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1. Introducéo

O objectivo deste texto é descrever resumidamente algumas metodologias usadas em sistemas
de Scheduling automatizado originados da investigacdo e desenvolvimento no campo da
Inteligéncia Artificial, principalmente na ultima década.

N&o sendo intencdo rever, analisar, ou classificar, em detalhe e exaustivamente estas
metodologias, bem como os casos de aplicagéo, a escolha das mesmas foi mais feita numa
base de aplicabilidade pratica, popularidade e originalidade das solucGes apresentadas para o
problema do Scheduling. Para ndo tornar o texto extenso ndo se inclui aqui uma definicdo
formal do problema e uma exposi¢do da terminologia e notacdo tipicamente usadas. Esse
aspecto foi focado num outro texto (ver [Reis 1996]) onde se faz uma introducdo ao
scheduling classico e uma descrigdo resumida de métodos de solucdo classicos e modernos.
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2. O Problemado Scheduling

2.1. Contexto

O Scheduling, ou Programacdo, ou Programacdo das Operacdes, ou Calendarizacdo *, tem
como objectivo a afectacdo de recursos no tempo necessarios para executar um conjunto de
processos [Baker 1974]. E uma actividade de gestdo de grande importancia, por ser um ponto
central na Economia o uso criterioso de recursos e do tempo e haver assim necessidade de
técnicas de gestdo das operac0es eficientes, tanto na producéo, Como nos Servigos.

E por certo na area da producéo industrial que a importancia do Scheduling tem maior realce.
Numa actividade produtiva o Scheduling esta directamente ligado ao Planeamento e a Gestao
de Stocks. E, no entanto, disjunto da Gestdo dos Stocks, pois as decisdes de afectacdo de
recursos de producédo séo o foco principal dos problemas de scheduling e, por outro, lado sdo
tomadas fora do ambito da gestdo de stocks (que se preocupa com a seguranca relativamente
as variagdes na procura); também o Planeamento da Producéo se distingue do Scheduling na
medida em que o seu problema essencial € decidir os niveis de recursos de producao
necessarios (de modo a poder satisfazer uma procura prevista), e num horizonte temporal
relativamente mais dilatado, decisdo essa que é exdgena ao Scheduling [Graves 1981],

[Rold&o 1995].

Devido a importancia mencionada tém sido modernamente desenvolvidas sistemas
computorizados para um uso mais optimizado dos recursos e do tempo, ndo s6 a nivel
predictivo (programacdo da producdo a curto prazo, numa base diaria, por exemplo), como
também a nivel reactivo (revisdo da programacdo para reagir a oscilacdes ou falhas, com o
minimo de disrupcGes no calendario das operacfes préviamente programado). Apesar de
grandes progressos, a Programacéo das Operagdes continua a ser um problema complexo, que
resiste a enquadrar-se num modelo genérico, pois as suas caracteristicas e particularidades
variam de caso (fabrica, instalacdo, empresa) para caso, € num mesmo caso podem mesmo
variar com a situacao.

2.2. Definicao

2.2.1. Defini¢des do Scheduling

Apresentam-se algumas definicdes (ndo formais) do Scheduling, de investigadores
envolvidos na area.

K.R. Baker

Scheduling tem como objectivo a afectacdo de recursos no tempo necessarios para executar
um conjunto de processos [Baker 1974].

0s termos Scheduling, Programagéo, ou Programacéo das Operacdes, e Calendarizacdo, serdo aqui usados
como sinénimos. O termo Programagdo, que isolado, tem hoje uma conotacdo ligada a Programagdo de
Computadores com Linguagens de Programacéo, apenas tera esta conotacéo se ela for explicitamente indicada,
neste texto. Também os termos schedule, programa, ou calendario, poderdo ser usados como Sinoénimos,
referindo-se ao produto da actividade Scheduling, Programagdo, ou Programacdo das Operagdes, ou
Calendarizacao.
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Lawler et al

Sequenciacdo e Scheduling preocupam-se com a afectacdo Optima de recursos limitados a
actividades no tempo [Lawler 1989].

Mark S. Fox

Seleccéo de planos alternativos e afectacao de recursos e tempos a cada actividade, de modo a
obedecer a restri¢coes de tempo nas actividades e limitac6es de capacidade de um conjunto de
recursos partilhados [Fox 1994].

Stephen F. Smith

Afectacdo de recursos a actividades de multiplos processos independentes ao longo do tempo
de modo a optimizar um conjunto de objectivos e preferéncias [Smith 1994].

Claude L e Pape

Processo de decis@o para afectacdo de recursos ao longo do tempo com vista a realizar uma
coleccdo de tarefas, sujeito a constrangimentos (datas limite, duracdo e precedéncia das
operacdes, tempos de movimentacdo e preparacao, disponibilidade e partilha de recursos) e
preferéncias - constrangimentos relaxaveis (relacionadas com datas limite, produtividade,
frequéncia de troca de ferramentas, niveis de stock e estabilidade da fabrica) [Le Pape 1994].

Norman Sadeh

Afectacdo de recursos (maquinas, ferramentas, operadores humanos) ao longo do tempo a um
conjunto de tarefas, atendendo a uma variedade de constrangimentos e objectivos [Sadeh
1994].

Nicola M uscettola

Tem a ver com as operacfes numa base didria. Dados um conjunto de objectivos instanciam-
se 0s planos e atribui-se a cada ac¢do uma fatia de tempo para uso exclusivo dos recursos
necessarios. O resultado é uma predicao de um curso especifico de ac¢do que, ao ser seguido,
assegura que se atinjem todos 0s objectivos respeitando os constrangimentos fisicos do
sistema [Muscettola 1994a].

McDermott & Hendler

Um caso especial importante do planeamento para o qual, dado um conjunto de acgdes a
serem executadas, se tem de produzir a ordem pela qual elas devem ser executadas. Por cada
uma das accdes requerer um conjunto de recursos de capacidade finita havera uma preferéncia
de certas ordens em relacdo a outras [McDermott 1995].

Chase & Aquilano

Um programa é um esquema para a realizacdo de actividades, utilizando recursos ou
atribuindo instalagdes. A finalidade da programacéao das operacdes, na instalacdo funcional, é
desagregar o programa director de producdo em actividades faseadas por semana, dias ou
horas - ou, por outras palavras, especificar, em termos precisos, a carga de trabalho do
sistema produtivo planeada a muito curto prazo [Chase 1995].

Burke & Prosser
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E o problema de decidir o que fazer (operacdes), quando (duracdes, tempos) e onde
(recursos), em principio com o objectivo de maximizar o lucro da empresa. Todos estes
elementos estdo sujeitos a mudancas (mesmo a forma como o objectivo é conseguido pode
variar conforme a conjuntura de mercado). Por isso € melhor construir um sistema de
programacéo baseado em satisfacdo, em vez de optimizacdo, e reactivo, em vez de apenas
predictivo, que seja capaz de manter um programa satisfatorio num mundo aberto e dindmico
[Burke 1994].

2.2.2. Aspectos a Salientar

Processos, tarefas, operagdes, actividades ou acgdes, recursos ou maquinas, tempo,
planeamento, curto prazo, objectivos, constrangimentos, preferéncias estdo presentes nas
definigcOes apresentadas.

De um modo geral, nos problemas de scheduling assume-se a necessidade de executar um
certo numero de processos, ou tarefas, cada um dos quais consiste numa dada sequéncia de
operacOes, a executar pela ordem especificada na sequéncia (se a houver), e usa um certo
numero de maquinas. O processamento de uma operacdo requer 0 uso de uma maquina
particular durante um certo intervalo de tempo e cada maquina s6 pode processar uma
operacdo de cada vez. DispOe-se de uma funcdo que permite avaliar a qualidade de um
programa/solucéo e pretende-se normalmente obter um para o qual esse valor € 6ptimo.

A terminologia usada parece frequentemente sugerir que o problema ocorre num contexto de
producdo industrial, mas na realidade ele ocorre em contextos variados. E é facil verifica-lo
se trocar-mos 0s processos e maquinas numa fabrica por pacientes e equipamentos de um
hospital, turmas e professores numa escola, navios e docas num estaleiro, programas e
computadores, refei¢des e cozinheiros num restaurante, cidades e caixeiros viajantes.
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3. Solugbes Modernas para um Problema Antigo

3.1. Introducéo

Uma introducdo resumida aos métodos classicos (programacdo matematica, branch and
bound, programacao dindmica) e a alguns métodos heuristicos modernos (as meta-heuristicas
simulated annealing, tabu search, algoritmos genéticos) de abordagem do problema foi ja feita
num outro texto (ver [Reis 1996]).

Recordam-se aqui alguns aspectos problematicos, focados naquele texto, associados ao
problema do scheduling e a sua resolucao:

» Complexidade inerente aos problemas de scheduling - O problema geral (de optimizacéo)
de scheduling € um dos problemas que pertence a classe NP-dificil (ver [Garey 1979]): o
numero de solucBes possiveis pode ser muito grande, mesmo para um problema pequeno
e, para além disso, esse nimero aumenta numa razdo exponencial em relacdo a dimenséo
do problema. Estes factores tornam os problemas desta classe intrataveis do ponto de vista
computacional, ndo havendo meétodo algoritmico nenhum que 0s consiga solucionar
(solucionar no caso do problema de scheduling significa encontrar a solucdo optima) em
tempo util.

» Meétodos de solugdo - Ao formular o problema de scheduling como um problema de
optimizacdo combinatdria e procurar encontrar de uma forma exacta o programa 6ptimo,
havera que enfrentar o obstaculo da complexidade, contornavel em casos muito simples,
ou se se introduzirem simplificacbes que, ndo raro, sdo tdo drasticas que nos afastam do
problema real. O trabalho de indole matematica e de desenvolvimentos de modelos
analiticos/formais trouxe varios avancos ao longo dos anos para o problema do scheduling,
mas ele ndo é assim, completamente bem sucedido em aplicagdes realistas. Os modelos
sdo muito complexos e exigem o conhecimento exacto de duracOes e restricbes técnicas,
os algoritmos sé&o demasiado complexos para aplicacbes do mundo real e o esforco
necessario para formalizar um novo problema é consideravel [Dorn 1994].

Uma tentativa de contornar estes aspectos é o encaminhamento, na década de 80, por métodos
heuristicos, nomeadamente o uso de meta-heuristicas. Para além de serem de fécil
implementacdo, uma outra caracteristica comum aos algoritmos preconizados por estes
métodos é a de convergirem para uma solugdo que € um 6ptimo global no espaco de solucdes
do problema, para a maior parte dos casos, mas em que isso ndo é garantido para algum caso
em particular (podendo mesmo arriscarem-se a encontrar solugdes suboptimas). Como as
heurisiticas sdo, em geral mais flexiveis, e capazes de tratar funcBes objectivo e/ou
constrangimentos mais complicados, tornam possivel termos modelos exactos, ou pelo
menos, muito mais aproximados do problema real. Enquanto que com 0s outros métodos
(cléssicos) nos é possivel, em geral, obter solu¢des aproximadas de um modelo exacto do
problema real (havia um modelo exacto, por exemplo de programacdo matemaética, do
problema, mas ao qual era necessario introduzir simplificagcbes), com métodos heuristicos
poderemos modelar o mundo real de forma mais precisa (ter um modelo exacto ou, pelo
menos, tanto quanto possivel) e obter solu¢bes que poderdo (ou ndo) ser aproximadas (ver
[Reeves 1993]).

Alguns aspectos criticos, no entanto, ndo resolvidos, sao:
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» Reactividade - Um aspecto que penaliza fortemente estes algoritmos é o de ndo serem
eficientes. Mesmo se abandonarmos o0 objectivo de encontrar uma solu¢do Optima e nos
contentarmos com uma solucdo satsifatoria para um problema, o que pode ser feito de um
modo muito facil (terminando o algoritmo quando a solucdo ja ultrapassou um nivel de
qualidade considerado aceitavel), a obtengdo de uma solucdo satisfatoria pode ser
demorada. Ndo sdo portanto, apropriados para scheduling reactivo, isto é, scheduling em
que pode haver a necessidade de rever a programacdo de modo a reagir a eventos
inesperados num horizonte temporal curto, como falhas de maquinas, ou outros recursos,
varicbes nas duracGes das operacOes, chegada de processos novos para execucao,
cancelamento de processos, com um minimo numero de disrupgdes e prejuizo na
qualidade no programa (o aspecto dindmico/ndo deterministico do problema ndo pode ser
contemplado).

e Quadro geral de modelacdo/representacdo - Aspectos de modelacdo e representacédo
explicita de conhecimento e de aspectos/entidades do dominio, como tipos de
processadores, tipos e categorias de recursos, processos e operacdes, programas, ambientes
de producdo, constrangimentos de varios tipos, resolucdo distribuida/descentralizada do
problema, etc. deveriam ser tomados em conta num quadro geral que permita uma forma
de modelar o problema do scheduling suficientemente abrangente e geral, mas que permita
abordar cada problema de scheduling especifico tirando inclusive partido da sua estrutura
particular.

3.2. O Scheduling em I nteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial € uma éarea de investigagdo que procura estudar e reproduzir o
comportamento inteligente e que usa tipicamente o computador como ferramenta para testar e
implementar teorias. Tendo surgido nos anos 50 e abordando inicialmente problemas
relativamente simples (jogos, problemas brinquedo) a sua aplicabilidade pratica foi fértil a
partir dos anos 70 como o0 aparecimento dos sistemas periciais, que empregam o
conhecimento de um perito num dominio especifico para automatizar, ou assistir e apoiar, o
desempenho de uma tarefa altamente especializada desse dominio. Factores importantes e que
formaram uma base de desenvolvimento desta area foram o processamento simbolico (ndo
numérico) nos computadores e o raciocinio heuristico (muito popularizado por investigadores
como Herbert Simon). Na Inteligéncia Artificial € tipica a nocdo de procura heuristica em
espaco de estados, de heuristicas e de conhecimento do dominio dos problemas.

Alguns campos de investigacdo da area de Inteligéncia Artificial que merecem destaque séo a
Resolugdo de Problemas e a Procura Heuristica, Representacdo de Conhecimento, Raciocinio
(inclusive Raciocinio que faz uso de conhecimento incompleto, ou Raciocinio Baseado em
Casos), Planeamento, Aprendizagem, Compreensdo e Geracdo de Lingua Natural, Sistemas
Periciais, Visdo e Robotica. Um dos campos da Inteligéncia Artificial é o Planeamento cuja
investigacdo remonta & decada de 70. No Planeamento o objectivo é a seleccdo e
sequenciagdo de acgles, formando um plano, de modo a que atinjam um ou mais objectivos e
satisfagam um conjunto de constrangimentos (aplicacdes na robotica, no planeamento de
projecto de experiéncias cientificas, de observacdes de telescopios automaticos, de producédo
em job-shop, de montagem). O problema do Scheduling pode ser entendido como uma forma
de Planeamento a um nivel mais detalhado (ver em 1.2.1 as defini¢des de Mark S. Fox,
Nicola Muscettola, e principalmente McDermott & Hendler), em que ha que afectar recursos
e associar tempos as actividades de um plano, dentro do horizonte temporal a que ele se
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estende. Em especial a partir do meio da década de 80 iniciou-se uma fase de investigagédo
dos problemas de Scheduling na area de Inteligéncia Acrtificial.

Segundo [Dorn 1994] os sistemas inteligentes, podem oferecer solugcbes para problemas como
0 Scheduling, pois:

— Preconizam e facilitam a utilizacdo de heuristicas para reduzir a complexidade do
problema.

— Permitem raciocinio com conhecimento incompleto, ou incerto, ou vago, ou probabilistico.

— Representam o conhecimento explicitamente sendo mais facil desenvolvé-lo e manté-lo.

Também outro investigador da area refere que, dada a complexidade e diversidade dos
problemas de scheduling é natural esperar que procedimentos de programacdo rigidos,
orientados para produzir programas 6ptimos, em circunstancias particulares ndo possam dar,
em geral, resultados satisfatdrios, noutras circunstancias [Le Pape 1994]. Ainda segundo o
mesmo investigador, uma reaccdo natural sera entdo, a de usar técnicas de Inteligéncia
Acrtificial no Scheduling, pelas seguintes razoes:

1. Representacdo e modularidade do conhecimento - Aquelas técnicas facilitam expresséo e
aplicacdo do conhecimento do perito da &rea juntamente com o conhecimento empirico, ou
tedrico, de outras areas (ex.: Matematica, Investigacdo Operacional). Também a distin¢éo
entre conhecimento do dominio e o conhecimento de controlo, na resolugdo do problema,
torna mais fécil a adaptacdo a ambientes diferentes.

2. Andlise do problema - Aquelas técnicas sdo Uteis na analise e determinacdo de qual o
conjunto de conhecimentos e quais 0s componentes do problema que sdo mais relevantes
numa dada situacdo (ex.: ordens de producdo e recursos criticos, efeitos de eventos ndo
esperados, falhas na resolucéo do problema).

3. Interagdo com utilizador - Aquelas técnicas facilitam gestdo das interagbes com o
utilizador na fabrica, permitindo que ele compreenda as decisfes do sistema e possa
aceita-las, ou ndo.

N&o sendo raro que os sistemas de Scheduling actuais usem uma combinacdo de
metodologias oriundas de diferentes areas (por exemplo, regras de prioridade, recursos
congestionados, programagdo com constrangimentos sdo comuns a Investigacdo Operacional
[Blazewicz 1994]), pode dizer-se que os que fazem uso mais directo de técnicas de
Inteligéncia Artificial se orientam mais para o0 uso de conhecimento dominio e heuristicas, e
néo tanto da ideia de optimizagdo, mas mais da de satisfacdo. Baseiam-se frequentemente na
satisfacao de constrangimentos: na impossibilidade de encontrar, ou na falta de, uma solugéo
Optima para o problema (problemas de programacdo ha que ndo tém solugdo por serem
superconstrangidos) tentardo encontrar uma solugdo que seja satisfatoria [Blazewicz 1994].
Para além de constrangimentos numéricos, consideram-se também constrangimentos nao
numeéricos (por exemplo, constrangimentos envolvendo relagdes entre valores de varidveis em
vez de valores simples, ou dominios de valores) [Blazewicz 1994], [Kumar 1992], [Allen

1983], [Ladkin 1988].

O problema de Scheduling é entendido como um problema de satisfacdo de
constrangimentos (ou CSP - Constraint Satisfaction Problem). Este € o problema de encontrar
valores (recursos e/ou intervalos de tempo) para as variaveis (operagdes) de um conjunto de
variaveis X = { Xy, X, ..., Xn } de tal modo que uma colec¢do C de constrangimentos cs, Cy, ...,
Cm Seja satisfeita. A cada variavel x; estd associado um dominio d; que indica os valores
possiveis para x;. Cada constrangimento é um subconjunto do produto cartesiano d; * d, * ...
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* dn que especifica condicdes para os valores das variaveis Xj, Xa, ..., X,. Um subconjunto Y
deste produto cartesiano € uma solucdo realizavel do problema de satisfacdo de
constrangimentos se satisfaz todos os constrangimentos, isto € Y O nj=1m ¢ [Blazewicz
1994]. Este problema é NP-completo [Garey 1979].

Sé&o distinguidos os constrangimentos rigidos, ou restricdes (0s que, ao ndo serem satisfeitos
pela solucdo, condicionam a sua realizabilidade) dos constrangimentos relaxaveis, ou
preferéncias (0s que poderdo ser, ou ndo, satisfeitos pela solu¢cdo mas que, ndo condicionando
a sua realizabilidade, ao serem satisfeitos originam soluces de melhor qualidade). A analise
de um problema de satisfacdo de constrangimentos pode levar a solugdes realizaveis, ou a
constatacdo de que ndo existe solugdo, para dado conjunto de constrangimentos. Nesse caso
podem usar-se técnicas de resolucéo de conflitos como a relaxacéo de constrangimentos, que
tentam determinar quais 0s constrangimentos que podem nao ser satisfeitos e/ou qual o grau
de ndo satisfacdo destes, de modo a obter uma solucéo satisfatoria prejudicando minimamente
a qualidade do programa.

A maior parte dos sistemas de Inteligéncia Artificial constréi uma arvore de procura e aplica
uma técnica de procura guiada por constrangimentos, para encontrar uma solucao realizavel.
Esta técnica pode variar entre a técnica do retrocesso (backtracking simples, ou selectivo, ao
detectar um caminho sem saida) e a técnica de propagacdo de constrangimentos (mais
sofisticada), cuja idéia basica é a de podar o espaco de procura antes de serem geradas
combinacges de valores de variaveis que levam a solucGes nao realizaveis [Blazewicz 1994],
ou entdo uma combinacao das duas [Kumar 1992].

De um modo geral estes sistemas dao particular énfase ao papel da representacdo do
conhecimento especifico do dominio do problema e decomp&em o problema inicial de acordo
com variadas perspectivas, como recursos congestionados, hierarquias de constrangimentos,
subconjuntos de constrangimentos em conflito. Fazem distin¢do entre a representacdo do
conhecimento (modelos) e a metodologia de Scheduling (algoritmos). O conhecimento é aqui
empregue para representar entidades do sistema (de producdo, por exemplo),
constrangimentos, objectivos e as técnicas de representacdo possiveis podem ser redes
semanticas, enquadramentos (frames), logica ou regras. A metodologia é frequentemente
baseada em regras, procura heuristica (para guiar a aplicacdo das regras), raciocinio
oportunistico (quer dizer, dependendo dos aspectos mais criticos durante a resolucdo do
problema empregar diferentes estratégias e perspectivas de resolucdo do problema - como por
exemplo perspectivas baseadas em recursos, ou baseadas em processos), decomposicao
hierarquica (resolucdo de subproblemas, abstrac¢do e resolucdo distribuida de problemas),
emparelhamento de padrées (por exemplo, uso de informacao sobre o estado do sistema de
producdo e dos objectivos para aplicar regras de prioridade), propagacdo de
constrangimentos, técnicas de imposicdo ou relaxacdo de constrangimentos [Blazewicz
1994], [Atabakhsh 1991].
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4. OsSistemas

Descrevem-se a seguir as caracteristicas mais salientes de alguns sistemas de Scheduling que
usam técnicas de Inteligéncia Artificial mais conhecidos, desenvolvidos entre 1980 e a
actualidade.
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4.1. 1SIS

O projecto ISIS [Fox 1983], [Fox 1994] teve inicio em 1980 (origens do grupo de
investigacdo envolvido remontam aos anos 60), na Universidade de Carnegie Mellon. O
sistema ISIS foi um dos primeiros em que houve a motivacdo concreta para a aplicagdo de
técnicas de modelacdo e de procura heuristica de Inteligéncia Artificial ao problema do
Scheduling, no caso, um problema de job-shop de uma fabrica de componentes para turbinas
(Westinghouse). Com o ISIS, pela primeira vez, tentou-se tratar com a gama completa dos
constrangimentos e objectivos do dominio da producéo.

Mais do que um sistema unico, identificou-se no projecto ISIS uma familia de sistemas de
Scheduling automatico, baseados em satisfacdo de constrangimentos, cujo objectivo era o de
serem desenvolvidos e testados em fases sucessivas, com uma arquitectura progressivamente
mais sofisticada em cada fase. Em principio poderia vir a incorporar-se toda a gama de
constrangimentos de situagdes reais do problema, mas a continuagdo destes esforcos parece
ter sido abandonada, embora depois, de alguma forma, continuada pelo sistema OPIS.

Uma das raz@es para isto é o facto da perfomance do sistema ser negativamente afectada pela
rigidez do procedimento de procura. Este impunha uma perspectiva centrada no processo,
isto €, uma programacdo dos processos um por um. O procedimento era eficiente no que
respeita a reducdo dos stocks mas tinha dificuldade em optimizar a utilizacdo dos recursos
congestionados.

Alguns aspectos salientes do ISIS sdo descritos a seguir.

4.1.1. Caracteristicas Gerais

Usa uma estratégia de procura tipo best-first em faixa (ou beam-search) num espaco de
estados de programas parciais alternativos. Pontos salientes:

» Cada ordem é programada separadamente pela sua prioridade (determinada pela categoria
e “due date”).

» Procura para a frente, a partir do tempo de inicio da ordem, ou para tras, a partir da “due
date”.

» Dispde de operadores para geracdo de operacGes, maquinas e tempos de operagdo
alternativos.

» Cada estado € um programa parcial (um caminho até a solucdo é um programa completo).

» Constrangimentos originados pelo exterior do sistema, ou virem do modelo da fabrica (e
usados na procura quando aplicaveis).

* A propagacdo de constrangimentos advém das decisdes feitas em cada estado na procura
(que limitam decisdes em estados posteriores - ndo ha “lookahead”).

4.1.2. Tipos de Constrangimentos
Ha 5 tipos:

» Constrangimentos de objectivos or ganizacionais:

— “due dates” (os atrasos afectam o cliente)
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— niveis de WIP (significam investimento em matérias-primas e valor acrescentado, a
minimizar)

— niveis de recurso (de pessoal, de matérias-primas de ferramentas, a manter
adequadamente)

— custos (de materiais, vencimentos e de oportunidade perdida, a reduzir)

— niveis de producdo (que condiciona, por exemplo, o nimero de turnos de trabalho em
areas da fabrica)

— estabilidade da fabrica (minimizar o nimero de revisdes do programa e as perturbacdes
que dai advém).

Fisicos - Caracteristicas que limitam a funcionalidade (por exemplo das maquinas).
Restric¢Oes causais - Condicdes a satisfazer antes de iniciar uma operagao:

— Precedéncia - Ordem entre as operacoes
- Requerimentos de recurso - Disponiveis antes da, ou durante a, execucdo de cada
operacao

Disponibilidade - Durante a constru¢do do programa, recursos afectados a uma operacéo,
poderdo ndo estar disponiveis para outra.

Preferéncia - Por méaquinas, operagdes, ou sequéncias de ordens (devida a razGes de
qualidade, ou de custo).

4.1.3. Programagao Reactiva

Uma capacidade limitada para reagir a mudancas na fabrica (falhas de maquinas, falta de
materiais e ndo disponibilidade de ferramentas, baixas de pessoal) que invalidam o programa
foi implementada no ISIS (-2), cujo funcionamento (no entanto ndo testado na fabrica) € de
acordo com o seguinte:

Reservas de actividades invalidadas sdo canceladas

Para cada actividade a juzante daquelas e nas ordens respectivas, as reservas de tempos de
recursos sdo canceladas

Cada uma das reservas canceladas passa a ser um constrangimento de preferéncia e cada
ordem afectada é entdo, recalendarizada.
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4.2. OPIS

Com o projecto do sistema OPIS (Opportunistic Intelligent Scheduler) [Smith 1987], [Smith
1990], [Smith 1994] continuaram-se, a partir de 1985, os esforgos iniciados com o sistema
ISIS.

4.2.1. Caracteristicas Gerais

1

Blackboard - O sistema OPIS usa uma arquitectura baseada no conceito de blackboard que
fornece a infraestrutura para implementacdo de métodos e estratégias de revisdo de
programas baseada em constrangimentos (a arquitectura blackboard, usada em sistemas
periciais, tem a vantagem de permitir a coexisténcia e cooperacdo de varias fontes de
conhecimento Uteis na resolucdo de um problema, de uma forma modular, no mesmo
sistema).

Distingdo entre recursos congestionados e ndo congestionados e reconhece-se que podem
surgir congestionamentos novos durante a geragcdo do programa.

Sistema multi-per spectiva, combina duas perspectivas de Scheduling:

— Perspectiva baseada em recursos - Usada em primeiro lugar para programar recursos
congestionados.

— Perspectiva baseada em processos - Usada a seguir para programar operacdes nédo
envolvidas com recursos congestionados processo a processo.

Scheduling oportunistico - Repete a andlise inicial para detectar congestionamentos
sempre que foi programado um recurso, ou um processo, inteiro. Isto permite detectar o
aparecimento de novos congestionamentos durante a construcdo do programa e rever a
estratégia actual de programacao se for necessario. Trata-se de um macro-oportunismo (é
necessario programar um congestionamento completo, antes de focar a atencdo noutro)
uma forma limitada de oportunismo pois nem sempre 0s congestionamentos se estendem a
todo o horizonte temporal de programacéo, e podem mesmo sofrer deslocamentos antes de
serem inteiramente programados.

Reactividade - Prevé também programacdo reactiva, baseada na revisdo/adaptacao
incremental do programa.

4.2.2. Arquitectura
Componentes da arquitectura (baseada num blackboard):

Fontes de Conhecimento

Metodos de programacao - Executam tarefas de programacéao; modificam representacéo
da solucdo actual.

Actualizacdo do modelo - Fonte adicional invocada quando h4 indicacdo do exterior de
modificagOes nos constrangimentos (alteracdes de requerimentos, actualiza¢do do status de
execucéo).

Analise - Fornecem informacéo necessaria a formulacéo de tarefas de programacéo.

Componentes Adicionais
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S&o a infra-estrutura para programacéo oportunistica e multi-perspectiva:

» Subsistema de manutencdo de programas - Mantém uma representacdo dos actuais
constrangimentos da solucéo.

» Gestor de nivel de topo (TLM) - Coordena o uso dos métodos de programacéo, analise e
actualizacdo do modelo. Contém um ciclo dirigido por eventos onde € aplicado o
conhecimento das estratégias de programacao baseada em constrangimentos.

4.2.3. Modelacao

Modelo de Dominio

Contém a especificagdo dos constrangimentos e objectivos na execucdo de processos e
afectacdo de recursos a ser tidos em conta no ambiente alvo. A representacdo do programa e
0s métodos para sua anélise e modificacdo séo definidos relativamente ao modelo.

Protétipos de Processos

Planos de produgdo (ndo instanciados) e sdo representados por hierarquias de operagoes.
OperacOes agregadas contém, ou subprocessos (sequéncias de opera¢des) mais detalhados, ou
conjuntos de alternativas exclusivas. A descricdo de uma operacdo (a qualquer nivel da
hierarquia) contém:

» RelagGes de precedéncia (operagdes antecessora e sucessora).
» Constrangimentos de duragéo.

» Requerimentos de capacidade e de preparacéo.

Recursos

Recursos elementares sdo agrupados em colecgdes de recursos maiores para fornecer uma
descricdo dos constrangimentos de afectacdo de recursos (capacidade disponivel, horas de
operacdo) a cada nivel de abstrac¢do nos prototipos de processos.

» Recursos unitarios - Afectaveis a um s processo (ex.: maquina)

* Recursos de lote - Afectaveis a varios processos num mesmo intervalo de tempo (ex.:
forno).

* Recursos conjuntivos e diguntivos agregados - Afectaveis a varios processos sem
sincronizacao temporal (ex.: maquina, grupo de operagéo).

4.2.4. Constrangimentos

Subsistema de Manutenc¢éo de Programas

O programa € obtido da instanciacdo de um prototipo de cada processo a existir no horizonte
de programacédo, cujas operacdes deverdo ser programadas para obter uma solugdo completa.
Os constrangimentos mantidos pelo subsistema de manutencéo de programas séo dos tipos:

» Limitestemporais - Tempos de inicio mais cedo e de fim mais tarde, de cada operagéo a
ser, ou ja, programada.
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e Capacidade disponivel actual de recursos - A cada nivel da hierarquia ao longo do
tempo: sequéncia de intervalos do tipo (Tinicial, Tfinal,CapacidadeDisponivel), cobrindo
todo o horizonte de programacao.

Actualizacdo dos Constrangimentos

Limites temporais e capacidade disponivel de recursos sdo actualizados como resultado de
decisfes de programacéo (do sistema), e constrangimentos vindos de eventos externos, que
sdo combinados pelo subsistema de manutencdo de programas com 0s constrangimentos ja
existentes na execugédo de processos, utilizagdo de recursos e constrangimentos especificados
(datas de lancamento e “ due dates” de processos).

Propagacéo de Constrangimentos
Resulta de modifica¢Ges no programa, podendo originar:

» Conflitos temporais - Tempos limite, ou tempos de execucdo, de operacfes do mesmo
processo violam constrangimentos de precedéncia, ou limites temporais violam um limite
absoluto da execucdo do processo (data limite).

» Conflitos de capacidade - Requerimentos de recurso de operagdes programadas excedem
a capacidade disponivel de um recurso durante um intervalo de tempo.

4.2.5. Analise de Conflitos

Metricas para Analise de Conflitos

Servem para resumir as caracteristicas dos constrangimentos da solucdo actual e sdo usadas
na analise da estrutura do problema. Limitam-se a um horizonte (temporal) de conflito: regido
localizada da solugédo contendo (também) as operacdes directamente envolvidas no conflito.

Metricas para Estimar a Severidade do Conflito:

» Duracgdo do conflito - Grandeza temporal da inconsisténcia, normalizada em relacdo a
média da duracdo de todas as operagdes programadas no recurso em questdo, dentro do
horizonte de conflito. D4 uma medida da validade continuada do programa do recurso:
baixa duragdo indica que as decisbes de sequenciacdo ja feitas sobre o recurso
permanecem validas (problema reside em detalhes de “timing”).

» Tamanho do conflito - Niumero minimo de operagdes envolvidas no conflito (abrangidas
pela duragdo) que devem ser retiradas e recalendarizadas para repor a consisténcia,
exeptuando a operagdo que o desencadeou (que néo é retirada). Baixo tamanho de conflito
indica que as decisfes de sequenciacéo ja feitas sobre o recurso continuam validas (senao,
optimizacgéo da sequéncia no recurso é importante).

Metricas para Caracterizar a Folga dos Constrangimentos:

e Tempo de recurso parado - Média da quantidade de capacidade disponivel no recurso em
questdo, dentro do horizonte de conflito. Baixo tempo de recurso parado indica situagdo de
congestionamento, em que a optimizacao do programa do recurso é importante.

» Folgalocal a montante - Média das folgas a montante de todos os processos programados
no recurso em questdo, dentro do horizonte de conflito. Folga a montante de um processo €
a diferenca entre o tempo de inicio programado para a sua operagdo no recurso e o tempo
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de fim programado (ou real) da operacdo precedente do mesmo processo. Mede
flexibilidade dos tempos de inicio das opera¢Ges programadas num recurso: com folga
local a montante alta ha oportunidades de resequenciag@o no recurso.

* Folga local a juzante - Média das duragdes do primeiro atraso (programado) nos
programas a juzante de cada processo programado no recurso em questdo, dentro do
horizonte de conflito. Mede a flexibilidade dos tempos de fim das operacbes programadas
num recurso. Como num programa de boa qualidade s6 tem tempos de espera antes de
recursos congestionados, se a folga a juzante é alta isso indica que ha, pelo menos, um
congestionamento a juzante (e ai, a optimizacdo dos programas de recurso pode ser
importante); se é baixa ndo ha, aparentemente, congestionamentos a juzante..

« Atraso projectado - E definido relativamente a operacdes em conflito num recurso e é a
diferenca entre o tempo de chegada mais cedo do processo ao congestionamento a juzante,
e 0 tempo de inicio programado para 0 mesmo processo No recurso em questdo. Se ndo ha
congestionamento entdo é tomada a diferenca entre o tempo mais cedo de fim do processo
e a sua “due date”. Mede uma flexibilidade temporal relativa as operagdes num conflito: se
0 atraso projectado € positivo a optimizacao de recurso € importante.

« Variancia do atraso projectado - E definida relativamente a todas as operacdes
programadas no recurso em questdo, dentro do horizonte de conflito. Se é alta entdo pode
ser possivel balancear atrasos projectados negativos e positivos de determinados
processos, trocando as procuras entre pares (de programas) deles.

4.2.6. Reparacao (Reactiva) de Programas Baseada em Constrangimentos

Métodos basicos para revisdo de programas aplicados na resposta a problemas reactivos de
programacéo (resposta a conflitos) mediante o valor das métricas de anélise de conflitos:

Calendarizador de Ordens (OSC)

Revé o programa de uma sequéncia contigua de operaces no plano de um dado processo
(ex.: associado a uma determinada ordem de producdo). Retira as atribui¢cbes de tempo e
recursos de cada operacdo, aplica uma estratégia tipo “beam-search” do ISIS melhorada (com
uma estratégia também baseada na decomposicao de recursos e ndo s6 na base do processo) e
determina entdo as novas atribuicdes para a sequéncia de operacdes. Pode funcionar segundo
2 niveis de visibilidade:

* CV-OSC (Vishbilidade completa): a procura considera s6 os intervalos de execu¢do com
capacidade de recurso disponivel actualmente.

* PV-OSC (Visibilidade prioritizada): a procura considera também a capacidade afectada
a processos com prioridade mais baixa. Pode introduzir novos conflitos de capacidade no
programa.

Calendarizador de Recursos (RSC)

Resequencia opera¢fes num determinado recurso (ou grupo de recurso substituivel) a partir
de um ponto do tempo especificado para acomodar consistentemente um dado conjunto de
operacdes em conflito (isto pode demorar mais de 1 ciclo). Pode introduzir novos conflitos
temporais no programa actual em operagdes a juzante no processo.

Deslocador a Direita (RSH)
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Desloca os tempos de execucdo das operacOes designadas para a frente no tempo (saltando
por cima de operacdes programadas no mesmo recurso). Nao introduz conflitos porque,
embora possam surgir novos conflitos temporais (com operacdes programadas a juzante no
mesmo processo) e/ou novos conflitos de capacidade (com operagdes programadas a juzante
no mesmo recurso) eles sdo resolvidos internamente com a necessaria propagagédo recursiva
dos deslocamentos através dos programas de processo e recurso.

Deslocador a Esquerda (LSH)

Método reactivo semelhante, ndo disruptivo, que desloca 0s tempos de execucdo das
operacdes para trds no tempo, na medida em que a disponibilidade de recursos e 0s
constrangimentos temporais de processos 0 permitam (é usado na actual implementagéo
apenas para responder a eventos de oportunidade).

Alternador de Procuras (DSW)

Troca pares de afectacGes de recursos e intervalos de execugdo em dois processos similares
(aplicavel em situacfes em que um processo esta atrasado, se houver um processo com o qual
seja possivel fazer a troca).

4.2.7. Extensdes e Estado Actual

Em [Smith 1994] referem-se linhas de investigacdo no scheduling da producéo que exploram
variantes da metodologia usada no OPIS (para as referéncias ver [Smith 1994]):

Smith & Hynynen (1987) e Hynynen (1988)
Gestdo de programas do OPIS é estendida numa base de decomposicéo estrutural da fabrica,
com hierarquias dos constrangimentos de tempo e capacidade de recurso.

Ow, Smith & Howie (1988)

No sistema CSS a responsabilidade de programacéo é distribuida por um conjunto de agentes
negociadores de recursos (cada um preocupado com a utilizacdo eficiente de um conjunto de
recursos) e um agente gestor de ordens (preocupado com objectivos e constrangimentos
relacionados com processos).

Smith, Keng & Kempf (1992)

Responsabilidade dividida entre um calendarizador global e um conjunto de agentes de
“despacho” locais, para tirar partido de flexibilidade temporal no programa global para
reparacdo local de tempo de execugdo do programa (para controlo em tempo real de fabrica
de “wafers” da INTEL).

Smith & Sycara (1993)

O sistema DITOPS aplica a metodologia de reparagdo de programas basica do OPIS ao
problema da gestdo distribuida de programas de transporte em larga escala (no &mbito de
crise militar).

Muscettola et al. (1992)

O sistema HSTS tem uma arquitectura que integra planeamento e programacéo. Explora a
revisdo de programas baseada em constrangimentos usando as representagdes mais flexiveis
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de uma “base de dados temporal” dos constrangimentos da solugdo, em que tempos de inicio
e de fim ndo sdo fixos, mas sdo confinados a intervalos que satisfazem os constrangimentos
temporais existentes.
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4.3. SONIA

O sistema SONIA [Le Pape 1988a], [Le Pape 1994] é também baseado no conceito de
blackboard. Foi aplicado a problemas de programacéao predictiva e reactiva do tipo job-shop
ndo-preemptivo envolvendo datas de langamento e datas limite, precedéncias de operacdes,
constrangimentos de duragéo, tempos de movimentacao e preparacao, especificacdes de turno
e constrangimentos disjuntivos de recursos partilhados.

4.3.1. Caracteristicas Gerais

Modelagéo - Representacdo de entidades do dominio (programas, hierarquias de recursos e
de processos, tipos de constrangimentos) feita de modo semelhante a do OPIS.

Blackboard - Fontes de conhecimento tomam parte nas actividades de programacao
(predictivas, reactivas e de analise) e sdo enquadradas numa arquitectura do tipo
blackboard. Esta permite integrar, no mesmo sistema, algoritmos matematicos,
conhecimento do perito em programacdo, conhecimento dependente da fabrica e
capacidades interactivas.

Scheduling macro-oportunistico - Cada fonte executa uma série de decisfes (mais de uma)
de cada vez que é aplicada (quer dizer pde-se aqui ao sistema, também o problema do
controlo/adaptacdo do comportamento de fontes de conhecimento de programacao para a
situacdo especifica).

Componentes de programacdo predictiva e reactiva.

Propagacdo de constrangimentos - Enfase no controlo inteligente da propagacido de
constrangimentos.

Heuristicas - As fontes de conhecimento podem usar heuristicas diferentes conforme a
situacdo em cada momento. E dado especial énfase a seleccdo das heuristicas a empregar.

4.3.2. Arquitectura
Construido sobre uma arquitectura tipo blackboard com os seguintes componentes:

Fontes de Conhecimento Predictivo e Reactivo

Servem para construir e modificar programas:

Seleccdo global - Serve para escolher (mediante heuristicas) um conjunto de operacdes (a
executar dentro de turnos de trabalho abertos), que requerem recursos em sub-carga, para
afectacdo de recursos. A seleccdo de uma operacdo altera-lhe o status de programa (para
seleccionado) e os constrangimentos relevantes sdo criados e propagados pelo sistema de
gestdo de programas.

Ordenacéo - Usado para realizar decisGes de ordenagdo (mediante heuristicas) quando ha
constrangimentos disjuntivos (p.ex.: partilha de recursos) a satisfazer. E um processo
iterativo de satisfacdo de constrangimentos. Quando falha (p.ex.: quando a fonte de
seleccdo seleccionou operagcbes em demasia) algumas das menos importantes s&o
rejeitadas pela fonte de rejeigéo.

Seleccao de ordem (reactivo) - Para seleccionar opera¢6es do mesmo plano de producéo.
Para quando a uma operacdo ndo pode ser seleccionada dentro do turno de trabalho aberto.
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Usada em geral, quando a fonte de rejeicdo rejeitou operaches, e permite melhoria do
programa.

» Rejeicdo (reactivo) - Rejeita operagdes seleccionadas (escolhidas mediante heuristicas) e é
empregue quando a fonte de ordenacéo falha ou quando eventos inesperados impedem a
execucdo do programa predictivo. A rejeicdo de uma operacdo altera-lhe o status de
programa (para ignorado) e faz com que os constrangimentos e conflitos envolvendo a
operacao sejam removidos pelo sistema de gestdo de programas.

* Recalendarizacao global (reactivo) - Usado para processar e modificar o plano a partir da
data actual. Dispde de 2 estratégias: (1) Deslocamento a direita das operacbes em cada
recurso permanecendo elas na mesma ordem em que estavam (2) Permutacdes de modo a
optimizar o plano e reduzir os efeitos do atraso - usado quando ha tempo para corrigir o
plano.

Fontes de Conhecimento de Analise
Avaliam contextos predictivos e reactivos de resolugédo de problemas.

» Andlise de capacidade - Detecta recursos congestionados ou em sub-carga. Funciona
como no OPIS (constréi temporariamente um programa predictivo grosseiro, calculando a
capacidade e a procura a partir das reservas existentes, para certos recursos).

» Anadlise de conflitos - Examina em detalhe um conjunto de conflitos para propor depois as
reaccOes apropriadas.

Fontes de Conhecimento de I nterface -

e Interface do utilizador - Permite que o utilizador construa e modifique programas
(seleccionar e rejeitar, ordenar e permutar, interromper operagdes, afectar um recurso a
uma operagdo durante um intervalo de tempo, adicionar e remover turnos de trabalho,
actualizar datas de lancamento e limite, adicionar e remover constrangimentos na
linguagem de constrangimentos disponivel e activar o sistema de propagagdo de
constrangimentos e visualizar os resultados num grafico de Gantt).

» Aplicacdo de Programa - Fornece ao utilizador o programa gerado ou corrigido (invocada
sempre que um programa novo é considerado aceitavel).

* Controlador de execugéo - Informa o sistema de gestdo de programa do curso dos
eventos na fabrica.

Fontes de Conhecimento de Controlo

De acordo com os resultados da andlise escolhem as fontes de conhecimento a aplicar e que
heuristicas elas devem usar (ajustando assim 0 seu comportamento ao contexto). Sempre que
uma fonte é invocada gera eventos que sdo colocados ou no blackboard de dominio (eventos
relacionados com o estado actual e progresso do processo de tomada de decisdo de
programacgédo) ou no blackboard de controlo (eventos relacionados com o processo de
controlo) ou em ambos. Para além das fontes normais (inerentes ao controlo num sistema de
blackboard) existem mais as seguintes:

» Controlador de heuristicas - Activa ou desactiva heuristicas do conjunto de heuristicas
usadas pelas fontes de conhecimento de programacao, mediante informacdo obtida através
das fontes de conhecimento de analise de capacidade.
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» Controlador da propagacgéo de constrangimentos - Pode modificar o conjunto de regras
de controlo usadas na propagacao de constrangimentos antes da activagdo de uma fonte de
conhecimento, de modo a regular a quantidade de propagacao que ocorre ap6s uma tomada
de deciséo de programacao.

Sistema de Gestdo de Programas

Construido sobre o sistema de propagacdo de constrangimentos, recebe informacdo de
decisOes de programacéo (de acordo com o status de operagOes, datas de lancamento e limite,
capacidade dos recursos) e de eventos inesperados (falhas de maquinas, atrasos, na fabrica) e
mantém o programa, criando constrangimentos temporais e de reserva, que envia para 0
sistema de propagacdo. Este ultimo deriva novos constrangimentos e detecta inconsisténcias,
fornecendo descrig¢des de conflitos.

4.3.3. Controlo do Comportamento das Fontes de Conhecimento

O comportamento das fontes “macro” de conhecimento tem de ser controlado do (seu)
exterior, por isso uma fonte tem os seguintes componentes:

» Condicao - Indica se afonte deve estar activa.

« Accdo - Indica os eventos que a fonte produzira ao ser activada. E um procedimento
parcial.

» Comportamento - Pontos de flexibilidade, a estabelecer dindmicamente (para completar o
procedimento parcial da fonte) de acordo com o contexto. Trata-se do controlo de:
heuristicas (a activar/desactivar), propagacdo de constrangimentos (regras de controlo de
propagacdo usadas para regular a quantidade de propagacdo de constrangimentos),
estratégias de backtracking (cronoldgico/selectivo) e consideragdo de critérios de
qualidade (preferéncias/restricdes).

4.3.4. A Propagacao de Constrangimentos

Em SONIA ¢ dado um especial énfase aos constrangimentos e ao controlo inteligente da sua
propagacéo.

Constrangimentos

Especificam valores cuja atribuicdo é admissivel a variaveis (p.ex.: constrangimentos de
dominio descrevem dominios de valores possiveis - unarios; relacdes entre variaveis definem
um subconjunto do produto cartesiano entre esses dominios - binarios, ou n-arios).

Representacédo de Variaveis e de Constrangimentos

Usam-se hipergrafos em cujos vértices representam as variaveis (com os dominios
associados) e cujos hiperarcos representam as relacbes entre variaveis. No caso de
constrangimentos binarios (entre 2 variaveis) usa-se um grafo.

Propagacéo de Constrangimentos

Entendida como uma actividade dedutiva, executada por um sistema de propagacdo de
constrangimentos, em que sdo derivados constrangimentos novos a partir dos ja existentes e
detectadas inconsisténcias entre constrangimentos. Esta actividade permite decompor o
problema sem deixar de tomar em conta as interaccdes entre os subproblemas.
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Quanto aos tipos de passos na propagacdo de constrangimentos ([Dechter 1989]) podemos
ter:

» Abordagem combinatéria - Executam-se opera¢des no que respeita aos valores das
variaveis. Usadas em geral em dominios finitos ([Kumar 1992]).

» Abordagem algébrica - Executam-se operagdes no que respeita a relacdes entre os
valores (desconhecidos) das varidveis. Usadas em dominios infinitos com estrutura
homogénea e para raciocinar sobre tempo ([Allen 1983], [Ladkin 1988]).

Conflitos

Quando héa constrangimentos ndo compativeis, o sistema de propagacdo de constrangimentos
deve fornecer ao sistema que o utiliza uma descri¢cdo dos conflitos, de modo a este poder
retroceder (backtracking) sem recriar as mesmas condi¢des, sendo necessario que memorize
que constrangimentos foram originados de que outros. Usam-se entdo técnicas semelhantes as
dos sistemas de ATMS (Assumption-based Truth Maintenace Systems).

Sistemas | ncompletos

Surgem problemas de complexidade quando ha disjuncbes (determinar se um conjunto de
constrangimentos envolvendo constrangimentos disjuntivos é consistente € NP-dificil). Por
isso faz-se um compromisso entre a deteccdo de contradicbes e o tempo computacional
dispendido na propagacdo de constrangimentos (o algoritmo usado ndo detectara certas
interaccdes entre constrangimentos).

Ha 2 tipos de sistema incompletos:

* Propagacdo com limite fixo - Executam quantidade de propagacdo de constrangimentos
fixa a partida.

» Propagacédo com limite variavel - Sistemas flexiveis em que a propagacéo € reduzida ou
aumentada com baso num conjunto pré-determinado de certos parametros (p.ex.:
intervalos de referéncia, ver [Allen 1983]), ou incluem uma pequena linguagem de
programagcéo para controlo da propagacéo ([Le Pape 1988b], [Van Hentenrick 1989]).

Quantidade Optima de Propagacéo

A experiéncia com o ultimo tipo de sistemas de propagacao de constrangimentos indica que a
méaxima eficiéncia na resolucéo de problemas varia com o sistema de resolucéo de problemas,
a aplicacao (de fabrica para fabrica dentro do mesmo tipo - job shop, etc.) e o contexto (p.ex.:
no caso de urgéncia, limita-se a propagacdo a constrangimentos sobre operacdes cuja
execucdo esta proxima)

Sistema de Propagacéo de Constrangimentos
Sistema de inferéncia controlavel, com:

* Regras de deducéo - Indicam que inferéncias poderdo fazer-se a partir de um conjunto de
premissas.

* Regras de controlo - Especificam que inferéncias devem ser feitas em cada ponto do
processo de resolucdo do problema.

Subsistemas Especializados em SONIA
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Fazem parte do sistema de propagacdo de constrangimentos de SONIA

» Logica proposicional.

» RelagBes de ordem em conjuntos infinitos totalmente ordenados (aceitando igualmente,
férmulas disjuntivas, conjuntivas e negativas).

» Relagbes entre intervalos tipo Allen ([Allen 1983]) e disjuncdes de intervalos (aceitando
igualmente, férmulas disjuntivas, conjuntivas e negativas de relacdes de intervalos).

» Constrangimentos de duracdo - distancias minimas, maximas e conhecidas entre pontos
temporais (aceitando igualmente, férmulas disjuntivas, conjuntivas e negativas de
constrangimentos de duracao).

» Constrangimentos de reservas (que servem para a propagacdo manter horarios e detectar
conflitos de capacidade).

» Familias varias de constrangimentos de dominio, incluindo igualdades e desigualdades
(quando o dominio global, definido pelo utilizador, é totalmente ordenado).

4.3.5. Conclusoes

SONIA gera programas correctos, reage quando um evento inesperado impede a execuc¢édo do
programa e atinge o equilibrio quando dispde de um programa actualizado correcto.

N&o é completo em termos de optimizacdo porque ndo pode ser usado para minimzar, ou
maximizar, o valor de uma funcéo de custo, ou de avaliacdo. No entanto, 0 uso de heuristicas
apropriadas e o facto de poder aplicar algumas das fontes de conhecimentos para melhorar um
dado programa (a fonte de andlise de capacidade pode detectar sub-cargas e a de selecgédo
global repara-las) permitem a geracdo e manutencdo de solucbes satisfatorias para o
problema de scheduling.

A comparacéo da perfomance de SONIA com a de uma regras de prioridade orientadas para a
data limite mostrou que o SONIA ¢é melhor em 5% para 0 numero de operacbes de
preparacdo, 10% para custos de preparacdo, 5% para o tempo de maquinas paradas, 10% (em
certos casos mais de 20%) para o numero de ordens em atraso e -5% para 0 atraso relativo
(tardiness) médio (a regra de prioridade € aqui melhor por ser muito mais especializada neste
aspecto).

O autor refere como maior dificuldade na construcdo destes sistemas a identificagdo do
conhecimento de controlo e a suaexpressao nalinguagem de controlo disponivel.

Temas de interesse para o futuro referidos pelo autor sao:

» Tornar a adaptacdo de um sistema controlavel (como o SONIA) gerivel pelos utilizadores.
e Ter um sistema com capacidade de adquirir conhecimento de controlo a partir da sua
experiéncia e adaptar-se ao tipo de problema que encontra.
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4.4. Micro-Boss

O Micro-Boss (Micro-Bottleneck Scheduling System) [Sadeh 1991], [Sadeh 1994] é um
sistema de apoio a decisdo para Scheduling da producdo em fébricas (desenvolvido na
Universidade de Carnegie Mellon) orientado para gerar e manter programas de producdo de
alta qualidade.

4.4.1. Caracteristicas Gerais

« Enfase na analise do espaco de solucdes realizada na procura onde se empregam técnicas
de look-ahead para medir a competicdo pelos recursos e heuristicas para identificar e
programar operagoes criticas.

» Scheduling micro-oportunistico - Monitora constantemente a competicdo pelos recursos,
durante a geracdo de um programa, sendo o esforco para resolucdo do problema
continuamente direccionado para 0 recurso mais congestionado. Isto resulta numa
perspectiva baseada em operacfes (cada operacdo € considerada um ponto de decisdo
independente, podendo ser programada sem ser necessario que outras operagdes usando o
mesmo recurso, ou pertencendo ao mesmao processo, 0 sejam).

* Integra componentes de programacao predictiva, reactiva e interactiva.

» Entende como factores criticos prioritarios na qualidade do programa a satisfacdo das
datas limite e a minimizagéo dos custos de posse.

* Provou-se experimentalmente que as heuristicas de Scheduling micro-oportunisticas
produzem frequentemente melhores resultados que outras técnicas menos flexiveis
centradas em congestionamentos (OPT, OPIS), em especial em problemas com operacgdes
com janelas temporais rigidas, na reparacdo de programas e ha integracdo em sistemas
interactivos em que se podem intercalar decisfes de Scheduling automaticas e manuais.

4.4.2. O Procedimento de Procura Micro-Oportunistico

Objectivo de Programacao

E, para além de satisfazer os constrangimentos, minimizar os custos de atraso relativamente
as datas limite e o0s custos de posse. Os custos associados a cada processo j sao:

+ Custo de atraso marginal (tard; ) - E o custo por cada unidade de tempo de atraso do
processo (relativamente a sua data limite) que, multiplicado pelo nimero de unidades de
tempo do atraso, da o custo do processo TARD;.

* Custo marginal de posse (stocks de produtos em curso e acabados) (inv)) - Cada
operagdo O'; introduz, incrementalmente, um custo por unidade de tempo, néo negativo de
stock (inv'j); estes custos somam-se para obter o custo do processo INV;.

O custo total é dado por: 3j=1" (TARD; + INV)).

Micro-oportunismo

E uma abordagem flexivel a programacdo. Para de programar operagdes num recurso
(congestionado) assim que outro se revele mais congestionado. EXxistindo varios
congestionamentos isto permite ao sistema desviar a atengdo de um congestionamento para
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outro durante a geracdo do programa (em vez de se concentrar na optimizacdo de um so
congestionamento a custa dos outros).

Algoritmo de Procura Micro-oportunistica

Dado um problema de programacgéo, o Micro-Boss comega num estado de procura em que
nenhuma opercdo estd programada (ou alternativamente num estado com um programa
parcial que se pretende completar) e segue 0s seguintes passos:

1- Parar se todas as operacdes estiverem programadas.

2- Aplicar o procedimento de imposic¢éo de consisténcia.

3- Se se detectou um estado sem saida executar backtracking (cronologico).

4- Se as houver, programar as operacdes (ndo programadas) que ficaram com 1 sé reserva
possivel (criando um novo estado de procura para cada uma).

5- Aplicar o procedimento de analise look-ahead.

6- Seleccionar a proxima operacao a ser programada (heuristica de ordenacgéo das operacoes).

7- Seleccionar uma reserva para essa operacao (heuristica de ordenacao das reservas).

8- Criar um novo estado de procura juntando a nova atribuicdo de reserva ao programa
parcial actual. Continuar em 1-.

Imposicdo de Consisténcia

Procedimento que actualiza o conjunto de reservas possiveis para cada operacdo ainda nao
programada (podando o espacgo de procura ao reduzir a possibilidade de atingir um estado
sem saida e limitar o trabalho dispendido na exploracdo de alternativas sem futuro). Cada
operacdo ndo programada tem um par de tempos de inicio mais cedo/mais tarde e sdo
assinaladas como néo disponiveis as reservas afectadas a operagdes ja programadas.

Analise Look-ahead

Executado em cada estado de procura, serve para ajudar o sistema a focar o esforco nos
conflitos que, em cada estado, parecem ser mais criticos (com maior impacto na qualidade de
todo o programa) para produzir programas de melhor qualidade (focando o esfor¢co primeiro
nestes conflitos, o sistema tem o maior numero de op¢Oes quanto possivel para os optimizar,
pois, assim que 0s compromissos criticos foram resolvidos as operacdes que restam para
programar tendem a ser mais desacopladas, e mais faceis de optimizar) e limitar a quantidade
de backtracking (& medida que a competicdo de recursos diminui, diminui também a
probabilidade de backtracking).

Passos do procedimento de andlise look-ahead:

1. Optimizacéo das atribuicdes de reservas dentro de um processo - As reservas possiveis
de cada operacdo ndo programada sdo ordenadas de acordo com quanto minimizam o0s
custos do processo a que pertencem (heuristica da ordenacao das reservas). Para medir a
competi¢do por recursos, para cada tempo de inicio T de cada operagdo (ndo programada)
O'; é implicitamente mantida uma funcéo mincost); (t) indicando o minimo custo adicional
no processo j se O'; comegasse no tempo T em vez de num dos seus melhores tempos de
inicio (por definicdo, se T for um desses tempos entdo mincost); (t) = 0). Cada um dos
valores desta funcdo advém de 2 parcelas, relativas ao custos aparentes de atraso marginal
e de posse.

2. Avaliacdo da competicdo pelos recursos ao longo do tempo - Recursog/intervalos de
tempo onde a competicdo é maior ajudam a identificar a operagéo critica, a ser programada
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a sequir (heuristica da ordenacéo das opera¢des). A importancia de um conflito depende do
numero de operacOes a competir pelo mesmo recurso, a extensao do intervalo de tempo de
sobreposicdo entre 0s requerimentos destas operacdes, 0 nimero de reservas alternativas
ainda disponiveis para cada uma destas operacOes em conflito e o0s seus custos
(determinados pelas fungdes mincost).

A cada tempo de inicio possivel para cada operagdo ndo programada é associada uma
probabilidade subjectiva o' (1) de que cada possivel tempo de inicio T de uma operacao
O'i (ndo programada) seja para ela seleccionado no programa final (tempos de inicio
possiveis com custo mincost mais baixos tém probabilidade mais alta, para reflectir a
expectativa de que produzirdo melhores programas). Com base nela, é calculada a procura
individual D(t) da operagdo O'; pelo recurso R , que é a probabilidade de que ela use o
recurso no instante de tempo t (sendo ao mesmo tempo uma medida subjectiva da
expectativa da operagdo na disponibilidade do recurso no tempo t). O perfil de procura
agregado das operacdes nao programadas por um recurso é obtido adicionando a procura
individual de cada uma dessas operacfes por esse recurso e é uma medida da competicéo
delas por esse recurso.

Seleccao de Operacéo

As operacOes criticas sd@o aquelas cujas boas reservas (identificadas no 1° passo da analise
para a frente) colidem com as boas reservas de outras. O pico maior nos perfis de procura
agregados determina o proximo conflito a ser optimizado, pois permite identificar a operagédo
com a maior contribuicdo individual para esse pico (a que tem maior expectativa na
disponibilidade da reserva - recurso/intervalo de tempo). As boas reservas possiveis para essa
operacdo sao as que tém maior probabilidade de ficar ndo disponiveis se as outras operacdes
competindo no mesmo micro-congestionamento fossem programadas primeiro.

Seleccdo de Reserva

Para programar a operagdo critica determinada na seleccdo de operacdo identifica-se uma
reserva, para essa operacdo, que reduza o mais possivel os custos do processo a que a
operagdo pertence e dos outros processos com 0s quais a operagdo compete. Usa-se uma
variante do procedimento do problema de programacao do tipo de 1 maquina avango/atraso,
em que 0 programa de uma maguina com menor custo é usado para determinar a reserva a
atribuir a operac0a critica.

4.4.3. Programacao Reactiva e Interactiva

O Micro-Boss dispde capacidades de programacao reactiva para atender a factores como a
duracdo variada das operacOes, falhas de maquinas, atraso na chegada de matérias-primas,
chegada de novas encomendas, cancelamento de encomendas existentes, etc.. Embora as
pequenas disrupgOes (por exemplo, pequenos desvios na duracdo das operagOes) ndo
impliqguem necessariamente modificacdo do programa, ja ndo serd o mesmo com o seu efeito
acumulado.

Niveis de Tratamento das Disrupcoes
Dependendo da gravidade e tempo de resposta necessario:

* Nivel de controlo - Séo tratadas as pequenas disrup¢fes que necessitam de respostas
rapidas (baseadas numa visao muito restrita/local do problema) por meio de heuristicas de
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controlo (por exemplo, processar primeiro a operagdo com a data de inicio programada
mais cedo, ou quando uma maquina falhou, reconduzir os processos criticos para
maquinas equivalentes, se as houver).

» Nivel de programacao - Para desvios mais graves do programa o nivel de controlo invoca
0 moédulo de programacdo do Micro-Boss para reparar/reoptimizar o programa a uma
perspectiva mais global, (enquanto se vai atendendo a decisdes mais imediatas). Isto
produz uma melhor repara¢do do programa mas demora mais tempo que a accéo do nivel
de controlo, por se basear em considera¢des mais globais.

H& um compromisso entre a rapidez de resposta do sistema e a quantidade de reoptimizacéao
realizada:

* Ambientes de producdo - As disrupgdes sdo frequentes, grande parte serdo tratadas ao
nivel de controlo.

* Ambientes menos cadticos - Maior proporcdo de disrupgdes tratada ao nivel da
programagéo.

Reparacéo de Programas

O Micro-Boss tenta ter uma visdo mais global do problema e aproveitar as capacidades dos
procedimentos de procura micro-oportunisticos, com a reparacdo de programas em 2 fases:

1. Identificacdo das operacdes a serem reprogramadas e desprogramacao das mesmas.

2. Resolucdo do problema de programagdo composto por aquelas operacdes e 0s
constrangimentos impostos nelas pelas ja executadas e as ndo desprogramadas, pelo
modulo micro-oportunistico de programacéo.

Em geral, o problema da fase 2- tem solucéo, mas se isso ndo acontece € necessario voltar a
fase 1- e desprogramar um maior numero de opercGes. Isto pode ser evitado de antemdo
desprogramando-se, logo na fase 1-, mais operagdes do que o aparentemente necessario (0
que até pode ser vantajoso porque, apesar do espaco de procura resultante ser maior, podera
conter melhores solucGes de reparacao).

Programacao Interactiva

O Micro-Boss disp0Oe capacidades de programacdo interactiva para manipulagéo do programa
para atender a constrangimentos ad hoc e preferéncias que ocorrem ocasionalmente, ou que
variam ao longo do tempo, apoiar o utilizador na identificacdo de fontes de ineficiéncia
(ordens atrasadas, recurso sobrecarregados, etc.) e opcdes possiveis para as corrigir (adicionar
mais tempo/turnos nos recurso, reconduzir ordens por outro percurso, etc.), na exploracdo de
cenarios e alternativas possiveis (por exemplo, decidir se se devem deixar acabar processos
atrasados excedendo datas limite ou introduzir trabalho/turnos suplementares).

Permite ao utilizador final executar decisGes de programacdo (micro-oportunisticas)
intercalando modos manual e automético (sob a supervisdo do mddulo de imposi¢do de
consisténcia) e analisar, editar, armazenar e comparar (usando métricas variadas como o custo
total do programa, atraso ponderado médio, avanco ponderado médio, trabalhos em curso e
trabalhos no sistema) programas completos e parciais (usam-se estimativas optimistas no caso
de programas parciais em que as métricas ndo podem ser calculadas de forma exacta) através
de uma interface em formato de gréfico de Gantt.
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4.4.4. Evolucao

O autor refere varias aplicacGes das heuristicas micro-oportunisticas do Micro-Boss a outros
problemas de programac&o da producéo e a programacéo dos transportes, entre os quais:

» Programacdo da laminagem no contexto da producéo de aco de um fabricante Finlandés.

* Programacdo de transportes militares e planeamento de distribuicdo de munic¢des, numa
shell (KBLPS - Knowledge Based Logistics Planning) desenvolvida por Carnegie Group,
Inc. e LB & M Associates

A investigacédo actual vai no sentido de aplicar e ampliar a abordagem actual para resolver
problemas de programacéo de producéo e transporte.
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4.5. HSTS

HSTS (Heuristic Scheduling Testbed System) [Muscettola 1994a] é um quadro geral de
representacdo e resolucdo de problemas que tenta integrar o Planeamento e a Programacao,
em que foram desenvolvidos e experimentalmente testados sistemas de
planeamento/programacdo para dominios ndo convencionais. Um destes dominios € o da
programacéo a curto prazo para o0 HST - Hubble Space Telescope (produgdo de comandos
detalhados para o telescdpio).

4.5.1. Caracteristicas Gerais

* Integracdo de planeamento e programacéao - O problema é entendido como um conjunto
de restri¢des e preferéncias nos valores de um vector de estado, cuja satisfacdo identifica
um plano/programa no conjunto de todos os comportamentos possiveis. Funcdes de
avaliacdo impdem preferéncias nos comportamentos possiveis do sistema. Tenta-se obter
comportamentos com um alto (globalmente méaximo, se possivel) nivel de satisfacdo das
preferéncias.

» Os constrangimentos tém a ver tanto com a execucdo de acgdes (como na programagao
classica), como com estados estacionarios (como no planeamento classico).

» Possibilidade de ter modelos de dominio com grande detalhe.

* Flexibilidade temporal - Os programas em HSTS identificam um conjunto de
comportamentos legais do sistema. Consequentemente hd uma menor necessidade de
relaxacdo de constrangimentos (ver procedimento heuristico CPS).

» CPS (Conflict Partition Scheduling) - Metodologia de programacao heuristica usada por
HSTS, que opera numa rede de constrangimentos temporais flexiveis com a orientacao de
estimativas estatisticas das propriedades da rede.

4.5.2. Arquitectura
O HSTS é composto por dois componentes nucleares: HSTS-DDL e HSTS-TDB.

HSTS-DDL (HSTS-Domain Description Language)

Incorpora uma linguagem de descricdo do dominio que permite a especificacdo da estrutura
estatica e dinamica de um sistema, dando suporte a expressdo de um modelo como um
conjunto modular de padrdes de constrangimentos a satisfazer por qualquer comportamento
legal do sistema.

Um modelo de sistema (em HSTS-DDL) esta organizado como um conjunto de componentes
de sistema, cada um associado a um conjunto de propriedades sendo cada uma, uma entrada
no vector de estado, que pode assumir um sé valor em cada instante. Ha propriedades
estaticas, cujo valor é fixo no tempo (tipicamente parametros do sistema) e propriedades
dinamicas, designadas por variaveis de estado, cujo valor é variavel no tempo (determinam o
comportamento do sistema).

A especificacdo de um modelo de sistema em HSTS pode ser decomposta em varios niveis de
abstraccdo em que os componentes de sistema e varidveis de estado em niveis abstractos
agregam os de niveis mais detalhados. As relacbes entre niveis sdo estabelecidas por
descritores de refinamento que mapeiam alguns valores abstractos para uma rede de valores
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associada ao nivel de maior detalhe seguinte (incluindo correspondéncia entre tempos de
inicio e fim).

HSTS-TDB (HSTS-Temporal Database)

Da suporte a construcdo dos comportamentos legais de um sistema atraves de principios de
representacdo de um time map ([Dean 1987], [Schrag 1992]) com extensdes adequadas aos
modelos de HSTS-DDL.

O token é a primitiva de descricdo temporal. Consiste num intervalo de tempo, identificado
pelo tempo de inicio e tempo de fim, no qual uma determinada condicdo € verdadeira.
Representa um unico segmento de evolucao de uma Unica variavel de estado.

A rede de tokens é o conjunto de tokens e constrangimentos entre eles na base de dados. E
estabelecendo constrangimentos temporais e de tipo entre pares de tokens que se asseguram
as condicOes necessarias na resolucdo de um problema. Estas restricGes impostas nos tokens
advém do préprio problema (por exemplo, uma data de langamento na ocorréncia de uma
actividade) e do modelo de sistema em HSTS-DDL (por exemplo, especificacdes de
compatibilidade que requerem a ocorréncia de um padrdo relacionado de actividades de
suporte). A rede de tokens é subdividida em niveis comunicantes, correspondentes, no HSTS-
DDL, a niveis de abstrac¢cdo do modelo de sistema. Existem primitivas para criar e inserir
tokens e criar instancias de relagdes temporais, bem como para remové-los.

Constrangimentos temporais sdo organizados num grafo denominado rede de pontos
temporais, que contém em cada né um tempo de inicio, ou de fim de um token. Os arcos entre
pontos temporais sdo distancias temporais derivadas das relagdes temporais colocadas na base
de dados.

A time line é uma sequéncia linear de tokens que cobre completamente o horizonte de
programacdo para uma variavel de estado (resulta de uma generalizacdo dos perfis de
capacidade de recurso usados na programacéo classica). Num plano/programa completamente
especificado a time line é uma sequéncia de tokens com valores fixos.

4.5.3. Programacéo do Telescopio

Devido as dimensdes do problema e a variedade de interacgdes entre 0s constrangimentos a
resolucdo do problema ¢ feita em dois estagios, em dois niveis de abstraccdo no modelo de
dominio de HST que contém um ciclo de tomada de decisédo idéntico:

* Nivel abstracto - Sdo geradas as sequéncias de observagdes tomando em conta a
disponibilidade e o tempo de reconfiguracdo global do telescopio e as janelas de
visibilidade dos alvos (0 modelo contém uma varidvel de estado para a visibilidade de
cada alvo de interesse e uma varidvel de estado para representar a disponibilidade do
telescopio).

* Nivel detalhado - Refina-se a solucdo intermédia de modo a tomar em conta todos 0s
constrangimentos do dominio. S&o gerados planos/programas que sdo directamente
traduziveis para comandos do telescopio. Decisdes abstractas sdo expandidas e adaptadas a
um modelo de dominio com uma variavel de estado para cada subsistema do telescépio.
Inicialmente a base de dados temporal contém os programas de observacdo candidatos no
nivel abstracto e uma time line para cada variavel de estado. Cada programa é uma rede de
tokens, com um token de valor para cada pedido de observagdo, sem que nenhum token
esteja inserido numa time line de variavel de estado.



O SCHEDULING EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL, UM RESUMO por Joaquim Reis
ISCTE, Novembro de 1996 pag.30/56

4.5.4. Flexibilidade Temporal na Programacéao

Em HSTS optou-se pela solucdo, mais flexivel, de estabelecer constrangimentos de sequéncia
entre tokens que requerem o mesmo recurso (exemplo, T; before ([0,+00])T;), como alternativa
a solugdo adoptada na programacao cléssica de associar valores (recursos e tempos de inicio e
fim) exactos as variaveis (actividades).

Ao raciocinar sobre conjuntos de possiveis atribui¢cbes de tempos de inicio e fim para as
actividades ainda ndo programadas a abordagem temporal flexivel tem vantagens sobre a
atribuicdo de valores exactos, pois quando se estabelece um constrangimento apenas se
restringe o intervalo de valores possiveis das variaveis, sem limitar necessariamente a
dimensionalidade do espago de procura. Isto permite manter um grande nimero de valores
possiveis para as variaveis e diminuir assim o risco de o sistema de programacao se perder na
procura.

Exemplo: Para 2 actividades de duracdo unitaria que requerem 0 mesmo recurso de
capacidade simples e com tempos limite idénticos, com n possiveis tempos de inicio.

— Sem considerar a limitagdo de capacidade do recurso ha n® tempos de inicio possiveis para
0 par de actividades.

— Se se fixa o0 tempo de inicio de uma actividade restam (n - 1) tempos de inicio possiveis
para a outra que ndo violam o constrangimento de recurso. O tamanho do espaco de
procura é O(n). Alternativamente, se se introduz um constrangimento de precedéncia entre
as duas actividades o numero total de valores possiveis para 0s tempos de inicio
consistentes é ((n - 1) n)/ 2. O tamanho do espaco de procura é O(n).

CPS - Heuristica de Programacao por Parti¢do de Conflitos

CPS [Muscettola 1994b] é um procedimento de colocacdo de constrangimentos que segue 0
principio de flexibilidade temporal. Partindo de um estado inicial correspondente a uma rede
de tokens (cada um correspondendo a um pedido de capacidade), nenhum dos quais inserido
na correspondente time line de recurso, tem como objectivo juntar constrangimentos a rede de
tokens de modo a que, a insercdo de todos eles, de acordo com a rede resultante, ndo gere
conflito de capacidade algum. Para isto, identifica repetidamente conjuntos de tokens
congestionados (0s que tém alta probabilidade de competir pelo uso de um recurso), e junta
constrangimentos de precedéncia para assegurar que nao surja nenhum conflito (a
identificacdo destes conjuntos e a determinagdo de quais 0s constrangimentos mais favoraveis
é feita através de uma metodologia de analise do espaco de procura baseada em simulagdo
estocastica). O algoritmo deste procedimento é o seguinte (estrutura basica do ciclo de
resolucdo de problema idéntica a de outras abordagens de programacao heuristica):

1. Andlise de capacidade - Estima a procura de tokens e a competicdo pelos recursos,
através de um procedimento estocastico (parametrizado pela estratégia de selecgdo da
variavel e pela regra da selec¢do do valor) em que se gera uma amostra de N atribui¢Ges de
tempos completas (a todas as varidveis) diferentes. Dada a rede de pontos temporais
<V;,C¢>, neste procedimento, repete-se até que todas as variaveis em V tenham um valor:

— Selecciona uma variavel de V; (segundo uma estratégia de seleccdo de variavel
predefinida).

— Selecciona um valor dentro dos limites temporais actuais (da variavel) segundo uma
regra estocastica.
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— Atribui o valor a variavel e propaga as consequéncias na rede de pontos temporais (0
que resulta em novos limites temporais para as variaveis em V).
— Retira a variavel de V..

A partir da amostra obtida calculam-se as seguintes medidas estatisticas de competicéo e
preferéncia:

Procura de token, A(T,t;) - Para cada token T e cada tempo t; tal que EST(1) <t; < LFT(1), é
igual a ng /N, sendo ng 0 numero de elementos da amostra em que o intervalo de ocorréncia
do token contém t. Mede em quanto os constrangimentos e preferéncias actuais fazem
tender o tempo de execucdo de uma actividade para um determinado tempo.

Competigéo por recurso, X(p,t;) - Para cadarecurso p U R e cadatempo t; U H (horizonte
de programacao), € igual a ng /N, sendo ny 0 numero de elementos da amostra para o qual
p é pedido por mais de um token no tempo t. Mede em quanto os constrangimentos e
preferéncias actuais gerardo congestionamentos de pedidos de capacidade (e uma
inconsisténcia potencial, portanto) num determinado tempo.

2. Teste de terminacgdo - Se a competi¢do por cada recurso € zero, em todo o horizonte de
programacéo, termina com a rede de tokens actual como solucéo.

3. Deteccdo de congestionamentos - Identifica o recurso e tempo pelos quais ha maior
competicdo (porcédo da rede de pontos temporais onde ha maior probabilidade de conflitos
de capacidade).

Congestionamento, <pp,ty, > - Dada a competicdo por recurso {X(p,t)}, comp R et OH,
é 0 par <ppty, > tal que X (pptp ) = max{X(p,t)}, para qualquer p 0 R e t 00 H tal que

{X(p.H) > 0}.

4. Ildentificacdo de conflitos - Selecciona os tokens que mais podem contribuir para o
congestionamento (os que potencialmente estardo em conflito).

Conjunto conflito - E o conjunto de tokens que pedem pp, tém limites temporais que
contém t,, ndo sendo necessariamente sequenciais (ndo € forcoso que dois tokens no
conjunto conflito sejam adjacentes de acordo com a rede de tokens). Havendo Vvarios
conjuntos conflito CPS preferira os tokens com perfis de procura perto de ty.

5. Particéo de conflitos (arbitragem de conflitos) - Ordena o conjunto de tokens segundo a
procura de tokens inserindo o0s constrangimentos temporais apropriados, de modo a
diminuir a possibilidade de inconsisténcias na rede de tokens. Com o procedimento de
arbitragem de conflitos procurou-se um equilibrio entre introduzir um simples
constrangimento de precedéncia entre pares de tokens do conjunto conflito (uma
abordagem minimal, com uma filosofia semelhante a da programacdo micro-oportunistica)
e impor uma ordem total entre todos os tokens do conjunto conflito (uma abordagem de
filosofia semelhante a da programacao macro-oportunistica), para obter um equilibrio entre
a minimizacao da alteracdo da topologia da rede de tokens e minimizacdo do numero de
ciclos de resolucdo do problema (introduzindo demasiados constrangimentos pode gerar
inconsisténcias e aumentar o “backtracking”, mas intrdoduzindo poucos em cada ciclo
requerird um maior numero de passos de analise de capacidade). Para este equilibrio a
estratégia de arbitragem de conflitos particiona o conjunto conflito em dois subconjuntos,
Thefore € Tater, € CONStrange cada token no primeiro de modo a ocorrer antes de qualquer um
no segundo. Esta escolha advem da analise dos perfis de procura dos tokens, sendo estes
atribuidos a subconjuntos de acordo com a aglomeracdo verificada nos seus perfis de
procura.
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6. Propagacdo de constrangimentos - Actualiza os limites temporais na rede de pontos
temporais (como consequéncia da introdugdo dos novos constrangimentos temporais).

7. Teste de consisténcia - No caso de a rede de pontos temporais ficar inconsistente assinala
ISSO e termina

8. Continuaem 1.

Se o procedimento terminou saindo por 7. a rede de tokens é reposta no estado inicial e o
procedimento repetido. O caminho explorado sera diferente dada a natureza estocastica da
analise de capacidade. No entanto, o CPS terminara por falha se ao fim de um certo nimero
de repeticGes fixo ndo se encontrar a solucéo.

45.5. Conclusoes e Trabalho Futuro

O autor descreve resultados experimentais em que a heuristica CPS se compara
favoravelmente a outra heuristicas que ndo seguem o mesmo principio de flexibilidade
temporal (baseiam-se no compromisso de uma variavel com um valor).

Quanto a trabalho a desenvolver no futuro refere a escalabilidade dos modelos de dominio e
solucionadores de problemas envolvidos em HSTS, a extensdo da linguagem de
constrangimentos e dos mecanismos de propagacdo, o desenvolvimento e avaliacdo de
metodologias alternativas para analise de capacidade, a ampliagdo das métricas estatisticas do
espaco de procura para dominios integrados de planeamento/programacao e o teste de eficacia
das representaces flexiveis de plano/programa durante a execucgdo de planos reactiva.
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4.6. GERRY

O projecto de aplicagdo do sistema GERRY [Zweben 1994] ao problema das Operacgdes em
Terra para 0 Space Shuttle da NASA (programacdo de reparacdo e manutencdo entre voo0s)
iniciou-se em 1990. A versdo inicial do sistema usava um meétodo construtivo de programacéo
(extensdo incremental de um programa parcial) baseado em dependency-directed
backtracking na producdo de programas com constrangimentos temporais, de datas limite e
de recursos, ndo sendo suficientemente poderosa para manipular de constrangimentos de
estado, preempcéo e capacidades de reprogramacdo, essenciais para as aplicacoes na NASA.
Assim, o sistema evoluiu para um método de reparacdo iterativo.

4.6.1. Caracteristicas Gerais

» Reparacdo iterativa - Modificacdo iterativa de programas completos (possivelmente
imperfeitos).

+ Enfase na reprogramacao e naprogramagao preemptiva.

4.6.2. Aspectos de Modelacao

Constrangimentos Temporais

H& constrangimentos temporais de precedéncia que ordenam as tarefas umas em relagdo as
outras (suporta ordenac@es entre tempos de inicio, de fim, de inicio e de fim e de fim e de
inicio, bem como atrasos positivos e negativos na ordem). E usado o algoritmo de Waltz para
obter consisténcia temporal (arco-consisténcia). Quando ha que reprogramar, ou ha violagdo
da consisténcia, deslocam-se outras tarefas até que os constrangimentos sejam satisfeitos.

H& constrangimentos temporais de datas limite (milestones) que relacionam as tarefas com
tempos métricos fixos, para que elas ndo sejam deslocadas para la de certas datas.

Constrangimentos de Recur sos

Para cada requerimento de recurso GERRY declara automaticamente um constrangimento de
capacidade, que indica que ndo deve haver sobreafectacdo do recurso durante duragdo do
requerimento.

Classes de recursos representam tipos de recursos, cada uma consistindo num conjunto de
repositorios de recursos (exemplo: CRANE CREW e HIGH CREW sao repositérios de
recursos contidos na classe de recursos HEAVY-EQUIPMENT), cada um sendo uma
colecgdo de recursos indistintos. A cada repositério esta associada uma capacidade inicial e
uma historia, mantida para monitorar a disponibilidade ao longo do tempo.

Para cada tarefa hd um conjunto de requerimentos de recursos, cada um indicando o tipo
(classe de recurso que satisfaz o requerimento) e quantidade de recurso.

Constrangimentos de Estado

Podem modelar-se também atributos de dominio, cada um com valores, ou estados possiveis.
Cada tarefa tem um conjunto de efeitos de estado (que a tarefa impde nos atributos), cada um
com a duracgdo do intervalo de tempo (aberto em caso de persisténcia indefinida do efeito)
especificado pelo efeito. Ha requerimentos de estado que designam constrangimentos de
estado sobre as tarefas.
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Para cada atributo € mantida uma historia registando o valor actual do atributo, as tarefas
modificadoras (aguelas cujos efeitos alteraram o valor do atributo até ao presente) e
utilizadoras (as que tém, e fizeram uso de, um requerimento de estado para o atributo até ao
presente) e a Utltima tarefa modificadora do atributo, para cada intervalo de tempo (em que ha
alteracdo do estado do atributo?) do horizonte de programacgéo, formando uma rede de
dependéncias semelhante a dos sistemas de truth-maintenance.

Programacao Preemptiva

Cada tarefa € associada a um programa de periodos de trabalho legais e € dividida num
conjunto de subtarefas. A programacdo preemptiva impde uma sobrecarga computacional
porque tém de se calcular os tempos de preempcéo e realizar a manipulacdo apropriada dos
constrangimentos. Os constrangimentos de recursos e de estado podem ser impostos,
alternativamente:

e Durante cada subtarefa individual, sendo ignorados durante os periodos de suspenséo,
entre as subtarefas (exemplo: méao-de-obra, que estaria disponivel nos intervalos entre
subtarefas).

» Durante o intervalo de tempo que se estende da primeira a Ultima subtarefas, pelo que
deverdo ser satisfeitos durante todo intervalo de tempo abrangendo a tarefa (exemplo:
maquinaria pesada, dificil de movimentar, estaria ndo disponivel naqueles intervalos).

4.6.3. Procura com Reparacao lterativa

Vantagens
Para GERRY, a reparacéo iterativa tem as vantagens seguintes:

* Reprogramacdo - O Processamento em Terra para 0 Space Shuttle € basicamente um
problema de reprogramacdo para 0 que € mais apropriada a reparacdo iterativa. Para
reprogramar usando um meétodo construtivo, o sistema tem de reiniciar o processo de
programacdo removendo antes algumas tarefas do programa, pondo-se o problema de
determinar que tarefas remover. Com o metodo de reparacdo ndo € necessario remover
tarefas do programa para reprogramar.

» Oportunidades de reprogramacao - Poderiam perder-se quando tarefas ndo afectadas de
necessidade de reprogramacdo ndo séo nela consideradas (p.ex., colocar uma tarefa néo
afectada mais tarde no programa pode causar pouca perturbacdo e permitir ainda que
muitas outras, afectadas, fiqguem bem colocadas).

* Programas superconstrangidos - No dominio do Space Shuttle, isto acontece, em geral,
obrigando, num método construtivo, a testar todas as hipoteses, antes de se concluir que
devem relaxar-se constrangimentos. Métodos baseados na reparacdo tentam iterativamente
melhorar solugdes e terminam com uma solucdo tdo proxima do Optimo quanto seria
possivel produzir no tempo dado.

» Constrangimentos globais e de optimizacéo (critérios) - Avaliam-se de modo melhor e
mais eficiente com métodos de reparacdo, pois a procura ococrre no espago de programas
completos. Com um programa parcial a avaliacdo de um critério global s6 pode ser
aproximada.

Desvantagens
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As desvantagens tém a ver com o facto de os metodos de reparacao:

» Poderem ficar presos em minimos locais, perdendo-se em ciclos numa série de solucdes
ndo satisfatorias.

» Serem geralmente métodos ndo completos, ndo garantindo portanto, encontrar a melhor
solucdo.

Simulated Annealing

Técnica estocastica de reparacéo iterativa usada em GERRY. Um programa inicial completo,
de qualidade inferior, € modificado iterativamente (por reparacdo de constrangimentos
violados) até obter uma qualidade satisfatdria, ou até ser excedido um certo tempo limite para
gerar a solucéo.

A funcdo de custo, a ser avaliada em cada iteragcdo do algoritmo de simulated annealing para
medir a qualidade dum programa s, €:

CUStO(S) = Jdi , constrangimentos PENAlidadei(s) * pesog(s)
em que:

+ penalidade,; - Uma fungdo de um constrangimento ci que produz um ndmero nio
negativo indicando o grau de violagdo do constrangimento no programa s.

* PEsOg - Uma fungéo que da a importancia, ou utilidade, de um constrangimento.
Se:

» O programa gerado numa iteracdo € melhor (menor valor de custo) que o anterior, ele
passa a ser o programa actual (para a proxima iteracao); se é também o melhor encontrado
até agora é também registado com tal.

» Caso contrario € aceite, ou rejeitado, dependendo de uma probabilidade, que decresce ao
longo do tempo/numero de iteracdes (a possibilidade de aceitar solugdes piores existe para
permitir escapar de minimos locais e ciclos). Esta probabilidade é dada por uma fungéo:

escape(s s’ T) — e-(custo(s)-custo(s’))/T

Sendo T o parametro da “temperatura”, gradualmente reduzido durante a procura. Quando
uma solucdo obtida é pior, ela é aceite se um nimero aleatoriamente gerado, entre 0 e 1, é
menor que o valor da funcdo Escape.

Resolucédo de Constrangimentos

A resolucdo/reparagdo de constrangimentos violados é feita através de reparacdes locais
invocadas em cada iteracdo do ciclo de reparacao iterativa, reparando-se N violagOes de cada
tipo de constrangimento sucessivamente (o que permite reparar de forma focada num certo
tipo de constrangimento).

H& uma forma de reparacgdo para cada tipo de constrangimento violado. Cada reparacéo é feita
sem preocupagdes de interferéncia com outros constrangimentos (podendo produzir estados
globalmente ndo satisfatorios que, se aceites, sdo em geral, melhorados ap6s algumas
iteracGes). Em geral reparar uma violagéo de constrangimento envolve reprogramacao de uma
tarefa, sendo deslocadas, se necessario, a antecessora, ou sucessora, da tarefa para manter
constrangimentos temporais.
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Reparacéo de Constrangimentos de Recursos

Para cada tarefa envolvida numa sobreafectacdo de recurso considera-se desloca-la para um
tempo mais cedo, ou mais tarde, mais proximos, em que o recurso esteja disponivel. E
atribuido um valor heuristico a cada deslocamento candidato, que é convertido numa
probabilidade que serve para escolher o deslocamento de tarefa a realizar. O valor heuristico é
obtido da combinacdo linear dos seguintes factores:

e Ajustamento - Deslocar a tarefa com requerimento de recurso mais parecido com a
quantidade de sobreafectacéo.

» Dependentes temporais - Deslocar a tarefa com 0 menor numero de tarefas dependentes
temporais.

» Distancia do deslocamento - Deslocar a tarefa que obriga a um deslocamento temporal
menor.

Reparacéo de Constrangimentos de Estado

Quando héa conflito entre o valor do atributo requerido para uma tarefa e o valor presente
considera-se interpor antes da tarefa uma tarefa especial que estabelece o valor de atributo
requerido, desde que isso ndo cause mais violagdes de constrangimentos de estado, ou entdo
deslocar a tarefa para um tempo mais cedo, ou mais tarde (onde o valor necessario para o
atributo existe) ou, em ultimo caso, combina-se o primeiro método com um destes Gltimos,
desde que ndo se causem mais violacGes de constrangimentos de estado.

4.6.4. Conclusdes

O autor descreve testes satisfatorios para este tipo de algoritmos e conclui que a arquitectura
de GERRY é a de um sistema de programacdo poderoso (os testes demonstram que se
comporta bem na programacdo e reprogramacdo, mesmo para problemas grandes) e
independente do dominio (para incorporar um constrangimento novo basta apenas o
utilizador definir funcdes penalidade, peso e de reparacdo, podendo ainda, opcionalmente,
juntar heuristicas de focagem, para ordenar 0s constrangimentos para reparacoes).
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4.7. CABINS

A originalidade do sistema CABINS [Miyashita 1994] esta na aplicacdo da metodologia de
Aprendizagem e Raciocinio Baseados em Casos a revisao de programas.

4.7.1. Caracteristicas Gerais

Reparacdo iterativa - Revisdo de programas por reparacdo iterativa no espaco de
programas completos. A aplicacdo da accdo de reparacdo seleccionada resulta na
adaptacdo do procedimento de procura por um desvio nas métricas de competicao (pelos
recursos) no espaco de procura.

Anytime - O método de reparacdo (a partir de um programa inicial obtido por qualquer
outro método) exibe um comportamento tipo anytime executable e 0 programa resultante é
de alta qualidade segundo varios critérios como minimizacdo de disrupc¢des, trabalhos em
curso e tardiness ponderada.

Raciocinio Baseado em Casos - Usado na aprendizagem e reutilizacdo flexivel de
preferéncias de programacao e seleccdo de accOes de reparacao.

Modelo de reparacéo - Aprendido incrementalmente e codificado numa base de casos, ao
contrario de outras abordagens que usam uma unica heuristica de reparagdo, ou usam um
modelo estatistico prédeterminado para escolha das ac¢des de reparacdo. A aprendizagem
permite uma escolha dindmica das heuristicas de reparacdo dependendo do contexto de
reparacéo; também, a medida que a base de casos € enriquecida com novas experiéncias de
reparacéo, 0 modelo pode adaptar-se a circunstancias que mudam.

Preferéncias do utilizador - Sdo reflectidas na base de casos pelas preferéncias na escolha
de uma tactica de reparacao (dependendo das caracteristicas do contexto de reparacao) e
pelas preferéncias de avaliacdo para o resultado da reparacdo (resultante da escolha e
aplicacdo de uma tactica especifica).

Modos de funcionamento - Dirigido pelo utilizador (que escolhe uma tactica de reparacao
e avalia os resultados da sua aplicacdo); assisténcia interactiva (o sistema sugere tacticas
de reparacdo e avaliacbes da sua aplicacdo, que o utilizador pode, ou ndo, ignorar);
autonomo (ndo ha intervencdo do utilizador, sendo usada a base de casos adquirida na fase
de treino para escolha de reparacdes e avaliacdo de resultados delas). Os dois primeiros séo
usados na aquisi¢é@o da base de casos (treino).

4.7.2. Aspectos de Modelacéo e Programacao com Constrangimentos

O componente baseado em constrangimentos de CABINS, que serve para produzir o
programainicial, baseia-se em [Sadeh 1990] em que:

Uma actividade é representada por uma variavel e uma reserva (tempo de inicio e conjunto
de recursos necessarios para uma actividade) é o seu valor.

A construcdo do programa é feita por escolha oportunistica de uma actividade a
programar e de uma reserva para ela.

Ao programar uma actividade juntam-se 0s constrangimentos resultantes da nova reserva
aos que ja existiam e propagam-se. Se na propagacdo se detecta uma inconsisténcia
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(violagcdo de constrangimento) o sistema faz backtracking, caso contrario procede para
outra actividade até as programar todas.

» Usam-se heuristicas para focar a procura de modo a reduzir o backtracking (ja que a
Programacdo é NP-dificil) de ordenacdo de varidveis (determinam que actividade
programar a seguir) e de ordenacgdo valores (determinam que reserva atribuir a actividade
escolhida).

» Como heuristica de ordenacao de variaveis é usada a heuristica ARR (Activity Resource
Reliance) que escolhe a actividade mais critica, isto €, com maior probabilidade de vir a
estar envolvida numa violagdo de constrangimento de capacidade em intervalos de tempo
particulares.

» Como heuristica de ordenacao de valores podem ser usada uma de 2 heuristicas: LCV
(Least Constraining Value) escolhe a reserva que menos impede outras actividades de
serem programadas; é caracterizada por uma funcédo de utilidade sem desvio; GV (Greedy
Value) escolhe a melhor reserva segundo preferéncias locais, expressas por uma funcéao de
utilidade com desvio linear estatica. Tempos de inicio de actividades com altos valores de
utilidade sdo preferidos em primeiro lugar. Segundo [Sadeh 1990]:

— ARR+LCV - Produz programas suboptimais com backtracking minimo.

- ARR+GV (CBS) - Usa func¢6es de utilidade estaticamente prédeterminadas, e é capaz
de produzir programas de alta qualidade (apelidado de CBS - Constraint-Based
Scheduling).

Nas experiéncias relatadas [Miyashita 1994] com CABINS, ARR+LCV é usado para produzir
um programa inicial (semente).

4.7.3. Procura com Reparacao Iterativa

Reparacéo do Programa

O processo actualmente em reparacdo € designado por ordem, ou processo focal e, dentro
deste, a reparacdo € iterada nas suas actividades, designando-se por actividade focal a
actividade que estd em reparacao.

No processo de reparacdo, modifica-se selectivamente o desvio das funcbes de utilidade dos
elementos do conjunto conflito da actividade focal actual (actividades envolvidas em
violagdes de constrangimentos devido a reparacdo da actividade focal). O desvio reflecte os
efeitos da aprendizagem das preferéncias e avaliacbes de resultados de reparacdes
(dependentes do contexto) armazenadas na base de casos e esta modificacdo dinamica do
desvio afina a procura adaptando-a as caracteristicas do problema em resolucdo.

Ha dois niveis de reparacao:

1 Estratégias de reparacao - Uma estratégia estd associada a uma determinada descricao de
alto nivel de classes de defeitos e com varias tacticas de reparacdo associadas. Ha 2
estratégias de reparacédo gerais:

— Remendo local - E uma reparagdo propriamente dita, sendo a estratégia por omissao.
Em geral envolve menor custo e € menos disruptiva para a operagdo da fabrica.
Exemplo: Se o objectivo de reparagdo € reducdo da tardiness reduz-se a folga entre
actividades da ordem em atraso e reduz-se 0 tempo morto dos recursos necessarios as
actividades da ordem em atraso.
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— Modificacdo do modelo - Resultam numa relaxacdo de constrangimentos temporais,
ou de capacidade e originam custos extra (adquirir equipamento/recursos adicionais,
méao-de-obra extra ou aumento do namero de turnos de trabalho, etc.). Exemplo: Alterar
a data limite da ordem em atraso, ou a data de lancamento de ordens (em atraso, ou as
que interferem), reduzir a carga na fabrica, aumentar o nimero de turnos, ou aumentar a
capacidade dos recursos.

2 Thécticas de reparacdo - Cada estratégia tem uma colec¢do de tacticas (ac¢Oes heuristicas)
de reparacdo associadas. Estas sdo apropriadas para especializacdes particulares das
classes de defeitos.

Representacédo de Casos

O CBR de CABINS usa uma medida de semelhancga para aceder ao caso mais semelhante na
base de casos e 0 do problema actual (ver em [Miyashita 1994] a férmula da semelhanca).
Cada caso é indexado pelas caracteristicas (cada uma com um valor e um peso, NUMEricos):

1 Caracteristicas globais - Caracterizam em abstracto a potencial flexibilidade de reparacéo
para todo o programa.
— Tardiness ponderada -
- Média de utilizacdo de recursos - Quando ata indica, em gera, um programa com
pouca flexibilidade de reparacéo.
— Desvio padrdo da utilizacdo de recursos - Quando alto indica, em geral, muita
competicdo por recursos (e portanto, baixa flexibilidade de reparacéo).

2 Caracteristicas locais - Associadas ao horizonte temporal de reparacdo e portanto a
actividade focal, prevém a eficacia da aplicacdo de uma tactica de reparagéo particular.

— Tempo de espera (da actividade focal) - Intervalo de tempo entre o tempo de fim da
actividade precedente na mesma ordem e o tempo de inicio da actividade focal.

— Ganho predictivo no deslocamento - Prevé qual o ganho global, especificamente na
reducdo do tempo de espera da actividade focal, obtido ao deslocar esta para mais cedo,
no mesmo recurso, dentro dohorizonte temporal de reparacao.

— Ganho predictivo alternativo no deslocamento - Idéntico, mas num recurso
alternativo.

— Ganho predictivo na troca - Prevé a diferenca entre a reducdo do tempo de espera da
actividade focal e o aumento do tempo de espera de uma outra actividade, quando se
troca no tempo a posicdo dessas duas actividades, no mesmo recurso da actividade focal
e dentro do horizonte temporal de reparacao.

— Ganho predictivo alternativo na troca - Idéntico, mas num recurso alternativo para a
actividade focal.

3 Histdria de reparacdo - Regista a aplicacao sucessiva de accOes de reparacao.

— Tactica - A acgéo heuristicas de reparacéo.

- Resultado - Avaliacdo atribuida ao conjunto de efeitos de uma acgdo de reparagdo
(aceitavel/inaceitavel). Foi indicado pelo utilizador na fase de treino e guiara futuras
avaliacoes.

- Efeitos. Efeito 1, ..., Efeito n - Impacto de uma acc¢do de reparacdo nos objectivos de
programacdo (como tardiness ponderada, WIP, etc.), reflectindo tipicamente
compromissos entre varios objectivos.

Aquisicao de Casos
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O horizonte temporal de reparacéo (da actividade focal) é o intervalo de tempo entre o0 tempo
de fim da actividade precedente da mesma ordem e o tempo de fim da actividade focal e
delimita temporalmente a analise da reparacao.

No CABINS uma sessdo comeca com um base de casos vazia. Um conjunto de casos de
treino é apresentado ao utilizador e, apds a determinacdo da actividade focal actual, o
utilizador escolhe uma téctica de reparagédo para aplicar, das seguintes:

» Deslocamento a esquerda - Mover a actividade focal no mesmo recurso, 0 maximo para a
esquerda na linha temporal, dentro do horizonte temporal de reparagdo, minimizando a
sobreafectacédo de capacidade resultante.

» Deslocamento a esquerda em alternativa - Idéntico, mas num recurso alternativo.

» Troca- Trocar a actividade focal com a actividade no mesmo recurso, dentro do horizonte
temporal de reparacdo, que minimiza a violagcdo de constrangimentos de precedéncia.

» Trocaem alternativa - Idéntico, mas num recurso alternativo.

Escolhida a tactica pelo utilizador, ela & aplicada ao programa actual e os efeitos da reparacao
sdo calculados e apresentados. O utilizador avalia entdo o resultado. Se a avaliacdo é positiva
(aceitavel) o processo € repetido com outra actividade como actividade focal. Se € negativa
(inaceitavel) CABINS pede ao utilizador uma explicacdo em termos do peso de cada um dos
efeitos, desfaz a reparacdo, e pede que escolha outra tactica para a mesma actividade focal.
Isto € repetido até se ter um resultado aceitavel, ou entdo, quando nédo restam mais tacticas a
tentar com a actividade focal, o processo termina por falha. Na histéria de reparacéo do caso
sdo registados: a sequéncia de aplicacfes de accOes de reparagdo sucessivas, os efeitos, o
resultado, e no caso de falha, a respectiva explicacdo. Actualmente CABINS ja adquiriu, na
fase de treino, mais de 4000 casos.

Reparacéo de Programas Baseada em Casos

Em modo autonomo CABINS usa conjuntos de caracteristicas diversos como indices para
acesso aos casos e da 0s seguintes passos:

1. CABINS identifica as ordens subOptimas no programa inicial e ordena-as por ordem de
suboptimalidade. Na ordem focal as actividades sdo reparadas para a frente, a comegar
pela actividade da ordem que tem uma folga acima um limiar heuristicamente determinado
(o limiar serve para evitar computacdo desnecessaria e limitar a quantidade de efeitos
propagados a outras actividades quando o programa esta muito apertado).

2. Cada actividade focal é reparada pelo CBR. No acesso a episodios de reparacao anteriores
usam-se para indexacdo o conjunto de caracteristicas locais e globais. A aplicacdo da uma
tactica descreve-se a seguir.

3. Para avaliar o resultado da reparacdo depois da aplicacdo da tactica, usam-se como indices
o (tipo de) efeito, o valor e 0 peso do efeito. CBR é invocado e se o resultado € inaceitavel
CABINS invoca-0 novamente usando como indices a conjuncdo do resultado actual
(inaceitavel), a heuristica (tactica?) que falhou e as caracteristica locais e globais do caso
(para poder, no futuro, aceder a casos que falharam antes da mesma maneira - 0 uso de
CBR no espaco de falhas é um método de recuperacéo de falhas independente do dominio
e permite aceder a solucdes para falhas, do passado). Se o resultado é aceitavel, CABINS
prossegue com a reparacao de outra actividade.

Aplicacao da Tactica de Reparacao Seleccionada
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Segue 0s Seguintes passos:

1 Determinacdo do tempo de inicio previsto para a actividade focal (que pode ser diferente
do tempo de inicio que resulta da reparacéo), que é uma estimativa temporaria usada para
calcular os efeitos propagados esperados da reparacdo em outras actividades (estas sdo o
conjunto de actividades que podem ter de ser reprogramadas devido as violagdes de
constrangimentos resultantes da reparacdo da actividade focal). E calculado do seguinte
modo:

— Para tactica de deslocamento a esquerda (ou idem em alternativa) é igual ao tempo de
inicio que minimiza a sobreafectacdo de capacidade resultante de mover a actividade
focal no mesmo recurso (ou no alternativo) dentro do horizonte temporal de reparacéo
da actividade focal.

— Para tactica de troca (ou idem em alternativa) € igual ao tempo de inicio que minimiza o
numero de violagdes de constrangimentos de precedéncia no mesmo recurso (ou no
alternativo) dentro do horizonte temporal de reparacdo da actividade focal.

2 Projeccéo dos efeitos da movimentacao da actividade focal para o tempo de inicio previsto
no recurso designado, por propagacdo de constrangimentos, para identificar violagdes de
constrangimentos.

3 Ajustamento das reservas de todas as actividades envolvidas em violagcbes de
constrangimentos (o conjunto conflito da actividade focal) por deslocamento a esquerda,
ou a direita, de modo a resolver todos os conflitos.

4 Alterar o desvio das funcgdes de utilidade de tempo de inicio de todos os elementos do
conjunto conflito para favorecer os tempos de inicio calculados no passo 3.. Em caso de
um recurso alternativo estar envolvido, alterar a funcdo de utilidade do recurso de modo
que o recurso alternativo tenha um valor de utilidade mais alto do que aquele em que a
actividade focal esta actualmente programada. Esta mudanca nas funcdes de utilidade vai
reorientar a escolha de tempos de inicio pelas heuristicas de ordenacéo de valores (a favor
dos que tém maior valor de utilidade, reflectindo as preferéncias codificadas na base de
casos).

5 Desprogramar a actividade focal e todos os elementos do seu conjunto conflito e
reprograma-los usando o programador oportunistico dirigido por constrangimentos com as
heuristicas ARR e GV e as funcdes de utilidade definidas no passo 4..

Isto resultara num programa revisto isento de conflitos. Depois, 0s efeitos da revisdo sédo
calculados e CBR sera invocado com esses efeitos como indices relevantes para avaliar o
resultado da reparacéo.

4.7.4. Conclusoes

Testes foram realizados para comparar CABINS com uma série de heuristicas de despacho
largamente usadas em problemas de programacéo job shop, nomeadamente as regras EDD
(Earliest Due Date), WSPT (Weighted Shortest Processing Time), e WSPT com o factores de
urgéncia dos processos (ou regra R & M), e com CBS (Constraint Based Scheduling) com
funcgdes de utilidade com desvios estaticos. Para além de superar estes métodos em termos de
capturar as preferéncias do utilizador CABINS produz programas de melhor qualidade sem
degradacdo da perfomance segundo Vvarios objectivos de optimizagdo (resultados
relativamente a tardiness ponderada e WIP s&o fornecidos em [Miyashita 1994]).
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4.8. DAS

O sistema DAS (Distributed Asynchronous Scheduler) [Burke 1991], [Burke 1994] ¢ original
na forma de modelar o problema da programacdo, que aborda segundo um paradigma de
Inteligéncia Artificial Distribuida. A distribuicdo do esforco de resolucdo do problema é
conseguida pelo uso de agentes hierarquizados, reflectindo a organizagdo onde se inserem e a
estrutura do problema tratado.

A versdo actual de DAS esta operando na empresa Alcan Plate Ltd. (APL) em Birmingham,
U.K., que produz chapa de aluminio para os mercados aeroespacial e de defesa

4.8.1. Caracteristicas Gerais
« Modelacéo - Enfase no aspecto de modelacio e representacdo do ambiente fabril.

* Problema de programacdo - Entendido como o problema de decidir o que fazer
(operacgdes), onde (recursos) e quando (duragdes, tempos), em principio com o objectivo
de maximizar o lucro da empresa.

 Satisfacdo de constrangimentos - Vé a programacdo com um problema de satisfacdo, em
vez de um de optimizacao.

» Decomposicéo do problema - O problema de programacao é decomposto e distribuido por
um conjunto de agentes inteligentes, associados a entidades de uma hierarquia no
ambiente fabril.

» Os aspectos predictivo e reactivo da programacéo estao integrados.
* Micro-oportunistico.

» Combina o algoritmo especializado de propagacgdo de constrangimentos forward checking
com as técnicas dependency-directed backtracking (retrocesso dirigido por dependéncia) e
shallow learning (aprendizagem superficial).

4.8.2. Arquitectura

OsAgentes

O problema de programacéo € distribuido por uma hierarquia (arvore) de 3 niveis de agentes
inteligentes autdbnomos, 1 em cada no, numa arquitectura fracamente acoplada (baixa razéo
entre comunicagdo e processamento).

Os agentes exibem as capacidades reactivas que s@o necessarias (dada a natureza fortemente
acoplada do problema da programacéo e dado que € necessario aos agentes operarem com
informacdo incompleta e mesmo inconsistente) para operar num ambiente simultdneamente
dindmico e estocastico.

A posicao do agente na hierarquia define a sua funcéo e via para comunicacéo:

* S-Agent (agente estratégico) - Introduz trabalho no sistema (0 que fazer) e resolve
conflitos entre os agentes subordinados. Equivale ao nivel maximo de autoridade.

* T-Agent (agente tactico) - Delegam tarefas em recursos individuais (onde fazer).
Equivale ao responsavel por uma area de trabalho dispondo de varios recursos similares,
numa fabrica.
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* O-Agent (agente operacional) - Responsaveis pela execucdo das tarefas em recursos
individuais. Equivale ao chefe de turno que é responsavel por um maquina, ou recurso,
individual (quando fazer).

O exterior pode ser tratado como um outro agente da arquitectura, com a caracteristica de as
suas decisdes ndo serem negociaveis.

Funcionamento

Quando um processo vem para o0 sistema o S-Agent € notificado e delega cada operacéo do
plano do processo num T-Agent. Cada um destes, por sua vez, delega a sua operagcdo num
recurso através do envio de uma mensagem ao O-Agent relevante. Este tenta colocar a nova
operacgao no seu programa local:

* Em caso de sucesso - O O-Agent devolve um tempo de inicio para aquela operacéo,
desencadeando a propagacdo de constrangimentos atraves do plano do processo,
originando mensagens enviadas a outros agentes (estas tém uma prioridade associada, de
modo que o esforco de resolucdo do problema possa ser focalizado em decisdes
individuais de O-Agents). Nesta altura ndo ha nenhuma ordenacao no plano do processo e
as decisdes podem ser feitas assincronamente.

* No caso contrario - O O-Agent devolve um conjunto conflito (operacbes que cré ndo
poderem ser programadas consistentemente no seu recurso) ao T-Agent superior. Com a
ajuda do T-Assistant este procura equilibrar a carga retirando operagdes de recursos e
delegando operagOes em recursos. Em caso de néo restar opg¢do alguma para equilibrar a
carga, conclui que o problema esta superconstrangido e devolve ao S-Agent um conjunto
conflito (que envolve operagBes em varios recursos). E o S-Agent que analiza os conjuntos
conflito dos T-Agents subordinados e decide o que fazer, que consistird numa combinagdo
de backtracking inter-agentes e relaxacdo de constrangimentos.

Reactividade, Backtracking e Aprendizagem

No decurso destes eventos é obtido novo conhecimento do problema ao nivel operacional,
tactico e estratégico. Em caso de backtracking ha informagdo sobre os caminhos sem saida e
em DAS isto é visto como uma oportunidade para aprender acerca do problema. Cada
agente (a qualquer nivel da arquitectura) tem de ter capacidades reactivas, de dependency-
directed backtracking e de aprendizagem, sendo a capacidade de aprendizagem a que permite
reter conhecimento sobre o espago de procura. A representacdo usada para recursos e
operacgdes permite ao sistema representar todas as oportunidades que restam no programa. O
sistema n&o diferencia alteracGes induzidas do exterior, ou do interior, bem como n&o
diferencia programacao predictiva de reactiva (reacgdo é uma continuacao da procura).

Representacédo Estrutural

Usam-se técnicas de representacdo de conhecimento baseadas em frames suportadas por
KEE, o ambiente de desenvolvimento de software em que DAS foi construido, que permitiu
também o uso de ligacdo procedimental e programagéo orientada para objectos.

Representacdo dos Recursos

Modelam-se recursos da fabrica e centros de maquinagdo a 2 niveis de abstraccdo, juntamente
com um nivel de topo:
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1

Nivel de recurso individual (ou operacional) - O frame respectivo contém slots que
representam:

— Preferéncias de programacdo - Como escolher a proxima operagdo a programar
(p.ex., a mais constrangida) e como escolher um tempo de inicio para uma operacéo,
por exemplo ED (Earliest Dispatch), ou JIT (Just In Time).

— Agente operacional - O O-Agent associado ao recurso, a sua representacdo interna do
mundo, o buffer de mensagens (que origina a actualizacdo daquela representacédo) e a
granularidade temporal.

— Detalhes locais do problema - OperagOes programadas (afectadas ao recurso e com
tempo de inicio atribuido) e ndo programadas (apenas afectadas ao recurso).

— Constrangimentos tecnologicos (rigidos) - Como os de dimensdes fisicas, de peso,
gama de processos possiveis no recurso e tambem tempos de preparacao requeridos por
diferentes tipos de trabalhos, ou processos.

Nivel de recurso agregado (ou tactico) - Para além de preferéncias de programacao e do
respectivo T-Agent (semelhante ao nivel individual), no respectivo frame representa-se
também uma definicdo parcial do programa local, através de uma lista de todas as
operacdes que tém de ser processadas por um recurso subordinado mas que ainda nédo
foram delegadas num recurso especifico.

Nivel de topo (ou estratégico) - O frame respectivo é a raiz da hierarquia e preocupa-se
com o problema de programacdo como um todo, tratando basicamente com planos de
processo (enquanto que os restantes niveis tratam com operacdes). Para além do S-Agent
associado e das preferéncias de programacao (que indicam como escolher o proximo plano
a delegar no nivel tactico) estdo também representadas as listas de planos ainda néo
delegados e de planos parcial ou totalmente delegados no nivel tactico.

Operacoes

Representadas por frames com slots contendo:

Constrangimentos temporais - Duragdo, data de lancamento e data limite, relagdes
before, after e not.during com outras operagcdes do mesmo plano de processo.

Constrangimentos tecnoldgicos - Lista dos recursos capazes de executar a operacao e
respectivas duracdes.

Tipo - Pode ser work (representa operacdo normal), no.shift (falta de mé&o-de-obra),
maintenance (manutencdo normal de uma maquina) ou repair (falha de méquina). Estas 3
Gltimas operagdes sdo um artificio para ocupar um recurso quando ele ndo esta utilizavel,
sendo programaveis tal como as do outro tipo (mediante os constrangimentos apropriados).

Outros - Tempo de inicio e recurso (que definirdo o programa), tempos de inicio validos
(o dominio temporal da operacédo), a prioridade da operacdo (a usar pelos T-Agent e O-
Agent adequados, ndo confundir com prioridade de processo), preferéncia de escolha de
tempo de inicio.

Planos

As relagOes temporais nos planos baseiam-se na teoria da acgéo e do tempo [Allen 1984], mas
(devido ao oportunismo limitado e a granularidade da representacdo de recursos limitada -
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que ndo inclui recursos secundarios - no dominio de problema actual) bastam apenas as
relacGes before, after e not.during (esta para especificar ordem parcial e, portanto, segundo
Fox & Kempf, nestes planos o oportunismo é implicito). Os slots respectivos, nas operacoes
do plano, representam os arcos do grafo de operacdes de um processo. No frame do plano ha
0s seguintes slots:

1 Operations- Conjunto de nds do grafo de operacdes.

2 Decision.order - Impde uma sequéncia para o lancamento das opera¢des na programacéao.

4.8.3. A Gestéo dos Constrangimentos

O Sistema de Gestao dos Constrangimentos (CMS)

O CMS mantém o dominio temporal de cada operagdo do problema e informa os agentes
quando os seus problemas locais sofreram alteracdo. A propagacdo de constrangimentos é
feita numa rede de constrangimentos em que se representam:

» Constrangimentos unarios, como tempo de inicio, recurso, data de langamento,
» Constrangimentos binarios, as rela¢des de precedéncia entre as operacoes

Estes, combinados, dao origem ao dominio temporal (o slot dos tempos de inicio validos) de
uma operagéao.

Representacdo de Constrangimentos Temporais

Externamente sdo um conjunto ordenado de pares de inteiros, cada par representando um
intervalo de tempo. Internamente cada uma é composta por uma coleccdo de
constrangimentos componentes (de cuja interseccdo se obtém a representacdo externa), cada
um com a forma (Source (S E)), em que Source identifica a origem do constrangimento
componente e (SE) o intervalo permitido. Quando uma decisao é desfeita o constrangimento
componente a retrair pode ser identificado confrontando essa decisdo com Source. Também
na resolucdo de conflitos a representacdo interna de constrangimentos temporais permite a
identificacdo de constrangimentos unarios em conflito (pelo S-Agent).

Propagacéao

A propagacao através de constrangimentos binarios é originada por uma mudanca no dominio
temporal de uma operag&o, resultante da alteragdo de um constrangimento unario.

Devido a natureza assincrona da resolugdo do problema e & dindmica do ambiente a retracgéo
de constrangimentos € usual em DAS. Este processo de retracgdo é incremental, ao contréario
de muitos algoritmos existentes, como o de [Mackworth 1985], que recalculam a rede do
principio quando ha uma retracgéo.

M ensagens

Os agentes mantém uma visdo do mundo e impdem-lhe mudanga pelas mensagens que
recebem e geram, respectivamente. O CMS é o meio primario de comunicagdo através de
mensagens, que endere¢a apenas aos agentes a que interessam. H&4 mensagens para notificar
um agente de que o dominio de uma operacdo do seu problema foi alterado (com uma
prioridade indicando a negociabilidade do evento), ou de que uma operagédo foi adicionada,
removida, ou que uma ordem de decisdo foi imposta numa operacdo - atribuigéo de tempo de
inicio.
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4.8.4. A Hierarquia de Agentes

O-Agent, o Agente Operacional

Tem como objectivo manter um programa satisfatorio num recurso num ambiente
dindmico/aberto e quando falha (é-lhe permitida uma quantidade limitada de esforgo para a
resolucdo do problema) comunica ao seu T-Agent superior uma explicacdo razoavel (uma
suposicdo baseada em conhecimento incerto/incompleto). O que o O-Agent pode fazer:

» Ler mensagens do seu buffer e enviar mensagens ao T-Agent superior.

» Ler o dlot de dominio temporal (tempos de inicio possiveis) e escrever no slot de tempo de
inicio de operacbes no seu recurso (accdo esta que gera, por intermédio do CMS,
mensagens).

De acordo com uma politica de comunicagdo localmente completa [Durfee 1987] o O-Agent
sO pode impor um programa ao ambiente quando ele é satisfatorio (todas as operacdes tém
tempos de inicio atribuidos e ndo ha conflitos no programa). Assume-se sempre que esta
lidando com conhecimento incerto/incompleto (por causa da natureza assincrona de DAS e da
dindmica do ambiente).

O O-Agent representa o problema através de um grafo de constrangimentos em que:

e Vertices - Representam operacdes, sendo o dominio de cada uma um conjunto de
intervalos de tempo (o conjunto de tempos de inicio possiveis da operagéo)
» Arcos - Representam constrangimentos binarios.

A programacdo das operagdes num recurso € uma instancia do problema de satisfacdo de
constrangimentos dinamico e aceita-se uma topologia do grafo de constrangimentos instavel.
O O-Agent ndo se preocupa com a origem das mudancas devidas a:

» Efeitos exdgenos - Devidos a incerteza execucional (variagdes nas duracdes, ou na chegada
antecipada, remocdo de mao-de-obra devido ao cancelamento de encomendas ou de
processos)

» Efeitos endogenos - Devidos a resolucdo distribuida de problemas (decisdes locais e
propagacao dos seus efeitos, relaxacdo por alargamento do dominio, ou por remocdo de
uma operacgéo).

O algoritmo do O-Agent - E um algoritmo hibrido [Prosser 1989], [Prosser 1991], que
combina forward checking [Haralick 1980] com shallow learning [Dechter 1989] e
backtracking dirigido por dependéncia [Stallman 1977], ampliado para reagir a mudancas
Impostas ao agente. Um passo de procura no espago de estados envolve:

» Escolha de uma operacéo ainda ndo programada.

* Atribuicdo de um tempo de inicio do dominio temporal da operacgdo escolhida.

» Aplicacdo de forward checking a partir da operacdo para todas as operacfes ndo
programadas e adjacentes a primeira no grafo de constrangimentos. Isto origina a remogéo
de todos os valores do dominio de cada uma destas Ultimas operacbes que s&o
inconsistentes com o valor atribuido a primeira. Os valores removidos ficam
explicitamente representados juntamente com uma justificacdo (aquela operacao e o valor
atribuido).

» Se o dominio de uma operacdo ficar vazio da-se aprendizagem antes do backtracking.
Aquela situacdo acontece por ndo haver valor algum do dominio da operacéo consistente
com as atribuicbes das operagdes em forward checking com ela. O O-Agent analisa 0
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conjunto conflito, constituido por todas estas operacdes e extrai conhecimento do espaco
de estados para guiar o backtracking, limitar o espaco de estados, determinar os efeitos da
alteracdo no seu problema no que respeita ao espaco de procura explorado e obter uma
explicacdo de como se pode relaxar o problema no caso de ele estar superconstrangido.

T-Agent, o Agente Tactico

Basicamente um T-Agent tenta satisfazer constrangimentos tecnologicos de operacGes
associando-as a recursos. Uma operacdo pode ser vista como uma variavel e o seu slot de
recursos possiveis como um dominio discreto; assim, a delegacdo de uma operacdo a um
recurso pode ser vista como uma atribuicdo de valor a uma variavel.

Delegacdo - Uma operacdo € escolhida, de acordo com o slot select.strategy do recurso
agregado, por entre as que podem ficar no horizonte de programacéao requerido. O T-Agent
obtém do T-Assistant 0 conjunto de recursos em que a operacdo pode ser delegada
supostamente sem gerar conflitos a nivel operacional (um subconjunto do slot de recursos
possiveis da operacéo), escolhe o recurso, faz a delegacéo e informa o T-Assistant que associa
a operacao e recurso. Isto tem como resultado uma mensagem enviada pelo CMS ao O-Agent
no recurso em causa. O O-Agent envia uma mensagem ao T-Agent informando do sucesso ou
falha da programacdo da operagdo, passada ao T-Assistant como consequéncia da decisdo
feita.

Retraccéo - Quando o problema ao nivel do O-Agent é superconstrangido este envia ao T-
Agent superior uma explicacdo na forma de um conjunto conflito (opera¢6es que ndo podem
supostamente ser programadas no seu recurso sem haver inconsisténcia), que é passada ao T-
Assistant. Este devolve uma explicacdo em forma normal disjuntiva, sendo cada conjungéo
um conjunto, alternativo, de operacGes a serem retraidas. Uma delas ¢ escolhida pelo T-Agent
para serem removidas dos recursos subordinados. Se o problema ao nivel do T-Agent esta
superconstrangido haverd pelo menos uma operacdo em cada conjungdo que terd de ser
removida do problema. O T-Agent envia entdo ao S-Agent um conjunto de opc¢des em forma
normal disjuntiva, em que cada conjuncdo &€ um conjunto de operacdes tal que, se
temporalmente relaxadas (dominio temporal aumentado), isso resolverd os conflitos em
recursos subordinados.

T-Assistant, o assistente tactico- E um assumption based truth maintenance system, em que
as operacdes do T-Agent a que esta associado sdo representadas por variaveis e 0S recursos
por valores, adaptado ao problema de programacdo tactico dindmico. Uma atribuicdo de
valor, resultante da delegacdo de uma operacdo a um recurso pelo T-Agent, é representada
também no T-Assistant por uma assumpgcao que esta IN; um conjunto conflito € tratado como
um nogood (conjuncdo de assumpcoes ilegal); o conselho para resolucéo de conflitos do T-
Assistant € um conjunto de conjuncdes de assumpgdes (obtido por hiperresolucdo negativa
nos nogoods) tal que, se todas as assumpcgOes de um qualquer das conjuncgdes forem
colocadas OUT, serdo resolvidos os conflitos.

Evitando ignorancia - Cada recurso operacional & subordinado de um Unico recurso
agregado apenas (e portanto a relacdo entre T-Agent e O-Agent é uma arvore e ndo uma
rede). Isto evita situacfes de ignorancia total, ou parcial, de um T-Assistant associado a um
T-Agent, sobre assumpcdes correspondentes as operacdes de conjuntos conflito reportados
por um O-Agent comum aquele T-Agent e a um segundo (0 T-Assistant poderd nédo ter
alguma, ou mesmo todas, assumpcoes, por corresponderem a operacdes delegadas pelo outro
T-Agent).
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S-Agent, o Agente Estratégico

Aceita trabalho novo que introduz no sistema e delega nos niveis inferiores. E o nivel mais
alto da hierarquia.

Delegacéo - Existe sob duas formas:

* Delegagdo de um plano inteiro - Envolve seleccdo do plano e a delegagdo das suas
operacOes no nivel tactico por associacdo delas a recursos agregados (o que resulta no
envio de mensagens aos T-Agents respectivos, via CMS).

» Delegacdo de uma operacdo - Quando a tomada de decisdo é sequenciada num plano a
delegacéo de operacgdes € desencadeada por decisdes ao nivel operacional. O S-Agent pode
determinar entdo qual a proxima operagédo (do plano em questéo) a delegar.

Resolucdo de conflitos - O S-Agent recebe dos T-Agents subordinados explicacdes de
conflitos na forma normal disjuntiva, isto &, conjuntos alternativos de operacdes que devem
ser simultaneamente relaxadas, dos quais escolherd um. Tenta actuar de forma minimal e
completa na resolugédo de conflitos relaxando constrangimentos temporais, tentando primeiro
0 primeiro dos dois métodos seguintes:

 Backtracking inter-agentes - E dependency-directed backtracking entre T-Agents: se 0
problema de um T-Agent estd superconstrangido devido a uma operagdo particular, o
tempo de inicio de uma outra operacdo pode ser removido (para alargar o dominio
temporal da primeira) e ela retraida até ao nivel estratégico, até que a operacdo relaxada
seja programada. E considerado o impacto de cada operagéo, de prioridade mais baixa, no
dominio temporal da que se pretende relaxar (possivel com a representacdo dual dos
constrangimentos temporais) sendo escolhida a operacdo que, retraida, aumente mais o
dominio da operacdo a relaxar. Para evitar ciclos infinitos na ordem de tomada de deciséo
neste processo de backtracking o S-Agent regista a sequéncia de decisdes implicita
resultante.

* Relaxacdo de datas-limite - O S-Agent recorre a isto quando ndo ha operagdes para
retrair, falhando o backtracking inter-agentes. Todas as operagdes do plano/processo sao
desprogramadas e a seguir reprogramadas da esquerda para a direita no plano do processo.
Para compensar o atraso da ordem cuja data limite foi relaxada (ou eliminada) o S-Agent
associa, nesta situacdo, uma estratégia de seleccdo (de valor) do tipo ED (Earliest
Dispatch) a cada operacdo no plano relaxado, com preferéncia sobre a que esta activa no
recurso a que a operacao foi delegada.

4.8.5. Coordenacao do Esforco de Resolugdo do Problema
O micro-oportunismo em DAS é conseguido através do mecanismo de prioridades.

Prioridade operacional - Atributo que cada operagdo tem (inicializado a 0), que é uma
medida da dificuldade de satisfacdo dos constrangimentos temporais e tecnoldgicos
associados (pode ver-se como uma historia do esfor¢o de resolucédo do problema dispendido
para chegar a uma deciséo de programacdo numa operagéo).

Sequenciacdo das tomadas de decisd@o - Pode ser feita através do mecanismo de prioridade,
com maior custo, ou da imposi¢do de uma ordem de tomada de deciséo.

Sincronizagdo dos niveis tactico e operacional - Pode haver dois tipos de regimes de
sincronizagao:
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» Disciplinado - Um T-Agent espera até os O-Agents subordinados tenham resolvido o
problema delegado neles, ou chegado a uma situacdo de conflito, para delegar mais
trabalho. Ndo h& assincronia mas o T-Agent obtém a informacdo completa vinda dos
subordinados. Melhor para problemas superconstrangidos.

» Indisciplinado - O T-Agent mistura resolucdo de conflitos com delegagédo. Pode delegar
uma operacdo num O-Agent subordinado se acredita que ele tenha ja resolvido o seu
problema ou retrair uma operacéo se cré que O-Agent precisa de assisténcia. Maior grau de
assincronia, maior posssibilidade de perda de oportunidades na tomada de decisdo. Melhor
para problemas sub-constrangidos (caso contrario, as decisdes tomadas pelo T-Agent
basear-se-iam em informagdo muito incompleta).

Sincronizacdo dos niveis estratégico e tactico - Semelhante a sincronizacdo dos niveis
tactico e operacional. O regime indisciplinado resultard possivelmente num estilo de gestdo
super-reactivo com perda de informacao estratégica, enquanto que no regime disciplinado ha
perda de assincronia.

Da desordem para a ordem - Na actual implementacéo de DAS encontrou-se um equilibrio
entre os regimes disciplinado e indisciplinado, originando um trabalho do S-Agent com
conhecimento “quase” completo. Para isso SO se permite que o S-Agent introduza novo
trabalho no sistema se todos os T-Agents ja ndo tiverem trabalho para delegar nos O-Agents
subordinados (o0 que ndo implica que os T-Agents e os O-Agents tenham atingido um estado
final no seu problema, nem que o S-Agent trabalhe com informacgéo completa).

4.8.6. Estado Actual
Na empresa Alcan Plate Ltd., em Birmingham, U.K., a producéo esta dividida em 3 areas:

— Montante - Produz placas de aluminio.

— Meio - Produz chapas por laminagem a quente das placas e rebarbagem e tratamento
térmico das mesmas.

— Juzante - Acabamento de chapas de aluminio: desempenagem (ST, aprox. 15 minutos por
chapa), recozimento (ANN, 18 a 96 horas por lote), tratamento por precipitacdo (P/T,
duracdo semelhante a de ANN), teste com ultra-sons (US, 2 horas por chapa), serragem
final (SAW, 5 minutos por placa, dependendo da maquina usada) e controlo de qualidade e
embalagem (I&P, 30 minutos por lote). Tanto ANN como P/T séo exectuados com lotes de
pecas com requerimentos de processamento compativeis.

DAS estd aplicado em juzante, modelando 18 recursos operacionais, com 6 recursos
agregados. Ha em media 100 processos a decorrer com 4 operacdes por plano de processo
(aproximadamente 400 operacOes). Ha uma ordem parcial envolvida em quase todos 0s
planos, pois P/T e US podem ser trocados. Um plano tipico &, por exemplo: {ST before {P/T
not.during US} before SAW before I&P }

Cada processo representa um lote (um certo nimero de chapas idénticas com 0 mesmo plano
de processo). Lotes com planos de processo idénticos podem ter duracdes de processo
diferentes devido as diferencas em quantidade de material, ou em tipo de produto. Os tempos
de processamento variam muito devido a incerteza operacional (em especial ST).

Interfaces - Ha duas: uma permite introduzir processos no sistema (Domain KB, que
transforma lotes planeados por uma aplicacdo possuida pela APL em planos de processo de
operacdes), outra para actualizacdo devida a eventos ocorridos na fabrica (Shop Floor Image
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KB, que adquire informacéo, sobre o progresso do trabalho na producéo e a disponibilidade
de recursos e méo-de-obra, vinda de uma outra aplicacdo da APL).

Implementacéo - Usa Symbolics Common Lisp e KEE para representar recursos, planos e
operacdes. Corre numa maquina Symbolics 3620 com 8MB de RAM e 370MB de disco.

Perfomance tipica - Ha no total 25 agentes (18 O-Agents, 6 T-Agents e 1 S-Agent) correndo
como processos concorrentes na Symbolics. As estratégias de escolha (de valor) sdo: ST usa
ED, P/T, US e SAW usam MID (tenta escolher um tempo de inicio médio em relacdo ao
dominio temporal), I&P usa JIT.

Actualmente os T-Agents e 0 S-Agent ndo tém conhecimento do dominio. Os T-Agents
podem delegar trabalho assim que os O-Agents subordinados tenham produzido um programa
satisfatorio: mistura assim resolucdo de conflitos com delegacdo (o que pode reduzir
oportunidades para o T-Agent). Também isto acontece com o S-Agent o que pode permitir
super-reactividade aos conflitos.

Para um problema de job shop de 90 processos (aprox. 360 operacGes) DAS produz um
programa em menos de 60 minutos. Em média um processo/lote podera ser introduzido no
programa em menos de 1 minuto. Uma avaria de maquina é manuseada em menos de 5
minutos. Espera-se um aumento significativo de eficiéncia com a introducéo de conhecimento
do dominio (o que disciplinard entre os niveis a estratégia de resolucdo do problema) e a
distribuicdo de agentes por varios processadores.

4.8.7. Conclusoes

DAS pode ser visto como um sSistema tipo anytime, pois tenta manter um programa
satisfatorio num ambiente aberto, em tempo quase real. Também vé a programagdo com um
problema de satisfagdo, em vez de um de optimizacdo. O objectivo maior é satisfazer os
constrangimentos temporais e s6 em caso extremo de impossibilidade opta pela sua
relaxagéo.

A distribuicdo do esforco de resolucdo do problema é conseguida pelo uso de agentes
hierarquizados, reflectindo a organizacdo onde se inserem e a estrutura do problema tratado.
Isto permite também uma resolugdo de problemas distribuida por uma sociedade de agentes,
que tém diferentes perspectivas dessa resolucdo (p.ex., h4 agentes que tentam minimzar 0s
stocks, usando uma estratégia JIT, enquanto que outros tentam maximizar a utilizacdo de
recursos, com uma estratégia ED). Idealmente, se o problema for bem abordado nesta
filosofia, pode até ser possivel construir sistemas por juncdo de mais um agente de
programacdo ao sistema. Mas para isto 0s agentes tém de ser verdadeiramente reactivos (0
que o autor cré acontecer em DAS) e capazes de existir numa sociedade democrética (0 que
parece ndo acontecer em DAS).

DAS funciona por delegacéo de tarefas (resultantes da decomposicdo do problema) a agentes
especialistas. Uma outra forma que parece ser também promissora é aquela em ha uma
sociedade de agentes, em que cada agente é capaz de resolver o (mesmo) problema sozinho,
usando técnicas diferentes, com perspectivas diferentes do problema e com diferentes
objectivos, havendo entretanto partilha de resultados. Isto pode originar uma aceleragéo
super-linear como a implosdo combinatéria de [Clearwater 1991]. Possivelmente este
processo de distribuicdo serd adequeado quando combinado com técnicas estocésticas de
procura (alusdo a algoritmos genéticos?).
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