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Resume— Este artigo aborda o problema da parametrizagdo de
Técnicas de Optimizacgdo Inspiradas na Biologia (BIT Biological
Inspired Optimization Techniqugs também conhecidas como
Meta-heuristicas, considerando a importancia que &ss técnicas
tém na resolugcdo de situagbes de mundo real, sugst a
perturbacBes externas. E proposto um modulo de apreizagem
com o objectivo de permitir que um Sistema Multi-Agnte (SMA)
para Escalonamento seleccione automaticamente uma Me
heuristica e escolha a parametrizacdo a usar no presso de
optimizagdo. Para o moédulo de aprendizagem foi usad o
Raciocinio baseado em Casos (RBC), permitindo aosgma
aprender a partir da experiéncia acumulada na resoicdo de
problemas similares. Através da analise dos resulias obtidos é
possivel concluir acerca das vantagens da sua Wwécao.

Palavras-chave- Auto-parametrizacdo, Raciocinio bade em
Casos, Meta-heuristicas, Sistema Multi-Agente, Escalmento
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a parametrizacdo dos parametros que controlam o
comportamento ou 0s componentes do algoritmo que
constituem aplicacdes hibridas de BIT. Algumas atest
contribuicdes podem ser encontradas em [4], [A].e

A parametrizacdo de BIT pode ser considerada a dois
niveis: offline (quando os parametros sdo definidos antes do
comeco do processo de optimizacao, podendo seidecaidos
como configuracdo da técnica BIT) anline (quando os
parametros podem ser alterados em tempo de exgcucéo

As BIT tém-se mostrado eficazes na resolucdo de
problemas de optimizacdo complexos nos dominios da
inddstria, economia, e cientificos [18]. Alguns mpdos
importantes sdo os Algoritmos Genéticos, Simulated
Annealing a Pesquisa Tabu, $catter Searchos Algoritmos
Meméticos, a Colénia de Formigas e Rarticle Swarm
Optimization Quando se considera e se percebe as solucfes
baseadas na natureza, é possivel usar o conheaiaukntirido
na resolucéo de problemas complexos em dominiesedies.

O problema do Escalonamento € caracterizado por uma

grande quantidade de incerteza associada ao dmani®
sistema, revelando-se um aspecto importante denagém em

sistemas de producdo. Existe uma grande necessiide
desenvolver abordagens de escalonamento que posmam

aplicadas a varios problemas de escalonamento egracto
significativo no desempenho das organizacbes emamaes
Emerge assim um desafio para a construcéo de sistem
suporte ao escalonamento para ambientes de produad&oa
adaptacdo dindmica e a optimizacao se tornam camanais
importantes. Neste cenario, a adaptacédo dinamige somo a

capacidade de um agente monitorizar 0 seu estado

desempenho, e proactivamente se auto-parameteuianar
responder aos estimulos no ambiente [13].

A auto-regulacéo de sistemas € um processo complexo
depende de varios factores que podem mudar duraet@po
de vida operacional do sistema. O processo pavard@nacao
da auto-regulacdo deve também ser adaptavel arlpsgfies
gue possam ocorrer durante o tempo de execucgéo.

Existe um interesse crescente na investigacao atecés
para a automacédo do desenvolvimento de técnicasHifEs
esforcos tentam substituir ou reduzir o papel ddglumano
no processo de desenvolvimento e especificacatgdataos
capazes de resolver, eficiente e eficazmente, gmudd de
optimizacdo. Varias contribuicdes tém sido propnsda quais
incorporam técnicas de Aprendizagem Automatica (Arsra

Uma vez que o processo de parametrizacdo de BIT se
revela uma tarefa dificil, que requer conhecimedaoperito
acerca do dominio de aplicagdo e quais as técricas
parametros a usar, € importante dar aos sisternagagidade
de efectuar essa parametrizagdo automaticamentm Pa
permitir esta auto-parametrizacdo, € possivel usar
conhecimento acerca da experiéncia passada, co® &R
revelar-se uma abordagem promissora. Através ddesfBC,
0s sistemas podem recordar casos anteriormentlidesoe
automaticamente decidir qual a BIT e respectivaératros
devem usar para a resolucéo do novo problema.

As restantes seccdes estdo organizadas da sefguinge a
Seccédo Il faz uma descricdo do RBC e apresentansalgu
exemplos de aplicacdo a resolucdo de problemas de
Escalonamento em sistemas de fabrico. A Secc&@&pidsenta
um SMA para a resolucdo de problemas de Escalonamen
com a incorporagdo de um mddulo de aprendizageentas
em RBC. Na seccdo IV é apresentado o estudo coaigpuh
realizado, com a comparagdo dos resultados obtiogrias
instancias de problemas de Escalonamento académicos
Finalmente, a Seccdo V sumariza algumas conclusées.

. RBC APLICADO AO ESCALONAMENTO

O Raciocinio baseado em Casos é uma metodologi\de
com o objectivo de resolver novos problemas atrades



utilizacdo da informacédo acerca da resolucdo délemas
anteriores similares [9]. Burke et al. [4] refenrgue o RBC é
uma abordagem apropriada para sistemas de escalpttam
com conhecimento de perito e enfatizam um potendéal
investigacdo em escalonamento dindmico.

No RBC, os casos anteriormente resolvidos e as su

solu¢des sdo memorizados cooasos guardados nbase de
casos (repositorio), para serem reutilizados futuramdfe

Em vez de definir um conjunto de regras ou linhagig, um
sistema de RBC resolve um novo problema através
reutilizacdo de casos similares previamente resodvil5].

A reutilizacdo de algoritmos assume que é provfuel
uma abordagem eficaz para a resolucao de um prablem
especifico também o sera na resolucdo de um prablem
similar. Nestes sistemas, um caso consiste naseuegédo do
problema e num algoritmo eficiente conhecido paraua
gesolugﬁo. Schmidt [17] propbs uma estrutura RB@a pa
LRleccionar 0 método mais apropriado para a reiolug
problemas de escalonamento em maquinas de producéo.
Schirmer [16] implementou um sistema RBC para s@ear

aalgoritmos de escalonamento na resolucdo de preklaie

&5calonamento de projectos, e mostrou experiengraémue
alguns algoritmos funcionam melhor do que outros e

O RBC consiste num ciclo (Figura 1), normalmentealgumas instancias de problemas.

descrito como os '4 Rs' [1][3]:

1. Recuperacdo Retrievg do(s) caso(s) mais
similar(es);

2. Reutilizacdo Reusg da informacgéo e conhecimento
recuperado;

3. Revisho Revis@ da solucéo proposta;

4. Retencao Retain) da solugéo revista para ser util na

resolucdo de um problema futuro.
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Figura 1. Ciclo RBC (extraido de [1])

Na reutilizacdo de solucdes sdo usadas todas tei ghes
solugdes para a construcao da solugdo do novogunablUm
caso contém a descrigdo do problema e a sua spluggarte
da solucdo. Este método foi usado para a resolugho
problemas de escalonamento da producdo [11]
calendarizagdo de cursos [4]. Foi também usado para
construcdo das solugdes iniciais de BIT, tais corBamulated
Annealing[5] e os Algoritmos Genéticos [14].

e

Il.  SISTEMA MULTI-AGENTE PARAESCALONAMENTO

BASEADO EMRBC

Nesta seccdo é descrito o SMA baseado em RBC para a
resolucdo de problemas de escalonamento dinamiste E
sistema contém um médulo de aprendizagem para @& aut
parametrizacdo de Meta-heuristicas com o0 objectieo
melhorar o desempenho do sistema.

A. Definicdo do Problema

O problema focado neste artigo tem algumas extensde
diferencas importantes relativamente ao probleraasao de
Escalonamento Job-Shop (JSSP) e é designadexidaded
Job-Shop Scheduling ProblefEJSSP) [12]. Uma tarefa é
definida como uma ordem de producdo para um itexal, fi
que pode ser simples ou complexo [12]. Os prinsipai
elementos do problema EJSSP podem ser modeladas: com
um conjunto de tarefas multi-operacad,,...,J, séo
escalonadas num conjunto de maquinks,...,M,. d|
representa a data de concluséo da talefa € o tempo de

Os sistemas RBC aplicados ao Escalonamento podem $¥ocessamento inicial da tarefa r; representa a data de

divididos em trés categorias [15]: reutilizacdo aperadores,
reutilizacdo de algoritmos, e reutilizacao de sidsc

Os sistemas RBC de escalonamento pertencentes
primeira categoria reutilizam os operadores parasalucao
do novo problema [4]. Um caso descreve um conteatqual
um problema de escalonamento util €
adaptar/reparar o plano de escalonamento para rael@sua
qgualidade, em termos de satisfacdo de restriceBBke et
al. [4] propuseram uma hiper-heuristica RBC paresalugao
de problemas de calendarizacdo. Beddoe et al.
desenvolveram um sistema de resolucdo de probleteas
escalonamento de enfermeiros.

usado para

(3]

lancamento da tarefd,, Existem também opera¢des na

mesma tarefa, em diferentes partes e componentes,

processadas simultaneamente em maquinas diferentes,

sBguidas por operacdes de componentes (tarefasnivel).

Além disso, 0 EJSSP deve cumprir as seguintesq@esst

a) A existéncia de datas de langcamemtoe datas de
concluséal, diferentes;

b) A possibilidade da definicdo de prioridades dasfa;

reflectindo a importancia de satisfazer as suassdie

conclusao, sendo similares aos pesos atribuidos as

tarefas na teoria do escalonamento;

As novas tarefas podem chegar em intervalos

imprevisiveis. As tarefas podem ser canceladas e

podem ocorrer alteragbes nos atributos das tarefas:

c)



tempos de processamento, datas de langcamento, datisamismo através da adaptacdo das solucbes asbpefies

de concluséo e prioridades;

externas.

O Agente de Auto-Optimizacdo é responsavel pela
aplicacdo do moédulo de aprendizagem proposto, para

acordo com o problema a tratar. Este mddulo propasa
aprendizagem e experiéncia, uma vez que aplica RBE,

O Agente de Auto-Recuperacdoé responsavel pela

d) Existéncia de restricdes de precedéncia entre ¢fiesa
de tarefas diferentes;
e) Cada operagaOj, deve ser processada numa maguinautomaticamente afinar os parametros das Metastieas, de
do conjunto M;, onde pyy representa o tempo de
processamento da opera@p na maquina;.
f) Uma maquina pode processar mais do que um@escrito na subsecgdo seguinte.
operacéo da mesma tarefa (recirculacdo).
g) Pode haver a existéncia de maquinas alternativasjonitorizacdo dos outros agentes para fornececickutes de

idénticas ou nao.

B. Arquitectura do Sistema
A arquitectura do sistema (Figura 2) é baseadaegsrigos

de agentes [13]. De forma a permitir uma comunizacd

continua com o utilizador, foi implementado um dgen
controlador da interface graficadente Ul). Além disso, este
agente gera dinamicamente os Agentes Tarefa neicssdé
acordo com o numero de tarefas do problema d
escalonamento e atribui cada tarefa ao respectigent®
Tarefa. No final aplica um mecanismo de reparagéioas
solucao final ndo for exequivel.

Agente de
Auto-Configuragég

Ambiente Externo
(GUI + Eventos
Aleatérios)

Agente de
Auto-Optimizagég

Agente de
Auto-Recuperacég

Figura 2. Arquitectura do sistema [13]

Os Agentes Tarefa processam a informacdo necessari
acerca da tarefa, i.e., sdo responsaveis pelasgedag tempos
de processamento mais cedo e mais tarde e pelacapalas
diferentes operagbes das tarefas pelos Agentes rd®ecu
respectivos.

auto-recuperacdo. Com este agente, o sistemaderastavel,
mesmo se alguma falha ocorrer.

C. Modulo de Aprendizagem Proposto

As Meta-heuristicas, tais como Algoritmos Genéticos
Simulated AnnealingPesquisa Tabu, entre outras, sdo bastante
Uteis para a obtencéo de boas solugdes, ou medim@aspem
Eempos de computagéo aceitaveis. Mas, para seivpbsbter
Solugdes éptimas ou quase-6ptimas, € necessarmrecta
afinacdo dos parametros das Meta-heuristicas. rEg&a-se
ser uma tarefa ardua, pois é necessario algum combeto de
perito acerca da Meta-heuristica a usar e do prebke tratar.
Por vezes torna-se necessario usar o0 método @éivargrro e
as dificuldades aumentam quando existe a possitididie usar
mais do que uma Meta-heuristica, porque requerastalha a
priori da técnica e s6 depois a afinacéo dos paréme

Para resolver este problema, é proposto nesteo autig
modulo de aprendizagem, descrito nesta secgao, @om
objectivo de afinar os varios parametros da Metaibtca
considerada. E impossivel prever todos os problemaatar,
por isso o sistema deve ser capaz de aprenderaagarsua
experiéncia durante o tempo de vida. Para efectste
mecanismo de aprendizagem, é proposto o0 uso de REGe
revelou apropriado, uma vez que considera que ¢maid
similares podem usar soluc¢des similares.

E importante que o sistema seja capaz de decidindeta-
heuristica e quais os parametros respectivos que dsar,
porque nem todas as Meta-heuristicas sédo adeqpadatdos
os tipos de problema. A abordagem RBC usada psiensa
consiste em recuperar 0s casos mais similares @uepra,
independentemente da Meta-heuristica a usar. Qs cpe
contém a Meta-heuristica e os respectivos parametrasar
sdo recuperados. O caso recuperado é entdo waldilzomo

%olucio para 0 NOVo caso.

Tal como anteriormente descrito, um sistema RBC é
constituido por quatro fases, cada uma delas tesde
seguida, com alguns detalhes acerca da implementaca

Os Agentes Recursosdo responsaveis por escalonar as Antes da descricdo de cada fase, € importante ovenci

operacbes que requerem processamento na mMAaqui
supervisionada pelo agente. Estes agentes exedigtar
heuristicas e procedimentos de pesquisa local deafea
encontrar os planos de escalonamento melhoresvpisss
comunicar as solu¢des ao Agente Ul para uma vacHic de
exequibilidade.

O Agente de Auto-Configuracdo é responsavel por
monitorizar o sistema para detectar alteragbesridasr no
plano de escalonamento, tendo em vista a adaptigdmica.
Com este agente, o sistema esta preparado paracbda

Alguns detalhes acerca da base de casos, comsiitoidseis
tabelas, uma para cada Meta-heuristica e uma parday os
atributos dos casos no RBC. As tabelas das Metdshieas
representam a Pesquisa Tabu, Algoritmos Genéfioa)lated
Annealing Optimizacdo por Coldnia de FormigasParticle
Swarm Optimization Cada uma destas tabelas contém os
parametros dos casos da Meta-heuristica respectiva.

1) Fase de RecuperacdoO objectivo da fase de
Recuperacdo é pesquisar a base de casos, enamsttasos



mais similares e recupera-los para analise, de aoman
seleccionar um e reutiliza-lo na proxima fase.

Em primeiro lugar, é efectuada uma pré-seleccécades
com o objectivo de ignorar 0s casos pouco Similama o
novo caso. Apos esta pré-seleccdo, os casos sisadoa um
por um, para ser possivel seleccionar os casos témue
similaridade suficiente com o novo caso, atravéséculo da
medida de similaridade.

A medida de similaridade € um valor entre zerog(@m
(1), correspondendo respectivamente a casos nalarsisne
casos iguais. Os atributos a considerar na medida
similaridade sdo o numero de tarefa&Jdqb3, numero de
maquinas NMachine}, tipo de problema RroblemTypg
operacBes multi-nivelMultiLeve), e o valor de G 6ptimo

anterior. Este caso sugere a sua solugdo como ossvpl
solugédo para resolver o novo caso. Com isto, aMetiaistica
e respectivos parametros séo devolvidos para sesados na
resolucdo do novo caso.

No inicio é verificado se a lista de casos recujmasta
vazia ou ndo. Se estiver vazia, isso significa nfie existem
casos com similaridade suficiente com o novo casodo
neste caso usados o0s parametros pré-definidos
utilizador/perito, na interface gréfica, funcionandomo uma
parametrizacao inicial. Estes parametros pré-afinsdo um
dponto de partida para a resolugéo futura de casvkres ao
novo caso.

pelo

Se a lista ndo estiver vazia, significa que os arehcasos
foram seleccionados, numa perspectiva de eficéiciéfecia,

(CmaxOptimgl. Estes atributos sdo pesados distintamente t@y, se n3o existirem casos suficientemente beseleécionado

como é mostrado na equacao (1).

Sim=0.5* Simnjobs + 0.25 * SimNmachines + 0.15 *
SimProbType + 0.05 * SimmuttiLevel + 0.05 *
SimCmaxOpt

1)

E dada uma maior importancia ao nimero de taeefas
ndamero de maquinas, uma vez que estes sdo 0ssvajoee
melhor definem a dimensdo do problema, caractisti
essencial para a parametrizacdo de Meta-heuristi®as
pardmetros para a medida de similaridade foramdabti
através dum método de tentativa-erro.

As similaridades dé&lJobse NMachinessao calculadas de
forma similar, correspondendo a divisdo do mendorvaelo
maior valor (2)(3), estando no intervalo [0;1].

min(Njobs,, Njobs,)

SiMmyigps =
HHiNjobs max(Njobs,, Njobs,) @
s min(Nmachines;, Nmachines,)
"M Nmachines = max(Nmachines,;, Nmachines,) (3)

A similaridade deProblemTypee MultiLevel pode ser um
(1) ou zero (0) se os atributos sdo 0os mesmos ay n
respectivamente (4)(5).

5i -~ {0, ProbType; # ProbType,
MprobType = |1, ProbType; = ProhType, (4)

Si _ {0, MultiLevel; # MultiLevel,
MMyultitevel = 19 MuyltiLevel, = MultiLevel, (5)

A similaridade de CmaxOptimal (6) € calculada
similarmente ao numero de tarefas/maquinas, sealoseg de
ambos os casos sdo positivos. Se algum dos vafores
negativo, isso significa que o valor é desconheadndo neste
caso a similaridade igual a zero.

No final, é recuperada a lista de casos mais ssila

min(CmaxOpt,, CmaxOpt,)

max(Cmax0Opt,, CmaxOpt,)’
CmaxOpt; = 0if CmaxOpt, = 0

(6)

SlmCmaxOpt =

0, CmaxOpt; < 0 or CmaxOpt; < 0

2) Fase de ReutilizacaoNesta fase é seleccionado um
caso da lista de casos mais similares resultantesase

0 caso mais similar. Quando existem casos muitdlasas
entre eles (7), é necessario calcular o racio émnaxOpte
Cmax(8), de forma a detectar os casos mais eficarefees.
Quando ndo existem casos com alta similaridade ehs, é
entdo seleccionado o caso mais similar de entostod

min(Simcage1, SiMgases)

> 0.95

max(Simgaser, SiMpages) )
CmaxOpt, )
RatioCase; = LmaxUpteasei (8)
CmaXCasei

Apés a seleccdo dos melhores casos, considerando os
aspectos de eficacia/eficiéncia, é seleccionadatalamente
um caso, garantido assim a seleccdo de um casodmmez
de seleccionar o melhor caso entre todos. Istolaee
importante para evitar a estagnacéo do sistemaaeep#tar a
escolha do mesmo caso muitas vezes, porque, se
acontecer, o sistema ndo consegue evoluir. Selfiecconado
o melhor caso entre todos, aconteceria que esse SeaR
sempre escolhido, a ndo ser que 0S NOVOS CasO&SHEM
melhores resultados, o que ndo acontece semprelodeévi

isso

~Aleatoriedade subjacente as Meta-heuristicas. 8ehodver
%asos com um racio suficiente de eficacia/efic@&nad

seleccionado o caso mais similar entre todos.

3) Fase de Revisdd\esta fase, a solucdo sugerida pela
fase de Reutilizacdo é adaptada, uma vez que dingszio das
solugBes se revelou inapropriado pois conduzia a um
estagnacdo do sistema, ndo permitindo a evolucda pa
resultados melhores. Assim, foi implementado unoritigo
qgue aplica alguma diversidade e perturbacdo adamedros
sugeridos, usando uma abordagem de crédito gloaa p
atribuir algum valor desse crédito aos varios patés.

Se o0 caso reutilizado tiver uma similaridade swupes
95%, entdo o crédito global toma o valor minimdLlB8g9). Se
ndo, o crédito global é inversamente proporcional
similaridade do caso reutilizado. Isto significaeqguanto
menos similar um caso for, maior é a perturbacser ancluida
nos parametros da Meta-heuristica.

CreditoMinimo = 10 + (1 - 0.95) * 100
=15

a

9)

Apés a inicializacdo do crédito global, este érithistdo
aleatoriamente por cada parametro da Meta-hearisfipds



esta distribuicdo, a Meta-heuristica revista é i@ com os
parametros actualizados. Esta actualizacdo dosnptds é
feita como ilustrado nas equac@es (10) e (11) ects@mmente
para valores inteiros e de virgula flutuante.

),0) (10)

)’2) (11)

Com este procedimento, o sistema € capaz de iazirodu
alguma perturbacdo nas solucdes sugeridas, efdastpode
escapar a estagnacao e evoluir para melhoresacssilt

Credit,
Parameter; = Parameter; + round((Parameterl * %
Creditosrameser

Parameter; = Parameter; + muncl((Parameteri * 100

4) Fase de Retencéd: retencao de casos é feita em dois

passos. Primeiro, os valores dg,{& de tempo de execucao
séo recolhidos do SMA. Depois disto, é criado unvono
registo na tabela RBC com os dados do caso, samdoém
criado um novo registo na tabela da Meta-heurigtisada
para soluccionar o problema. Esta fase concluioto ailo
RBC. Na préxima execuc¢do, 0 caso resolvido ja &stal
disponivel para ser usado na resolucéo do novo caso

IV. ESTUDOCOMPUTACIONAL

Nesta seccdo é apresentado o estudo computacio
realizado para avaliar o modulo de aprendizagenpgsto.
Foram usadas varias instancias de problemas demrscento
académicos de Fisher e Thompson [7], Lawrence L0
Adams, Balas e Zawack [2], num total de 15 ins&sicD
objectivo é minimizar o tempo de concluséo do piEhQ,).

O estudo computacional estd dividido em duas fases

Primeiro, o médulo de aprendizagem proposto é al@lpara
se perceber se é capaz de evoluir durante o sqo téenvida.
Na segunda fase, os resultados obtidos ap6s garegéo do
médulo de aprendizagem sdo comparados com osawssit
obtidos antes da integragéo. Pretende-se percebeelaorias
resultantes da incorporacdo do mdédulo de aprershzag
proposto.

A. Avaliacdo do Médulo de Aprendizagem Proposto

com os resultados obtidos ap6s 25 execucgdes. Edtess sdo
mantidos nas 25 execucgdes seguintes e apds axd@icées

o valor médio foi melhorado em 13 unidades de tempm
melhor valor melhorado em 8, quando comparado cem o
resultados obtidos ap6s 25 execucgdes.

—o—Melhor ——Médio Optimo
797 797 793 787
800 m — -
747 747 747 740
. 750 - - —_—
©
5
740 666 666 666 666
650

Depoisde 25 Depoisde 50 Depois de 75 Depois de 100

Numero de execugdes

Figura 3. Melhores valores, Médios e Optimos para a instaraid., depois

r de 25, 50, 75, e 100 execugdes

—4—Melhor —li—Médio Optimo
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1200
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1100 * s ~— 5
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1050
1000
950
900

943 943 943 943

Depois de 25 Depoisde 50 Depois de 75 Depois de 100

Numero de execugdes

Figura 4. Melhores valores, Médios e Optimos para a insta\Biz6,
depois de 25, 50, 75, e 100 execugdes

Com isto, é possivel concluir que o mddulo de
aprendizagem proposto € capaz de evoluir, sendazcde

Para avaliar a evolugdo do médulo de aprendizagemelhorar os resultados ao longo do tempo de vida.

proposto, foram testadas as 15
execucdes. Os resultados foram obtidos apés 2555@& 100
execucBes para avaliar a evolucdo do MAP. Partdlussta
avaliacdo e para se perceber como funciona sésempaelos
os resultados para duas instancias nas figuras 3 e

A Figura 3 apresenta os melhores valores, valogsas e
valor optimo para a instancia La0l e a Figura esgmta os
mesmos valores para a instancia ABZ6. Em ambas
instancias € possivel analisar e verificar a eduglos
melhores resultados e dos resultados médios.

Para a instancia La01, apds 100 execugdes, o neldio
teve uma melhoria de 10 unidades de tempo e o me#ior
foi melhorado em 7 unidades de tempo, quando cadpar
com os resultados obtidos apos 25 execucgdes.

Analisando a instancia ABZ6, apos 50 execugdeslar va
médio foi melhorado em 7 unidades de tempo e oanetior
teve uma melhoria de 3 unidades de tempo, quandparado

instancias durafg@ 1

B. Comparacao de Resultados

Na segunda fase do estudo computacional, os mslhore
resultados obtidos pelo médulo de aprendizagemoptosao
comparados com os melhores resultados previamétitios,
antes da sua incorporacdo, das varias Meta-heagsgm
utilizacdo. Estes resultados séo apresentadoshedalla

as As Meta-heuristicas em analise sdo a Pesquisa (Pabu
Algoritmos Genéticos (AG),Simulated Annealing(SA),
Optimizacdo por Col6nia de Formigas (OCF),Particle
Swarm Optimization(PSO). Para cada uma destas Meta-
heuristicas, os melhores valores obtidos pelo Sha @
resolucao de problemas Job-Shop académicos s&eaf@éos
na Tabela I.

Com a incorporagdo do médulo de aprendizagem pimpos
0 sistema usou apenas uma destas Meta-heuristiaascom
uma parametrizacdo melhorada, definida de acorao
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0 modulo proposto é capaz de evoluir e melhorar o
desempenho do sistema na resolucdo de problemas de

casos anteriormente resolvidos, usando a metodolBGC
(como explicado anteriormente).

Da andlise dos resultados obtidos, é possivel gorglie
os resultados sdo melhorados em quase todas asciast de
problema. Para FT10, La02, La03, La09, Lal5, LABY6, e
ABZ8, os resultados obtidos a partir do médulo deUm
aprendizagem proposto sdo melhores do que os aéssilt
anteriores. Para as instancias FT06, La0l, Lallalel os
resultados obtidos s&o iguais aos resultados pnewiee
obtidos, com a particularidade de terem sido alwgios
valores Optimos nas instancias Lal0 e Lal4. Appaas as
instancias La24, La30, e ABZ5 os resultados naanior
melhorados totalmente, uma vez que a PT com aaantig
parametrizacéo obteve melhores resultados.

TABELAI.  RESULTADOS DEPT,AG, SA, OCF,PSOE MODULO DE
APRENDIZAGEMPROPOSTO(MAP)

Instanciade | Cmax | pp | Ag | sa | OCF | PSO| MAP 11

problema Opt.

FTO6 6x6 55 59 65 60 | 59 59 59

FT10 10x10 | 930 | 1319 | 1399 1301 1376 1306 1276 (2l

La01 10x5 | 666 | 740 | 782 | 763 | 764 | 771 740 3]

La02 10x5 | 655 | 839 | 839 | 839 855/ 839 808

La0310x5 | 597 | 749 | 804 | 793| 935 847 747 4

La09 15x5 | 951 | 965 | 994 | 973| 1004 1024 960

Lal0 15x5 | 958 | 958 | 978 | 958 | 958 | 958 | 958 5]

Lald 20x5 | 1292 | 1292 | 1292 | 1292 | 1292 | 1292 | 1292

Lal520x5 | 1207 | 1457 | 1440| 1463 1531 1463 1378 (6l

La24 15x10 | 935 | 1242 | 1376 | 1311 1281 1260 1308

La30 20x10 | 1355 | 1654 | 1781 | 1704 1779 1720 1680 L/}

La34 30x10 | 1721 | 2205 | 2229| 2175 2241 2141 2105

ABZ5 10x10 | 1234 | 1411 | 1552 | 1523| 1468 1474 1431 (8

ABZ6 10x10 | 943 | 1093 | 1173 1093 1203 1164 1085 9]

ABZ8 20x15 | 645 | 936 | 1045| 946| 974| 928 925 [10]

Sumarizando, os resultados obtidos foram melhorados

80% das instancias analisadas. Isto mostra seriggome  [11]
aponta para um grande interesse em dotar os ststeona a
capacidade de auto-regulacdo aos eventos exteAlém 12

disso, os sistemas dindmicos sdo capazes de eatgr se
adaptarem a novos cenarios através da auto-paizagéty das
BIT, o que pode melhorar significativamente o Sl 3)
desempenho.

V. CONCLUSAO

Neste artigo foi proposto um mdodulo de aprendizagem
0 objectivo de seleccionar e parametrizar autouaknte
Meta-heuristicas tais como Pesquisa Tabu, AIgositmo[lsl
Genéticos Simulated AnnealingOptimizagcédo por Colénia de
Formigas, eParticle Swarm Optimizatigrde modo a resolver [16]
problemas de escalonamento. De forma a usar unneaajem
baseada na experiéncia passada, foi aplicado R&E@eBcrito
0 mddulo proposto, assim como 0 SMA onde foi iradgr

[14]

[17]

. , ) . . 18
Para ser possivel avaliar o modulo de aprendizadam, (18]

realizado um estudo computacional, que permitilclcimque

escalonamento,
parametrizando
resolver cada diferente caso que surja. O médologsto pode
ser também aplicado a escalonamento dindmico, @najwe

aprendendo com a experiéncia
automaticamente  Meta-heuristicasra pa

evento dindmico representa um novo caso. Comtyio

médulo de aprendizagem proposto revelou-se umaomiglh
significativa para os sistemas baseados em BITwanague se
tornam capazes de reagir a perturbacdes exterase auto-
adaptar a novos cenarios, através da auto-paraagsta.
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