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Uma Metodologia de Especi�ca�c~ao de Times Ass��ncronosH�elvio Pereira Peixotohelvio@dcc.unicamp.br Pedro S�ergio de Souzapss@dcc.unicamp.brUniversidade Estadual de CampinasDepartamento de Ciência da Computa�c~ao - IMECCCx.Postal - 6065 CEP - 13081.970Campinas - SPSum�arioTimes Ass��ncronos (A-Teams) perfazem uma nova t�ecnica de resolu�c~ao de problemasbaseada na utiliza�c~ao simultânea de diversos algoritmos heur��sticos, que cooperam entresi de maneira sin�ergica, encontrando solu�c~oes �otimas ou quase �otimas, as quais n~aoseriam encontradas pelos algoritmos isoladamente. Por se tratar de t�ecnica recente,as especi�ca�c~oes de A-Teams at�e o momento têm ocorrido empiricamente. Este artigodescreve uma metodologia para a especi�ca�c~ao de A-Teams, facilitando a sua utiliza�c~aona resolu�c~ao dos problemas de Otimiza�c~ao Combinat�oria.AbstractAsyncronous Teams (A-Teams) are a new problem resolution technique that usessimultaneously various heuristic algorythms. These algorythms cooperate synergeticallyone with the other to �nd optimal or nearly optimal solutions that would not be foundthrough isolated algorythms. Being a new technique, A-Teams especi�cations have untilnow happened empirically. This paper describes a methodology to specify A-Teams,turning its usage to resolve Combinatorial Optimization Problems easier.Palavras-Chave: M�etodos Aproximados e Otimiza�c~ao Combinat�oria.1 Introdu�c~aoInfelizmente, grande parte dos problemas de Otimiza�c~ao Combinat�oria n~ao possuem algo-ritmos que os resolvam e�cientemente (os problemas NP-Dif��ceis). Visto que �e improv�avela existência de tais algoritmos [GJ79], muitas t�ecnicas surgiram com intuito de minorar oesfor�co computacional necess�ario para a obten�c~ao de solu�c~oes, a princ��pio, �otimas. Umat�ecnica recentemente introduzida por Souza [Sou93], os Times Ass��ncronos (do inglês Asyn-cronous Teams ou A-Teams), tem sido aplicada com sucesso em problemas de grande porte[Sou93, Mur92, Che92].Este artigo tem por �nalidade a descri�c~ao de uma metodologia de especi�ca�c~ao de A-Teams, facilitando a sua utiliza�c~ao na resolu�c~ao dos problemas de Otimiza�c~ao Combinat�oria.1



2 A-TeamsUm A-Team �e uma maneira recente de organizar diversos softwares (agentes) para resolverum dado problema. Na forma em que foi concebido em 1992 por Talukdar e Souza [TS92],um A-Team consiste num time de agentes que trabalham de maneira ass��ncrona, interativae c��clica, sobre um conjunto de dados depositados em mem�orias compartilhadas.As mem�orias armazenam solu�c~oes ou informa�c~oes relevantes �a resolu�c~ao do problema, e ofato de serem compartilhadas garante que os resultados produzidos por um agente estar~aodispon��veis aos demais. Os agentes podem ler e escrever nas mem�orias compartilhadassempre que desejarem, conforme suas respectivas pol��ticas de acesso �as mesmas. No A-Team, cada agente tem a oportunidade de escrever sua melhor solu�c~ao nas mem�orias, quepode ent~ao ser usada como entrada por outro agente do time. Esta intera�c~ao entre osagentes leva �a necessidade da existência de 
uxo c��clico das solu�c~oes. Estes ciclos permitir~aofeedback e a possibilidade de um agente operar sobre uma solu�c~ao criada previamente porele e modi�cada pelos demais. Esta coopera�c~ao entre os agentes aumenta as chances dotime gerar solu�c~oes melhores, que n~ao seriam geradas pelos agentes isoladamente.Um agente consiste em um algoritmo que se prop~oe a resolver o problema (ou partedele) e um protocolo de comunica�c~ao com a mem�oria. Geralmente, devido ao porte e com-plexidade dos problemas tratados, os agentes despendem muito mais tempo processandodados que efetuando comunica�c~oes com as mem�orias. Esta caracter��stica, aliada �a auto-nomia dos agentes e ao assincronismo das comunica�c~oes, torna os A-Teams adequados aoprocessamento paralelo e distribu��do.Nos A-Teams n~ao existem agentes surpevisores. Cada agente �e livre para escolherquando e que solu�c~ao processar. Conseq�uentemente, agentes podem entrar e sair do time aqualquer instante. A sa��da de um agente causa apenas uma degrada�c~ao suave no time, n~aocomprometendo de todo a gera�c~ao de novas solu�c~oes.Uma vez que as mem�orias compartilhadas n~ao podem incorporar solu�c~oes inde�nida-mente, a cada uma est~ao associados um ou mais agentes denominados Destruidores. As�unicas fun�c~oes de um Destruidor s~ao julgar e eliminar, baseado em uma pol��tica de des-trui�c~ao, que solu�c~ao eliminar a �m de abrir espa�co a uma nova. Esta pol��tica de destrui�c~ao�e geralmente relacionada �a qualidade dos dados. Nos A-Teams, t~ao importante quanto atarefa de produzir boas solu�c~oes �e a de eliminar solu�c~oes n~ao promissoras.A aplica�c~ao de A-Teams a diversos dom��nios tem demonstrado que esta t�ecnica podeser extremamente e�ciente na resolu�c~ao de problemas considerados dif��ceis. Um exemplo �eo problema do Caixeiro Viajante. Este tem sido um dos problemas cl�assicos da literaturamais estudados, devido a sua simplicidade na formula�c~ao, di�culdade em se obter solu�c~oes�otimas (�e NP-Dif��cil) e as in�umeras aplica�c~oes pr�aticas. O problema consiste em encontrar omenor circuito Hamiltoniano, dado um conjunto de cidades e as distâncias entre as mesmas.Souza construiu um A-Team para o problema do Caixeiro Viajante usando, basicamente,heur��sticas encontradas na literatura. Este A-Team encontrou solu�c~oes �otimas para todasas instâncias testadas, enquanto que os mesmos algoritmos, executados isoladamente, s�oencontraram solu�c~oes �otimas para a menor das instâcias (100 cidades).2



3 Uma Metodologia de Especi�ca�c~ao de A-TeamsEmbora a id�eia que fundamente os A-Teams seja simples, pergunta-se: Quais as carac-ter��sticas de um problema que indicam a adequabilidade ou n~ao do uso de A-Teams? Comoconceber e criar um A-Team? Haveria estruturas pr�evias de A-Teams para algumas classesde problemas? Quais seriam estas classes e as respectivas estruturas? Como implementarum A-Team?Nossos estudos, at�e o momento, permitiram a identi�ca�c~ao de alguns passos para aresolu�c~ao de problemas, particularmente atrav�es da especi�ca�c~ao e constru�c~ao de A-Teams.Especi�ca�c~ao do ProblemaA primeira tarefa na resolu�c~ao de qualquer problema �e sua correta identi�ca�c~ao e especi-�ca�c~ao. Todas as vari�aveis, seus dom��nios e restri�c~oes devem ser estabelecidos nesta fase.De�ni�c~ao da Representa�c~ao e Padr~ao de Qualidade das Solu�c~oesO passo subseq�uente �a de�ni�c~ao do problema consiste na de�ni�c~ao dos resultados esperados.Uma vez que os A-Teams operam sobre solu�c~oes, �e preciso de�nir claramente qual �e aestrutura de uma solu�c~ao v�alida. Este passo facilitar�a futuramente a especi�ca�c~ao dasmem�orias. Ainda relacionado �as solu�c~oes, qual o n��vel de qualidade desejado? Emboraestejamos sempre em busca do �otimo, para muitos problemas as solu�c~oes esperadas n~ao s~aonecessariamente as solu�c~oes �otimas. Este pode ser o caso de problemas de fun�c~oes multi-objetivas, onde o usu�ario pode escolher dentre um conjunto de solu�c~oes \boas" a que julgarmais adequada. Existem ainda os problemas para os quais n~ao �e f�acil (ou mesmo poss��vel)modelar quantitativamente a qualidade de uma solu�c~ao. Um bom exemplo s~ao os problemasde Design, onde a est�etica �e um fator importante e subjetivo.Identi�ca�c~ao dos Algoritmos Dispon��veisUma vez que est�a de�nido o problema, a representa�c~ao de uma solu�c~ao e o padr~ao dequalidade associado, o passo seguinte �e a coleta dos diversos m�etodos dispon��veis na litera-tura para resolvê-lo. Ao identi�car tais m�etodos e suas respectivas caracter��sticas, pode-seclassi�car os problemas em três classes: classe dos problemas que possuem ao menos umAlgoritmo Adequado, classe dos problemas que possuem Algoritmos Inadequados e classedos problemas que possuem apenas Algoritmos Inaptos. Esta classi�ca�c~ao n~ao se refere �acomplexidade dos algoritmos, mas sim a habilidade dos algoritmos em prover as solu�c~oesdesejadas, respeitando todas as restri�c~oes dos problema, inclusive restri�c~oes em rela�c~ao aotempo dispon��vel para resolvê-los.Os Algoritmos Adequados correspondem aos algoritmos que encontram as solu�c~oes dese-jadas no tempo dispon��vel. Exemplo: algoritmo QuickSort de ordena�c~ao de vetores, Simplexpara os problemas de programa�c~ao linear e Branch-and-Bound para os problemas de pro-grama�c~ao inteira, considerando que todos eles tenham tempo su�ciente para encontrar asolu�c~ao desejada. Os Algoritmos Inadequados s~ao aqueles que, na maioria das vezes, n~aosatisfazem o padr~ao de qualidade desejado, gerando solu�c~oes aproximadas ou com pequenas3



viola�c~oes das restri�c~oes do problema. Exemplo: heur��sticas (que geram solu�c~oes aproxima-das) e algoritmos de relaxa�c~ao (que geram solu�c~oes infact��veis que podem ser facilmenteajustadas a solu�c~oes fact��veis). A classe dos problemas de Algoritmos Inaptos correspondeaos problemas para os quais os algoritmos dispon��veis s~ao capazes de encontrar apenassolu�c~oes profundamente infact��veis. Um exemplo �e o problema de equa�c~oes diferencias n~aolineares de milh~oes de vari�aveis em aplica�c~oes de previs~ao do tempo, onde as vari�aveis s~aomodi�cadas r�apida e periodicamente.Muitos problemas de aplica�c~oes pr�aticas se enquadram na classe dos problemas de Algo-ritmos Inadequados. Isto decorre do tempo limitado (geralmente pequeno) de que dispomospara resolvê-los. Este �e o dom��nio de problemas que abordaremos neste trabalho, em par-ticular os problemas de Otimiza�c~ao Combinat�oria.Uma Estrutura InicialGeralmente, os problemas da classe dos Algoritmos Inadequados possuem v�arias heur��sticas,que se prop~oem a resolvê-los aproximadamente, uma vez que s~ao improv�aveis que existamalgoritmos exatos polinomiais [GJ79]. Este �e um fator coadjuvante na constru�c~ao dos agen-tes, pois as heur��sticas, quase sempre, s~ao simples e f�aceis de serem implementadas. Por�em,resta a decis~ao sobre que heur��stica usar e como combin�a-las. Para combinar heur��sticas,�e necess�ario primeiramente classi�c�a-las, o que �e feito segundo a abordagem utilizada naobten�c~ao de uma solu�c~ao:A: Heur��sticas de Constru�c~ao. A partir de uma solu�c~ao parcial (incompleta ou nula)do problema, estes algoritmos constr�oem uma solu�c~ao v�alida e completa elemento aelemento.B: Algoritmos de Consenso. Geram uma solu�c~ao parcial a partir de uma ou mais so-lu�c~oes v�alidas e completas. Tentam capturar um \consenso" de qualidade, gerandosolu�c~oes parciais. O princ��pio utilizado pelos algoritmos de consenso �e o seguinte: seduas solu�c~oes consideradas boas possuem fragmentos comums, ent~ao estes fragmentospossuem grandes chances de estarem em alguma solu�c~ao �otima.C: Heur��sticas de Relaxamento. Obtêm solu�c~oes para o problema original de algumaforma relaxado. �Uteis para gerar limites inferiores e solu�c~oes aproximadas.D: Algoritmos de Factibilidade. Ajustam solu�c~oes de problemas relaxados para seremv�alidas ao problema original.E: Heur��sticas de Melhoria. Partindo de uma solu�c~ao v�alida, este tipo de heur��stica fazmodi�ca�c~oes nesta solu�c~ao �a procura de solu�c~oes melhores.F: Algoritmos de Particionamento. Divide o problema original em uma seq�uência desub-problemas distintos e mais facilmente solucion�aveis do que o problema original.G: Algoritmos de Composi�c~ao. Dado que algoritmos de particionamento geraram sub-solu�c~oes para diversos sub-problemas, os algoritmos de composi�c~ao utilizam destassub-solu�c~oes para gerar solu�c~oes v�alidas para o problema original.4



I: Iterativo. Dependendo do problema, informa�c~oes fornecidas por um elemento humanopodem ser de grande valia no processo de resolu�c~ao do problema. Estes algoritmospermitem a introdu�c~ao de tais informa�c~oes nas solu�c~oes correntes do problema.J: Exatos. Uma vez que limites inferiores e superiores muito pr�oximos �a solu�c~ao �otimasejam obtidos, torna-se potencialmente vi�avel a utiliza�c~ao de m�etodos exatos, mesmopara os problemas NP-Dif��cies.K: Dual-Primal. Algoritmos que transformam uma solu�c~ao dual em primal.L: Primal-Dual. Algoritmos que transformam uma solu�c~ao primal em dual.Uma poss��vel estrutura geral de um A-Team envolvendo todas as classes de algoritmosdescritas acima est�a representada na �gura 1. Nesta �gura, os retângulos representam asmem�orias compartilhadas e as setas, as classes de algoritmos mencionadas. Em cada classepodem existir v�arios algoritmos que lêem solu�c~oes da mem�oria de onde a seta sai e escrevemna mem�oria onde a seta chega.
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Figura 1: Uma estrutura geral para A-TeamsA mem�oria de Solu�c~oes Completas e Re�nadas armazena solu�c~oes v�alidas e completas.Esta mem�oria �e essencial a qualquer A-Team, visto que dela ser~ao retiradas as melhoressolu�c~oes do problema.Durante a execu�c~ao de um A-Team, pode-se gerar solu�c~oes v�alidas e completas poten-cialmente boas. Estas solu�c~oes podem ter sido geradas por algoritmos de busca global, e,n~ao serem t~ao boas (re�nadas) quanto as solu�c~oes presentes na mem�oria de solu�c~oes com-pletas e re�nadas. Por este motivo, e, dependendo da pol��tica de destrui�c~ao adotada, estassolu�c~oes podem ser destru��das antes de serem utilizadas pelos demais algoritmos. Assim, amem�oria de Solu�c~oes N~ao Re�nadas recebe estas solu�c~oes que s~ao, via de regra, facilmenteaperfei�coadas por alguma heur��stica de melhoria. As demais mem�orias armazenam solu�c~oesdo tipo especi�cado pelo seu pr�oprio nome. Embora n~ao esteja especi�cado na �gura 1, aestas mem�orias podem estar associados outros algoritmos.Esta estrutura geral tem o prop�osito de servir como ponto de partida para a especi-�ca�c~ao de um A-Team, visto que nem todos os problemas possuem algoritmos em todas5



estas classes e que cada um possui caracter��sticas pr�oprias. Podem existir algoritmos quen~ao se enquadrem na classi�ca�c~ao acima. Estes algoritmos podem pertencer a uma com-bina�c~ao das classes mencionadas e n~ao devem ser desconsiderados. A �gura 1 foi adotadapela simplicidade de compreens~ao e n~ao representa todas as poss��veis combina�c~oes e 
uxodos algoritmos. Esta estrutura deve ser modi�cada conforme os algoritmos dispon��veis e
uxos necess�arios. A oportunidade de estudar v�arios algoritmos de um mesmo problema,juntamente ao pensar em como agrup�a-los cooperativamente, pode sugerir a idealiza�c~ao denovos algoritmos adequados ao A-Team.Como mencionado anteriormente, a cada mem�oria existe um agente Destruidor. Naestrutura da �gura 1 est�a representado apenas um Destruidor, na mem�oria de Solu�c~oesCompletas e Re�nadas. Embora a pol��tica de destruir a pior solu�c~ao pare�ca razo�avel (porestarmos em busca das melhores), esta pol��tica pode destruir rapidamente a diversidadeentre as solu�c~oes, podendo manter o A-Team em torno de alguns m��nimos locais. Outraspol��ticas de destrui�c~ao devem ser analisadas e experimentadas. Pode-se destruir as solu�c~oesaleatoriamente ou conforme probabilidades associadas �as solu�c~oes . Estas probabilidadespodem ser relativas a alguma caracter��stica das solu�c~oes (qualidade, n�umero de restri�c~oesvioladas, tempo em que a solu�c~ao permaneceu na mem�oria, etc).As demais mem�orias, a princ��pio, n~ao armazenam as solu�c~oes que ser~ao utilizadas comoresposta �nal do problema. Por este motivo, podemos considerar que estas mem�orias funci-onam como bu�ers entre os algoritmos que depositam e retiram solu�c~oes. Portanto, sempreque uma solu�c~ao for lida por algum algoritmo, ela �e automaticamente destru��da. Esta carac-ter��stica tamb�em deve ser considerada como sugest~ao, uma vez que essas mem�orias podemalcan�car outros n��veis de complexidade e ser tratadas igualmente �a mem�oria de solu�c~oesCompletas e Re�nadas.Implementa�c~aoDevido �a total independência entre os agentes dos A-Teams, sua implementa�c~ao pode sermodularizada. Al�em das vantagens naturais, a implementa�c~ao modularizada permite umaan�alise evolutiva do A-Team.Evolu�c~ao do TimeSe o A-Team obtido n~ao produz os resultados especi�cados anteriormente, �e sinal de ques~ao necess�arias modi�ca�c~oes. Neste caso, qual o comportamento da mem�oria de solu�c~oescompletas e re�nadas? Esta mem�oria pode estar convergindo rapidamente e \estacionar" emm��nimos locais. Neste caso, pode-se aumentar o tamanho da mem�oria, introduzir agentesque favore�cam diversidade (p.e. algoritmos aleat�orios) ou modi�car o(s) destruidor(es). Seas solu�c~os da mem�oria s~ao substitu��das demasiadamente sem que a qualidade geral sejasensivelmente melhorada, pode-se inserir algoritmos com �loso�a de busca local, com oobjetivo de explorar a potencialidade de cada solu�c~ao. Pode-se tentar tamb�em a introdu�c~aode ciclos que contenham algoritmos de Consenso, a �m de dirigir a busca para alguma regi~aodo espa�co de solu�c~oes.Se, ap�os exaustivas modi�ca�c~oes, os resultados obtidos pelo A-Team n~ao satisfazem,6



�ca a certeza de que nenhum dos m�etodos aproximado utilizados seria capaz de produzirsolu�c~oes melhores.Por serem organiza�c~oes \abertas", os A-Teams garantem-nos, no pior caso, solu�c~oes t~aoboas quanto as solu�c~oes fornecidas por m�etodos aproximados de constru�c~ao. Para que issoseja verdade, basta introduzir no in��cio da execu�c~ao do A-Team as solu�c~oes fornecidas portais m�etodos.4 Um experimentoO Flow Shop Problem (FSP) �e um problema NP-Dif��cil cl�assico de escalonamento de tarefas,que pode ser de�nido como se segue: um conjunto de n jobs, cada job composto por mtarefas, deve ser processado na mesma seq�uência nas m m�aquinas dispon��veis [Bak74]. Oobjetivo �e encontrar uma seq�uência de jobs que minimize o Makespan.Utilizando a metodologia proposta e algumas heur��sticas da literatura, estes autorespropuseram alguns A-Teams para o FSP, obtendo resultados extremamente pr�oximos aosmelhores valores conhecidos (menos de 0.4% de distâcia). Este trabalho continua em an-damento e resultados melhores s~ao esperados. Vale ressaltar que os demais algoritmos,executados isoladamente, n~ao foram capazes de produzir resultados compar�aveis aos dosA-Teams. A descri�c~ao completa deste trabalho pode ser encontrada em [PS94].5 Conclus~oesEste artigo descreveu uma metodologia de especi�ca�c~ao de A-Teams para problemas deOtimiza�c~ao Combinat�oria. A motiva�c~ao deste trabalho decorre do sucesso obtido no uso deA-Teams em problemas de grande porte. Os principais conceitos desta nova t�ecnica e umprimeiro experimento foram sucintamente abordados.Referências[Bak74] K. R. Baker. Introduction to Sequencing and Scheduling. New York, John Wiley,1974.[Che92] C. L. Chen. Baysean Nets and A-Teams for Power System Fault Diagnosis. PhDthesis, Electrical and Computer Engineering Department, Carnegie Mellow Uni-versity, Pittsburgh, PA, 1992.[GJ79] R. M. Garey e D. S. Johnson. Computers and intractability, a guide to the theoryof NP-Completeness. W.H. Freeman and co., 1979.[Mur92] S. Murthy. Synergy in cooperating agents: designing manipulators from task speci-�cations. PhD thesis, Electrical and Computer Engineering Department, CarnegieMellow University, Pittsburgh, PA, 1992.7



[PS94] H. P. Peixoto e P. S. Souza. Times ass��ncronous: Uma nova t�ecnica para o 
owshop problem. Semin�ario Integrado de Software e Hardware, Caxambu - MG -Brasil, agosto de 1994.[Sou93] P. S. Souza. Asyncronous Organizations for Multi-algorithm Problems. PhD thesis,Electrical and Computer Engineering Department, Carnegie Mellon University,Pittsburg,PA, 1993.[TS92] S. N. Talukdar e P. S. Souza. Scale e�cient organizations. Proceedings of the1992 IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics, Chicago,outubro de 1992.
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