problema de flowshop e uma
vadta literatura pode ser encontrada a este respeito. Em
[12] estdo listados algumas das técnicas utilizadas com
sucesso ha busca de solugdes factiveis e exemplos de
limites tedricos minimos para efeito de comparago.

Na literatura é possivel ainda encontrar vérias
propostas que combinam técnicas exatas de
programagdo matematica, como branch and bound, por
exemplo, e técnicas baseadas em métodos heuristicos
[10] aplicadas ao problema de seqlienciamento.

A utilizagdo de abordagens baseada em A-Teams
para resolver este tipo de problema também foi
investigada por varios autores. Exemplos disto podem
ser encontrados em [5], [13] e[14].

O trabalho aqui descrito procura explorar a ja
provada aplicabilidade dos A-Teams e das meta-
heuriticas citadas, em uma combinagdo inovadora e
parti cularmente complexa.

3. Metodologia

A metodol ogia adotada para a resolugdo de problemas
de seqlienciamento utiliza uma abordagem multiagente
baseada na técnica conhecida na literatura com
Asynchronous Teams ou A-Teams [13]. A técnica de A-
Teams foi proposta originalmente por Sarosh Talukdar
da Carnegie Méellon University - CMU/USA [13] e [14].
A-Teams, como definido por Talukdar, s8o organizagBes
abertas de alto desempenho para a solugéo de problemas
dificeis, particularmente problemas das é&eas de
plangamento, projeto, seqilienciamento e controle em
tempo real.

A técnica A-Teams utiliza agentes para otimizar um
conjunto de solugBes, chamado de populacdo de
solucBes, armazenados em um elemento da arquitetura,
denominado de memdria. O acesso ou a manipulagdo
destas solugBes é redlizado de forma assincrona e
independente por cada um dos agentes que compde o A-
Teams. As principais caracteristicas de um A-Teams
sdo:

- Autonomia dos agentes — o0s agentes sdo
completamente independentes um dos outros.



- Fluxo de dados ciclicos — o fluxo de dados ciclicos
permite o compartilhamento de resultados pelos
diferentes agentes possibilitando a cooperacéo e a
obtencdo de solugdes melhores dos que as obtidas
individualmente por cada um deles.

- Comunicagdo assincrona — 0s agentes léem e
escrevem  nas  memdrias  sem  nenhuma
sincronizagdo entre eles.

31 Memdrias

Memdrias em um A-Teams representam uma populagéo
de solugdes de um Unico tipo. Elas armazenam solugdes
candidatas e sGo manipuladas pelos agentes durante a
evolugdo do algoritmo.

Na arquitetura proposta existem dois tipos de
memarias: uma memaria contendo solugdes compl etas e
factivels e uma memaria contendo solucfes parciais.

A primera armazena apenas solugdes consideradas
admissivels para o problema que esta sendo resolvido.
As solugbes nesta memdria sdo0  armazenadas
obedecendo aos valores de seus respectivos makespan,
visando facilitar o processamento dos agentes, uma vez
gue todos os agentes utilizam o mesmo critéio de
desempenho.

A segunda contém solugdes com diferentes tamanhos
(tamanho < N) e normalmente tem agumas posi¢des
vazias na sequéncia que das representam. Como estas
solucBes ndo permitem o clculo da fungdo de custo —
makespan no caso — 0 processo de selecdo é baseado na
regra FIFO (First-In-First-Out).

3.2 Agentes

A-Teams utilizam agentes para otimizar a populacgdo de
solucBes e cooperam compartilhando o acesso as
populagdes de solugdes candidatas armazenadas nas
memodrias. Cada agente encapsula um método particular
de solugdo do problema que age modificando as
solucBes existentes.

Os agentes em um A-Teams podem ser classificados
basicamente como sendo de trés tipos. agentes de
construgdo, de melhoria e de destruicdo. Agentes de
construgdo sdo aplicados a definicdo do problema
criando novas solugdes e inicializando a memdria de
solucBes. Agentes de melhoria procuram aumentar a
qualidade das solugBes, aplicando a goritmos proprios as
solucBes existentes. Finamente, agentes de destruicdo
tém o papd de limitar o ndmero de solugbes na
memaria, eliminando solugdes ruins e direcionando a
populacéo de solugdes em direcdo as boas solugdes [5].

3.3  Abordagem proposta

Esta se¢cdo apresenta a arquitetura proposta para o A-
Teams, descreve a sua estrutura de fluxo de dados e
apresenta os agentes de mehoria e os agentes de
destruicdo. O agente de constru¢do € implementado
utilizando um algoritmo do tipo Beam Search [7].

3.3.1 Arquitetura A-Teams eestrutura de fluxo de
dados

No A-Teams proposto ha duas memdérias - uma para
solucBes completas e outra para solugBes parcias,
memodérias principal e parcial respectivamente - um
agente de destruicdo (DE), um agente de construcdo
(CC), agentes de melhoria que |éem e escrevem na
memoéria principal: Busca Tabu (BT), Algoritmo
Genético (AG) e um mecanismo adicional que combina
dois agentes agindo entre a memdéria principa e a
memodria parcia (C e Cheap-NEH). Os agentes C e
Cheap-NEH operam entre as duas memdrias criando um
ciclo de desconstrucdo e construcdo de solugbes
factivels.

A Figura 1 mostra a arquitetura implementada com a
estrutura do fluxo de dados (setas), os agentes (CC, BT,
AG, C, Cheap-NEH e DE) e as memdrias (retangul os).

BT AG

I

Solugdes Completas

cC DE

C Cheap-NEH

- Solugdes -
Parciais

Figura 1: Arquiteturado A-Teams proposto

34 Agentesde mehoria

Os agentes de mehoria da arquitetura proposta,
conforme mencionado anteriormente, sdo de trés tipos:
Busca Tabu, Algoritmo Genéico e um mecanismo
adicional combinando dois agentes que agem entre a
memo©ria principal e a memdéria parcid, os agoritmos C
e Cheap-NEH. Eges algoritmos sdo apresentados a
seguir.

3.4.1 Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por Holland
em 1975 [4], para explicar o desenvolvimento de
sistemas artificiais que retém os mecanismos naturais de

adaptacao.



Eles sdo utilizados para aplicar evolucdo a uma
populacdo de solucBes e permitir a otimizagdo de uma
medida de desempenho destas solugBes, a funcao-
objetivo. Cada solucdo para o problema em questéo €
um individuo (ou cromossomo) da populagdo. Sua
adaptacdo é medida pela funcdo-objetivo (makespan)
gue representa, entdo, a pressdo do ambiente. Através
desta medida, individuos sdo0 selecionados para
reproducdo e operadores como recombinagdo e mutagdo
sd0 aplicados a estes individuos. O algoritmo de uma
forma simplificada pode ser descrito como:

Inicializar a populagdo de cromossomos.

Repita até atender ao critério de parada
Avaliar cada cromossomo (fungéo-objetivo).
Selecionar e Aplicar Operadores (Recombinacao,
Mutag&o).

Fim-Repita

Retornar o melhor cromossomo.

Ao interagir com o0 A-Teams, 0 AG, a cada certo
nimero de geragdes, incorpora em sua populagdo
algumas solugdes da memdria de solugdes completas e
escreve 0 seu melhor resultado obtido até entdo. Uma
aternativa para aplicacdo deste agente, também
considerada, é reiniciaizar o processo evolutivo a cada
vez gue |é novas solucdes da memdria, incorporando as
solucBes na populagdo inicid.

Levando em conta o fato do AG ndo ser um agente
deterministico [4], foram propostas as seguintes politicas
deleitura
- Sdecionar as mehores solugbes presentes na

memodria, segundo 0 makespan.
- Selecionar deatoriamente um conjunto de solugdes.
- Sdecionar solugbes da melhor para a pior, com
probabilidade linear de escolha (a probabilidade de
escolha é inversamente proporcional ao makespan).
- Sedecionar solugbes da pior para a melhor com
probabilidade linear de escolha (a probabilidade de
escolha é proporciona ao makespan).

Os detalhes a respeito da implementacdo deste agente
podem ser encontrados em [9]. Esta referéncia mostra
como os diversos parametros inerentes a um AG foram
testados. Na representacdo utilizada, cada individuo é
uma seqiéncia de nimeros inteiros representando cada
uma das tarefas.

Foram testados dois tipos de recombinacdo (OX e
uniforme) aém de trés tipos de sdecdo de pais
(aleatoria, bi-classista e roleta). Recombinagdo do tipo

OX é aguela do tipo simples, com substituicdo de
eventuais elementos repetidos. Na Recombinacdo
uniforme, cada elemento componente do individuo tem
amesma chance de vir de um dos pais.

Os melhores resultados foram obtidos utilizando-se
recombinagdo uniforme aliado & selecdo bi-classista
Nesta sdlecdo, um dos pais € sdecionado entre os
melhores individuos da populacdo e o outro entre os
piores. Também foram testadas diversas taxas de
recombinacdo e de mutagdo. Foi encontrada uma
solucdo de compromisso: 50% e 0 a 15%,
respectivamente. Exemplificando-se a representagéo
utilizada aplicando-se o operador de recombinag&o
uniforme, temos: 43 2 1 + 214 3 > 4123(
Tarefa 2, seguidade 1, 4 e 3).

No A-Teams aqui proposto, o AG trabalha sobre a
memaria de solugdes completas, funcionando como um
agente de mehoria O AG utiliza os pardmetros
descritos acima, dém dagqueles que tiveram que ser
especiadmente refinados para o0 A-Team e que estdo
descritos na secdo de resultados.

3.4.2 BuscaTabu

Glover em [2] descreve a Busca Tabu como uma busca
na vizinhanca com uma lista de posicBes visitadas
recentemente. A Busca Tabu pode ser vista como um
método de minimizacdo de uma fungdo objetivo F. A
busca parte de uma solucdo inicial S e procura uma
solucdo S em sua vizinhanga. Se F(S) < F(9), entdo S
recebe o valor de S e a busca € reiniciada. Podendo-se
adotar vérios critérios de parada.

No entanto, a mudanca de Spara S pode gerar ciclos
entre as solucBes. Para que isto sgja evitado é construida
uma lisa Tabu para restringir as mudancas. Egas
restricdes ndo  agem isoladamente, sendo
complementadas por critérios de aspiragdo, que
permitem as posicoes que estdo na lista serem aceitas. A
condicdo de parada pode variar de acordo com os
critérios adotados, mas normalmente o algoritmo péara
apo6s um determinado nimero de iteragBes. O algoritmo
de Busca Tabu pode ser descrito como abaixo:

Selecione uma solucdo inicid S faca dela a melhor
solugdio: S=SeF =F(S).
Repita até que sgja atingido um critério de parada
Encontre uma solugdo S pertencente a vizinhanga de S
(Vs), onde F(S) seja um minimo em Vs
Se amudancade Spara S ndo € Tabu
Entdo Se F(S) < F,
S=SF=FO e



Fim Entéo
Faca S=S eatudizealigaTabu
Fim Se
Se ndo amelhor solugdo em Vs serd fixada
Fim-Repita

Os critérios de parada adotados e detalhes da
implementacdo deste agente podem ser encontrados em
[8]. No A-Teams aqui proposto, a BT, assim como o
AG, funciona como um agente de melhoria, tomando
como solucdo inicial uma das solugbes da memcdria
principal.

Como a BT tende a atingir resultados iguais para uma
mesma solucdo inicial, em todos os protocol os de leitura
ndo se permite que se repita a leitura de uma solucgéo.
Foram propostas as seguintes politicas:

- Sedecionar solugbes da melhor para a pior com
probabilidade linear de escolha (a probabilidade de
escolha é inversamente proporcional ao makespan).

- Sedecionar solugbes da pior para a melhor com
probabilidade linear de escolha (a probabilidade de
escolha é proporciona ao makespan).

- Sedlecionar amelhor solugéo aindanéo lida.

3.4.3 Heuristica Cheap-NEH

Cheap-NEH é uma heuristica ndo-deterministica [6] de
construcdo, gque a partir de uma solucdo parcial constréi
uma solucdo completa adicionando novas tarefas as
posi¢des vazias. Trata-se de uma derivacdo da heurigtica
deterministica NEH proposta em 1983 por Nawaz et al.
em [6] para o problema flowshop de permutacéo.

A Cheap-NEH inicia seu processamento construindo
inicialmente um conjunto E contendo as tarefas ndo
presentes na solucdo parcial. Em seguida, encontra a
primeira posicdo vazia na seqiéncia parcia. Escolhe
entdo, aleatoriamente uma das tarefas do conjunto E e
completa a sequéncia até a posicdo em questdo,
alternando a posicdo da tarefa e verificando em que
posicdo 0 makespan desta sequéncia parcial € menor.
Prossegue desta forma completando a sequéncia. O
algoritmo abaixo descreve o funcionamento da
heurigica:

Construa um conjunto E com as tarefas ndo presentes
na sequiéncia parcia
Para p=1até N faca
Se posicao p da sequiéncia parcial ndo possui tarefa
Entdo Escolha aeatoriamente umatarefai em E
Insra a tarefa i, entre as p possibilidades, na posi¢éo
gue minimize o makespan parcial.

3.4.4 Agentededestruicdo

O agente de destruicdo (DE) atua no momento da

insercdo de novas solugdes na memodria de solugBes

completas. Este agente aceita ou ndo uma nova solugéo

apresentada por um dos outros agentes segundo uma das

seguintes politicas de aceitaco:

- Acdtaqualquer nova solucgo.

- Acdta apenas solugdes que possuam makespan
melhor do que a pior ja presente namemaria.

Para selecionar a solucdo a ser retirada da memoria,
utiliza uma das seguintes paliticas de destruicao:

- Dedruicdo da pior solugdo: a pior solucdo é
destruida com probabilidade 1.

- Dedtruico segundo probabilidade uniforme: todas
as solucBes tém a mesma probabilidade de serem
destruidas, exceto a melhor, que tem probabilidade
0.

- Dedruicdo segundo probabilidade linear: cada
solucdo tem uma probabilidade de ser destruida que
€ inversamente proporcional a0 makespan. A
melhor solugéo tem probabilidade 0.

4, Resultados

A vesdo atuad do programa que implementa a

abordagem multiagente esta sendo executada em um

computador com um Unico processador e em uma versao

sequiencial do mesmo. Nesta versdo, cada agente tem a

mesma probabilidade de ser executado em um

determinado instante. A fim avaliar a solugdo proposta e

as respectivas implementacBes dos algoritmos, dois

casos do estudo foram realizados:

i) uma instdncia do problema com 100 tarefas e 20
maquinas com restricdo nos recursos de uso
compartilhados, paraaqual foi aplicada a abordagem
multiagente com A-Teams e os algoritmos de Busca
Tabu e Algoritmos Genético separadamente para
comparagdo entre eles; e

ii) um conjunto de instancias de problemas do tipo
flowshop obtido na literatura, conhecidos como
insténcias de Taillard [11]. Estas instancias possuem
um ndmero de tarefas entre 20 e 500 e um ndmero de
méaguinas entre 5 e 20 e ndo possuem restricdo nos
recursos de uso compartilhado.

A primeira etapa dos testes consiste na determinago
dos valores dos parémetros a serem usados nos agentes e
na selecdo da combinagdo de politicas aplicadas aos
algoritmos. Na determinac8o do tamanho da memdria



completa das solucdes, os testes indicaram que os

melhores resultados sdo obtidos com um tamanho de

2*N solugBes, onde N € o nimero de tarefas do

problema.

Os parémetros dos agentes para o algoritmo de BT
foram gjustados como apresentados na Tabela 1, e para
o0 AG como apresentado na Tabda 2. Eles sdo
diretamente proporcionais a raiz quadrada de N. Os
testes realizados mostraram que esta opgdo € boa o
bastante para controlar o aumento do tempo de execucéo
em funcdo de N quando comparada com a utilizagdo de
uma funcgdo linear de N. Os valores adotados para o
critério de parada de cada algoritmo representam um
cOmpromisso entre o tempo para a execucdo de cada
agente e o tempo total de execucdo do A-Teams. Este
valor deve permitir que cada agente atue namelhoria das
solucBes e que exista uma efetiva cooperagdo entre eles.

O AG apresentou melhores resultados quando
executado com uma granularidade pequena, ou sga,
executando durante um ndmero pequeno de geragBes
antes de escrever e ler novamente da memodria de
solucBes completas. Entretanto, este nimero de geractes
ndo pode ser tdo pequeno a ponto de impossibilitar uma
real evolugdo do algoritmo e uma contribuicdo do
mesmo para busca de melhores solugdes.

Uma alternativa testada para este agente de melhoria
éreiniciaizé-lo a cada escritalleitura na memodria. Neste
caso, ha a necessidade de uma granularidade maior,
visto que toda sua evolucdo deve acontecer em apenas
um ciclo do A-Teams. A Ultima opcdo de configuragdo
para o AG apresentou resultados mais satisfatérios e foi
utilizada para a obtencdo dos resultados aqui
apresentados.

Os diversos testes realizados com o algoritmo de A-
Teams mostraram que 0 melhor conjunto de politicas,
dentre as propostas €
- Politica de Leitura da BT: Da pior para a melhor

com distribuicao linear de probabilidade de escolha.

- Politica de Leitura do AG: Da melhor para a pior
com probabilidade uniforme de escol ha.

- Podlitica de Aceitacdo: Aceitacdo de qualquer nova
solucao.

- Pdlitica de Destruicdo: Destruicdo de solucfes com
probabilidade uniforme, a menos da mehor
solucao.

- Consenso por Interseccdo

Par ametro Valor

FIX* 100* srt(N)
NO_IMPRV*, 10 * sgrt(N)
PERCENT*, 86

Tabela 1: Parametro da Busca Tabu (Critérios de parada)

(*) numero total de interagBes; (*1) numero total de
iteracbes sem melhora da funcdo objetivo; (*2)
porcentagem de novas seqliéncias geradas em um passo
gue ja estdo presentes nalista Tabu existente.

Par ametro Valor

Tamanho da Popul agéo 60* sort(N)
Numero de Gerages (critério de parada) 120 * sqrt(N)

Tabela 2: Parametros do Algoritmo Genético

Obs: outros parémetros do AG sdo aqueles descritos na
secdo 3.4.1

Pode-se notar que as politicas dos dois agentes de
melhoria sdo complementares, fazendo com que cada
um trabalhe uma parte das solugbes da memdria de
solucBes completas. A Figura 2 a seguir apresenta uma
comparagdo entre o desempenho das duas heurigticas de
melhoria wtilizadas separadamente na resolucdo do
problema e do A-Teams adotado, utilizando o conjunto
de politicas descrito anteriormente. Utilizou-se uma
insténcia de testes de 100 tarefas e 20 maguinas.
Destacase 0 comportamento sinérgico resultante da
cooperacdo entre os algoritmos, j& que os resultados
apresentados pelo A-Teams superaram 0s resultados
apresentados pelas outras heuristicas quando utilizadas
separadamente. O mesmo comportamento do algoritmo
foi encontrado em todas as experiéncias executadas com
diversos problemas de diferentes tamanhos.

A abordagem utilizando A-Teams foi testada
também com um conjunto de exemplos obtidos na
literatura, proposto originamente por Taillard [11].
Todos os exemplos podem ser encontrados em [12].

A Tabela 3 apresenta as doze insténcias
selecionadas das 120 apresentadas por Taillard. Elas
foram selecionadas para cobrir problemas de diferentes
tamanho com o nimero de tarefas (jobs) variando de 20
a 500 e o nimero de processadores (maguinas) variando
de 5 a 20. Apenas uma instancia para problemas de um
mesmo tamanho foi selecionada. Estes valores cobrem a
maioria dos problemas préticos existentes na indistria
de processos quimicos. Na Tabela 3, as instancias
aparecem como taxxx (N x M), onde xxx é o nimero do
problema, N é a quantidade de tarefas e M é a



guantidade de processadores. A segunda coluna desta
tabela indica a diferenca percentual média entre o limite
minimo tedrico de cada ingéncia e o resultados de trés
execugdes do A-Teams. A terceira coluna mostra esta
mesma diferenca para as melhores solugdes encontradas
na literatura por diferentes algoritmos. Elas sdo iguais
guando a solugdo 6tima da instancia é conhecida

Uma andlise desta tabda mostra que embora a
abordagem multiagente utilizando A-Teams aqui
proposta tenha sido desenvolvida para problemas do tipo
flowshop com limitagdo no consumo de recursos
compartilhados de producdo, pode-se verificar por
intermédio da utilizacdo das ingancias de Taillard que
ele também apresenta bom desempenho em termos de
gualidade de solucdo e de tempo de execugdo para
problemas classicos de flowshops. Em quase todas as

insténcias, o0 makespan encontrado pedo A-Team
proposto estd a menos de 5% do mehor valor
encontrado na literatura. O tempo de execugdo cresce
expressivamente a medida que cresce o tamanho das
insténcias, como poder-se-ia esperar de um problema de
natureza combinatorial. E importante notar ainda que: i)
0s resultados foram obtidos com limitag&o no tempo de
exXecucdo, ou sgja, com um tempo maior de execucao 0s
resultados obtidos poderiam ser ainda melhores; ii)
como as insténcias de Taillard sdo genéricas, i.e, ndo
s80 necessariamente do mesmo dominio de aplicacdo
aqui tratado, ndo é esperado que a abordagem
multiagente proposta neste trabalho apresente bom
desempenho para todas as instancias e iii) as mehores
solucBes obtidas para estas ingancias ndo foram obtidos
por um Unico algoritmo.
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Figura 2: Comparagéo entre Busca Tabu, Algoritmo Genético e A-Teams

Instancia (NxM) Distanciado Digtanciada Tempo ()
Limite Minimo Melhor
(%) Encontrada(%)
ta001 (20 x 5) 0 35
ta011 (20 x 10) 13 13 5,6
ta021 (20 x 20) 14 14 9,4
ta031 (50 x 5) 0 0 21,6
ta041 (50 x 10) 34 34 38,1
ta051 (50 x 20) 6,2 4 64
ta061 (100 x 5) 0 0 90,5
ta071 (100 x 10) 0,7 0,7 151,2
ta081 (100 x 20) 6,6 51 270,3
ta091 (200 x 10) 0,6 0,6 624,4
ta101 (200 x 20) 3,6 3,2 1.1255
talll (500 x 20) 18 17 11.223,1

Tabela 3: Resultados das insténcias de Benchmark



5. Conclusdes

Este artigo descreve a aplicagdo de uma arquitetura
baseada em agentes, chamada de A-Teams, na solugéo
de problemas de flowshop com limitagdo na oferta de
recursos de uso compartilhado. A principal caracteristica
€ a cooperacdo entre os diferentes agentes (algoritmos)
de uma forma autbnoma e assincrona. Esta cooperacdo
ocorre através do compartilhamento de solugbes
presentes nas memdérias.

A utilizac8o dos agentes baseados nos algoritmos de
Busca Tabu e Genético, em conjunto com os demais
agentes, possibilitou que as caracteristicas de cada um
deles fossem combinadas permitindo a obtencdo de
resultados melhores do que os obtidos individualmente.

Os casos de testes aplicados ao algoritmo multiagente
mostraram que os algoritmos cooperam entre s
apresentando resultados em termos de qualidade de
solucdo e desempenho computacional superiores aos
obtidos anteriormente com os algoritmos utilizados
isoladamente.

Os resultados apresentados quando comparados com
as ingéncias de Taillard, que servem de referencial
comparativo  (benchmarks), situam o algoritmo
desenvolvido em relacdo a outras técnicas propostas na
literatura, e mostram resultados bastante razoaveis para
amaioriadasingtancias.

A abordagem multiagente baseada na técnica de A-
Teams aqui proposta possibilita a utilizagdo de
diferentes algoritmos de forma cooperativa e sinérgica e
pode ser utilizada para resolver um elenco importante de
problemas de otimizag&o combinatorial .
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