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Resumo

Esta dissertacdo objetivou a concepcao de uma abordagem computacional para o problema
de gerenciamento de cadeias de suprimento no cendrio Trading Agent Compeition for Sup-
ply Chain (TAC-SCM) quando perturbagdes no processo de fabricacdo sdo consideradas. Foi
realizada uma investigacdo sobre a natureza centralizada e descentralizada do planejamento.
Simulagdes realizadas t€m demonstrado que a abordagem descentralizada baseada em produtos
inteligentes é promissora em termos de robustez do sistema de controle e planejamento. Con-
tudo, essa mesma abordagem tem obtido resultados pobres em termos de lucro. Dessa forma,
€ requerido mais investigacdo sobre como sistemas podem utilizar o melhor de ambas as abor-
dagens: planejamento centralizado e descentralizado. Para se chegar a uma arquitetura multi-
agente hibrida e robusta a estes problemas, foi investigado como a regulamentacdo social de
mercado, os produtos inteligentes e aprendizagem de maquina poderiam ser combinados em um
mecanismo de controle distribuido de recursos e responsabilidades. Os resultados mostraram
que a solucao desenvolvida é promissora quando combinada com técnicas adequadas de apren-
dizagem de maquina (ou mesmo boas heuristicas) e algum mecanismo de mercado controlando
a distribuic@o de recursos para os elementos distribuidos do sistema.

Palavras-Chave: Sistemas Multi-Agente, Inteligéncia Artificial, Produtos Inteligentes



Abstract

This work aimed to design a computational approach to supply chain management problem
in the scenario Trading Agent Competition for Supply Chain (TAC-SCM) when disturbances
on manufacturing process are considered. Simulations have shown that the decentralized ap-
proach based on smart products is promising in terms of robustness of the system of control
and planning. However, this same approach has achieved poor results in terms of profit. Thus,
it is required more research into how systems can make the best of both approaches: central-
ized planning and decentralized planning. To achieve a hybrid multi-agent system and robust
to these problems, we investigated how the social regulation of the market, intelligent products
and machine learning could be combined as a mechanism of distributed control of resources
and responsibilities. The result showed that the solution developed is promising when com-
bined with techniques appropriate machine learning (or even good heuristics) and some market
mechanism controlling the distribution of resources for distributed elements of the system.

Keywords: Multi-Agent System, Artificial Intelligence, Intelligent Products
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1 INTRODUCAO

Motivacao

O crescimento e popularizacdo dos sistemas de informagdo e uso intensivo da tec-
nologia em diversos setores da economia tém possibilitado novas formas de se fazer negdcio:
complexos mecanismos de mercado executando sobre a Internet, gerenciamento de cadeias de
suprimento utilizando tecnologias como auto-identificacdo (RFID e c6digo de barras, por exem-
plo), GPS, processamento e armazenamento distribuido da informagdo. A necessidade do uso
de sistemas inteligentes para tratar a crescente quantidade de informagdes produzidas nesse
cendrio tecnoldgico tem motivado a busca de novas solugdes para gerenciamento de cadeias
de suprimento. Mais especificamente, a possibilidade de controlar e acompanhar automatica-
mente o movimento de mercadorias tem dado uma nova perspectiva em termos de abordagens
descentralizadas para gerenciamento de cadeias de suprimento.

Quando se fala em cadeia de suprimentos, refere-se a companhias e atividades de em-
presas necessdrias para projetar, produzir, entregar e utilizar produtos ou servicos (HUGOS,
2003). Outra forma de definir cadeia de suprimento € especificando seus estagios: uma cadeia
de suprimento consiste de todos os estdgios envolvidos, direta ou indiretamente, em satis-
fazer uma solicitacdo de cliente. Essa definicdo ndo apenas inclui o fabricante e o fornece-
dor, mas também transportadores, armazéns, varejistas, atacadistas e os préprios consumido-
res(CHOPRA; MEINDL, 2001). Os participantes dessa cadeia formam elos por onde trafegam
mercadorias, dinheiro e informacdes. O sucesso das empresas depende de suas cadeias de
suprimento, pois € por meio destas que conseguem o que € necessario para seus negocios e para
obterem sucesso.

Gerenciar uma cadeia de suprimento consiste em influenciar o comportamento da
cadeia para se obter um resultado desejado. Para se conseguir este resultado, € realizado o plane-
jamento e a coordenagdo de atividades de organizacdes ao longo da cadeia, desde a obtencdo da
matéria-prima até a entrega de bens finalizados (COLLINS et al., 2006). Assim, na atual econo-
mia globalizada, o gerenciamento eficaz da cadeia de suprimentos € vital para a competitividade
de empresas, pois isso impacta diretamente em sua habilidade para se adequar as mudancas de
demanda no mercado de uma maneira eficaz e em tempo hébil (COLLINS et al., 2006).

O gerenciamento eficaz da cadeia de suprimento requer melhorias simultaneas em am-
bos: niveis de servigos de clientes e eficiéncia interna de opera¢des das companhias na cadeia de
suprimento. Servi¢o de cliente significa basicamente altas taxas de pedidos satisfeitos, alta taxa
de entrega em tempo (sem atrasos) e baixa taxa de produtos voltados pelo cliente por qualquer



21

razdo. Eficiéncia interna de organizacdes em uma cadeia de suprimentos significa que estas
organizacOes obtém uma taxa de retorno atrativa em seus investimentos em estoque € outros
bens e que elas encontram formas de minimizar seus gastos operacionais e de vendas.

Portanto, o desafio do gerenciamento da cadeia de suprimento estd justamente no
planejamento e coordenac¢do de atividades interdependentes, mantendo bons niveis de servicos
aos clientes e, ao mesmo tempo, melhorando a eficiéncia interna de organiza¢des. Tomadas
individualmente, diferentes requisitos da cadeia de suprimentos tem necessidades conflitantes:
o requisito de manter altos niveis de servico de clientes requer a manutencao de altos niveis de
estoque, mas o requisito para operar eficientemente requer reduzir o nivel de estoque (HUGOS,
2003). Ainda segundo Hugos (2003), quando estes requisitos sdo vistos juntos como parte de
um grande cendrio é que caminhos podem ser encontrados para efetivamente balancear suas
diferentes demandas. Por isso, o gerenciamento de cadeia de suprimento visualiza a cadeia de
suprimento e as organizacOes que a compde como uma unica entidade. Uma fabrica em uma
cadeia de suprimentos tipicamente possui recursos para a producio de bens que sdo vendidos
a varejistas ou consumidores finais. Os recursos podem ser obtidos de fontes externas, como a
matéria-prima utilizada na producdo de bens, ou disponivel internamente, como a capacidade
de producdo das linhas de montagem de uma fébrica. A determinacdo de como estes recursos
sdo utilizados internamente no processo de produgdo de bens para suprir a demanda externa € o
que define o planejamento de uma fébrica na cadeia de suprimentos. Assim, h4 tipicamente dois
tipos de abordagens de planejamento da produgdo: centralizada e descentralizada. No planeja-
mento centralizado, estratégias de otimizagao sao utilizadas para se determinar a alocag@o 6tima
de recursos, cabendo a um planejador central a tarefa de alocacio. J4 no planejamento descen-
tralizado, a utilizacdo de recursos € resolvida como um problema de coordenac¢do de entidades
auto-gerencidveis que alocam e utilizam estes recursos localmente.

Para conseguir um alto nivel de servico aos clientes e eficiéncia interna de organi-
zacOes, o planejamento centralizado tem sido consolidado ao longo de décadas de aplicacdo,
principalmente devido a sua eficiéncia em minimizar o efeito chicote e otimizag@o no uso de
recursos (MEYER; WORTMANN, 2009). Também € mostrado que o planejamento centrali-
zado tem suas defici€ncias na prética, causadas principalmente por pequenas perturbagdes que
ocorrem no processo de fabricacdo e no transporte de mercadorias. Um exemplo de tais per-
turbagdes ocorre quando componentes que foram planejados para serem utilizados na produgao
sdo avariados. Neste caso, um componente similar precisa ser obtido de qualquer fornecedor
para que o pedido continue com o plano original. Geralmente, estes tipos de perturbagdes nao
sdo mesmo conhecidos pelos planejadores centrais, mas sdo geralmente resolvidos em um nivel
local.

Meyer e Wortmann (2009) mostraram que uma estratégia de controle e planejamento
mais robusta a estes tipos de problemas pode ser obtida a partir de uma funcao de planejamento
descentralizada, inspirada no conceito de produtos inteligentes. Contudo, também foi observado
que o controle descentralizado de desordens locais nao obteve bons resultados quanto se mede
o lucro total obtido. Uma questdo levantada foi: uma solugdo utilizando o melhor de ambas as
abordagens de planejamento, resulta em um gerenciamento eficaz da cadeia de suprimentos?
Uma das principais motivacdes deste trabalho foi buscar uma resposta para esta questao.
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Objetivos

Conceber uma abordagem multi-agente para competir no ambiente do Trading Agent
Competition for Supply Chain(TAC-SCM) que seja robusta a diferentes métricas de gerenci-
amento de cadeias de suprimento. Outros objetivos foram: estabelecer uma abordagem que
possa ser explorada em pesquisas futuras no contexto da competi¢do de agentes negociadores e
avaliar diferentes solu¢des de negociagdo em gerenciamento de cadeias de suprimento, de modo
a identificar pontos fracos e pontos fortes de cada solugdo.

Metodologia

Para realizar os objetivos estabelecidos, uma abordagem multi-agente baseada em pro-
dutos inteligentes e regulamentacdo social foi concebida com base no trabalho de (MEYER;
WORTMANN, 2009) e inspirado no conceito de regulamentagdo social (SHERMAN, 2001).
O embasamento tedrico estd fundamentado em livros, artigos, periddicos, conferéncias, disser-
tacdes de mestrado e teses de doutorado. Portanto, com base no levantamento tedrico realizado,
a abordagem foi concebida com regulamentacdo social para estabelecer um mecanismo de co-
ordenacdo das decisdes de diferentes agentes e no uso de produtos inteligentes como inspira-
cdo para a concepg¢ao de entidades auto-gerencidveis, mais especificamente, agentes que atuam
como pedidos auto-gerencidveis de clientes. Para mostrar a flexibilidade da abordagem, diferen-
tes versoOes foram implementadas suportando diferentes técnicas de aprendizagem de méquina
e heuristica simples.

As técnicas de aprendizagem de médquina foram utilizadas para a geragcdo de hipéteses
para predicdo de precos de oferta de outros competidores em leildes de venda. Os modelos ge-
rados foram treinados com base em logs de simula¢des geradas contra abordagens que apresen-
taram os melhores desempenhos em competicdes recentes do TAC-SCM. Em uma das versoes,
no lugar de hipdteses aprendidas com base em logs de simulacdes passadas, foi utilizada uma
heuristica simples para predi¢do de precos.

A abordagem multi-agente concebida (doravante denominada UECEGRUNN) foi im-
plementado sobre um arquitetura mostrada na Figura 1.1. Foi utilizada a linguagem de pro-
gramacdo Java para codificagdo. Para alguns algoritmos de aprendizagem de mdquina, foram
utilizadas implementagdes do Framework Weka. Assim, no caso da predi¢ao de pregos em ven-
das, diferentes técnicas de predicdo e classificacdo, como redes neurais artificiais e métodos de
boosting, foram utilizadas.

Trés versdes do sistema concebido foram avaliadas, cada versdo com uma técnica de
aprendizagem de méquina diferente e uma versao com uma heuristica simples desenvolvida.
As diferentes versoes foram executadas em um ambiente TAC-SCM modificado para gerar
perturbacdes no processo de producio, como descrito por Meyer e Wortmann (2009).
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Sistema Multi- Implementa uma
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baixo nivel e ambiente de
execucio

Figura 1.1: Infraestrutura de execu¢do do SMA UECEGRUNN.

A avaliacdo da abordagem concebida ocorreu em trés etapas. Na primeira etapa, as
técnicas de aprendizagem de mdaquina e uma heuristica simples foram avaliadas e compara-
das no contexto da predi¢do do preco de oferta de competidores. Nesta etapa diferentes me-
didas de desempenho foram utilizadas, como erro quadratico médio e matriz de confusdo.
Na segunda etapa, cada uma das versdes com diferentes estratégias de predi¢do de preco de
oferta de competidores foi analisada em simulacdes contra um conjunto competitivo de abor-
dagens com os melhores resultados nas ultimas competicdes do TAC-SCM. Para cada estraté-
gia foram realizadas 84 simulacdes, envolvendo trés cenarios com perturbacdes locais de pro-
ducgdo, no caso, a probabilidade de componentes utilizados no processo de produgdo sofre-
rem avaria e ndo poderem ser utilizados: 0%, 5% e 10%. Na terceira etapa, o desempenho
do sistema UECEGRUNN foi comparado com o desempenho do sistema GRUNN (MEYER;
WORTMANN, 2009).
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Organizacao

O restante deste trabalho € organizado como segue.

O Capitulo 2 aborda o gerenciamento de cadeias de suprimento no contexto da com-
peticdo de agentes negociadores.

O Capitulo 3 aborda solucdes consolidadas nos campeonatos do TAC-SCM e que servi-
ram de embasamento para a concepcao das estratégias de aprendizagem de maquina e heuristi-
cas utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

O Capitulo 4 aborda os fundamentos de Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina
e regulamentacgdo social.

O Capitulo 5 aborda a arquitetura do sistema multi-agente concebido, as estratégias e
as heuristicas utilizadas.

O Capitulo 6 apresenta e discute os resultados obtidos.

Finalmente, O Capitulo 7 apresenta as conclusdes sobre o trabalho desenvolvido e
indicagdes de trabalhos futuros.
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2  Gerenciamento de Cadeias de Suprimento em
Competicoes de Agentes Negociadores

Competicao de agentes negociadores tem sido utilizada para investigar solugdes autono-
mas em diferentes cendrios de negociacdo. Para isso, foram concebidos diferentes cendrios,
como a venda de pacotes de viagens em leildes simultineos e o gerenciamento de cadeias de
suprimento. Simuladores e frameworks para o desenvolvimento de agentes para estes cenarios
tem sido desenvolvidos e disponibilizados, motivando a participacdo de pesquisadores de varias
partes do mundo na busca de solucdes autdbnomas para diferentes cendrios de competicdo de
agentes negociadores.

O objetivo deste capitulo é apresentar a problemética do gerenciamento de cadeias de
suprimento no contexto do cendrio TAC-SCM (Trading Agent Competition for Supply Chain).
Para isso, na Secdo 2.1 € apresentada uma visdo geral do cendrio de agentes negociadores no
TAC-SCM. Na Secdo 2.2, o papel dos agentes no cendrio TAC-SCM ¢€ descrito em funcdo das
tarefas que os agentes devem realizar. Na Secdo 2.3, as configuracdes possiveis de computa-
dores pessoais (PCs) e os componentes necessarios para a montagem destes PCs sdo apresenta-
dos. Na Secdo 2.4, os fornecedores simulados sdo descritos em funcao das tarefas que realizam
no ambiente do TAC-SCM. Na Secao 2.5, os clientes simulados sdo descritos em termos das
tarefas que realizam no ambiente do TAC-SCM. Na Secio 2.6, o cenario do TAC-SCM modi-
ficado para suportar perturbagdes locais no processo de producdo é apresentado. Finalmente,
na Secdo 2.7 é apresentada uma visdo geral do problema de lidar com perturbagcdes locais no
processo de producdo no contexto do TAC-SCM.

2.1 O Cenario de Competicao de Agentes Negociadores para
Gerenciamento de Cadeias de Suprimento

Trading Agent Competition (TAC) € um férum internacional projetado para promover
e encorajar pesquisas de alta qualidade para o problema de negociagdo entre agentes. Para isso,
vdrios cendrios de negociacdo sdo propostos. A primeira competi¢do ocorreu em 2002 e foi
baseada no cendrio de “agentes de viagem”, ou TAC Cléassico. Desde 2003 a competi¢do tam-
bém tem um cendrio de cadeias de suprimento, ou TAC-SCM, desenvolvido por pesquisadores
do laboratorio de e-Supplay Chain Management da Universidade Carnegie Mellon e do Instituto
de Ciéncia da Computagdo Sueco (SICS — Swedish Institute of Computer Science).

O TAC-SCM € um cendrio de montagem de computadores pessoais (PC — Personal
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Computer) baseado na aquisicdo de componentes, fabricacdo de PCs e venda para clientes.
Neste cendrio, seis agentes “montadores de PC” (ou agentes) competem por pedidos de clientes
e pela aquisicdo de varios tipos de componentes. Portanto, 0 TAC-SCM € um cendrio que
simula a problemdtica do gerenciamento de cadeias de suprimento e prover um ambiente de
simulagcdo onde diferentes solucdes podem ser propostas.

O cenério do TAC-SCM foi projetado para suportar muitos dos desafios envolvidos em
praticas dinamicas para gerenciamento de cadeias de suprimento, enquanto mantém as regras
do jogo simples o bastante para atrair um grande nimero de competidores para submissdo de
solugdes.

Collins et al. (2006) realizam uma descricao detalhada da competicdo TAC-SCM. Essa
competi¢do ocorre ao longo de 220 dias simulados, cada dia simulado corresponde a 15 segun-
dos. Ao longo dos 220 dias simulados, seis fabricas de computadores pessoais (PCs) competem
pela venda de PCs para clientes e pela obtencdo de componentes para a montagem de PCs.
Ou seja, PCs sdo montados a partir de componentes como placa-mae, memoria principal, pro-
cessador e disco rigido. Estes componentes sdo disponibilizados em diferentes versdes (por
exemplo, diferentes CPUs, diferentes placas-mae, etc.) por varios fornecedores. As monta-
doras contam com uma fabrica com uma linha de montagem para PCs e um armazém para
estocagem de componentes e PCs finalizados. A capacidade da fabrica € expressa em ciclos de
producdo. O problema das montadoras pode ser divido nos seguintes subproblemas: venda para
cliente, obten¢do de componentes, gerenciamento da producdo e gerenciamento da entrega de
produtos finalizados.

Dessa forma, os agentes sdo limitados pela capacidade de suas linhas de montagem
e procuram por componentes de um conjunto de oito fornecedores. Cada componente esta
disponivel em diferentes modelos. A cada dia, clientes lancam pedidos de or¢camento (Request
For Quotes — RFQs) aos agentes e selecionam ofertas enviadas pelos agentes de acordo com a
data de entrega prometida e o preco da oferta. A demanda de clientes vem na forma de RFQs
enviadas diariamente requisitando diferentes tipos de PCs, cada tipo sendo composto por uma
combinacdo diferente de componentes.

O jogo TAC-SCM comega quando um ou mais agentes se conectam a um servidor de
jogo. O servidor simula os fornecedores e clientes, prover um banco para servi¢os bancdrios,
servicos de producgdo e estocagem para cada agente. O jogo continua por um ndmero pré-
definido de dias e, quando termina, o agente com maior saldo em conta bancdria é declarado
vencedor.

O jogo representa uma ampla variedade de situacdes de cadeias de suprimento. E um
desafio que requer multiplos agentes competirem de forma concorrente em multiplos mercados
(mercados para diferentes componentes no lado dos fornecedores e mercado para diferentes
produtos no lado dos clientes) com interdependéncia e informagdes incompletas. Isso permite
diferentes estratégias de agentes (por exemplo, especializar-se em um determinado tipo de pro-
duto, armazenar componentes que estdo em baixa no mercado). Os agentes devem demonstrar
suas habilidades ao reagir a variagdes na demanda de clientes e disponibilidade de fornece-
dores, assim como se adaptarem as estratégias adotadas por outros competidores. Nas proximas
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secoes, as regras do jogo e os papéis dos agentes competidores serdo apresentados.

2.2 Agentes

Os agentes que competem no TAC-SCM sio responsaveis pelas seguintes tarefas:

Negociar contratos de suprimentos (componentes para a montagem de PCs). Para isso,
os agentes enviam pedidos de orcamento (RFQs — Request for Quotes) de componentes
para fornecedores.

Enviar ofertas aos clientes em resposta aos pedidos de orcamento enviados pelos clientes.

Gerenciar diariamente as atividades de uma linha de montagem de PCs.

Entregar pedidos completos aos clientes.

Cada uma das tarefas listadas acima pode ser decomposta em duas ou mais sub-tarefas.
Por exemplo, a tarefa de oferecer produtos aos clientes pode ser precedida da selecdo clientes e
seguida da decisdo do valor da oferta. As quatro tarefas listadas e suas sub-tarefas sdo realizadas
de forma autdnoma pelos agentes, sem interven¢do humana. A Figura 2.1 ilustra os eventos
didrios ocorridos no TAC-SCM. No inicio de cada dia, cada agente recebe:

e Dos Clientes

— Requisicdes de orcamentos (RFQs — Request for Quotes) para PCs. Estas requi-
si¢des ou solicitacdes representam a demanda didrias por PCs.

— Pedidos em resposta as ofertas enviadas aos clientes no dia anterior.

— Penalidades e notificacdo de cancelamento de pedidos devido aos atrasos nas entre-
gas.

e Dos Fornecedores

— Or¢amento/Oferta de componentes em resposta as RFQs que o agente enviou no dia
anterior.

— Entrega de suprimentos para satisfazer pedidos anteriores. Os suprimentos (compo-
nentes) que podem ser usados para producao no dia seguinte ao da entrega.

e Do Banco
— Saldo na conta do agente.
e Da Fabrica

— Relatério do estoque dando a quantidade de componentes e PCs finalizados disponiveis.
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Figura 2.1: Eventos didrios ocorridos durante alguns dias no TAC-SCM, onde os agentes nego-
ciam com clientes e fornecedores, produzem e entregam computadores pessoais (COLLINS et
al., 2006).

Cada agente deve tomar vdrias decisdes sobre o processo de negociacdo e sobre o
gerenciamento da cadeia de suprimentos. No TAC-SCM, um agente deve decidir durante o
transcorrer de um dia:

1. Quais RFQs de clientes atender, se alguma. Para isso, o agente lanca ofertas aos clientes.

2. Que componentes tentar obter. Para isso, o agente deve enviar aos fornecedores RFQs de
componentes.

3. Que ofertas feitas pelos fornecedores aceitar, se alguma. Para isso, o agente deve enviar
pedidos aos fornecedores.

4. Como alocar componentes disponiveis em estoque e a capacidade da féabrica para a pro-
ducdo de PCs.

5. Quais produtos enviar aos clientes. Para isso, os agentes devem enviar diariamente uma
programagdo de entrega para suas respectivas fabricas.

Quanto a producgio, os agentes contam com uma fibrica composta de uma célula de
montagem capaz de produzir qualquer tipo de PC a partir dos tipos de componentes disponiveis.
A célula de montagem do agente tem uma capacidade de producao didria fixada. A medida da
capacidade € dada em ciclos de producdo. Cada tipo de PC requer um nimero especificado de
ciclos de produgdo para ser produzido. A producgdo e o envio de pedidos podem ser controlados
diariamente por meio do envio da programacdo da producao e da entrega.
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Os agentes recebem mensagens didrias de suas fabricas especificando a quantidade de
PCs e componentes em estoque. O custo de manter PCs e componentes em estoque € definido
no inicio do jogo, como descrito por Collins et al. (2006).

Os agentes possuem uma conta em um banco (simulado pelo servidor do TAC-SCM) e
iniciam o jogo com saldo zero na conta. Dinheiro € adicionado na conta quando um cliente paga
o envio de um produto. Dinheiro € deduzido da conta quando agentes recebem componentes de
fornecedores. Um agente € penalizado quando falha a entrega de componentes e, com isso, tem
dinheiro deduzido de sua conta. Agentes podem ter saldo negativo. Quando o saldo do agente é
negativo, ele tem de pagar juros diariamente pelo saldo negativo. Quando o balanco do agente
€ positivo, € pago ao agente uma taxa de juros diariamente. A regras de atualizacio do saldo do
agente sdo detalhadas por (COLLINS et al., 2006).

2.3 Produtos e Componentes

Os produtos fabricados sdo computadores pessoais (PCs). Cada modelo de PC é cons-
truido de quatro tipos de componentes: CPUs, placas-mae, memorias e disco rigidos. A Tabela
2.1 mostra o catdlogo de componentes para um jogo tipico, com informagdes sobre cada com-
ponente, seus pregos base e respectivos fornecedores. O preco base de cada componente € usado
para o célculo do pre¢o que o componente serd vendido e da variacdo do preco de reserva do
componente. A relacdo de PCs e o catdlogo de componentes sdo enviados a todos os agentes no
inicio do jogo.

Tabela 2.1: Catdlogo de Componentes e Fornecedores (COLLINS et al., 2006).

| Componente | Preco Base |  Fornecedor | Descricdo |

100 1000 Pintel Pintel CPU, 2.0 Ghz
101 1500 Pintel Pintel CPU, 5.0 Ghz
110 1000 IMD IMD CPU, 2.0 Ghz
111 1500 IMD IMD CPU, 5.0 Ghz
200 250 Basus, Macrostar placa-mae Pintel
210 250 Basus, Macrostar placa-mae IMD
300 100 MEC, Queenmax Memory, 1 GB
301 200 MEC, Queemax Memory, 2 GB
400 300 Watergate, Mintor | Hard Disk, 300 GB
401 400 Watergate, Mintor | Hard Disk, 500 GB

Ha um total de 10 componentes diferentes, os quais podem ser combinados em 16
diferentes configuracdes de PC, todos apresentados na Tabela 2.2. CPUs e placas-mae estao
disponiveis em duas familias de produtos diferentes: Pintel e IMD. Uma CPU Pintel apenas
trabalha com placa-mae Pintel enquanto uma CPU IMD pode ser usada apenas com uma placa-
mae IMD. CPUs estao disponiveis em duas velocidades, 2.0 e 5.0GH z, memorias em tamanhos
1GB ou 2GB, e discos em tamanhos 300GB e 500GB.
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Tabela 2.2: Relacgdo de tipos de computadores pessoais (COLLINS et al., 2006)

| SKU | Componentes | Ciclos de Produciio | Segmento de Mercado |

1 100, 200, 300, 400 4 Variagdo de baixo custo
2 100, 200, 300, 401 Variacao de baixo custo
3 100, 200, 301, 400 Variacdo de médio custo
4 100, 200, 301, 401 Variacdo de médio custo
5 100, 200, 301, 400 Variacdo de médio custo
6 101, 200, 300, 401 Variacao de alto custo

7 101, 200, 301, 400 Variagdo de alto custo

8 101, 200, 301, 401 Variagao de alto custo

9 110, 210, 300, 400 Variacao de baixo custo

10 | 110, 210, 300, 401
11 | 110, 210, 301, 400
12 | 110, 210, 301, 401
13 | 111, 210, 300, 400
14 | 111, 210, 300, 401
15 | 111, 210, 301, 400
16 | 111,210, 301, 401

Variacao de baixo custo
Variagdo de baixo custo
Variacdo de médio custo
Variacdo de médio custo
Variag¢do de médio custo
Variagdo de alto custo

Variacao de alto custo

NN QNN | NN | B QNN | | n|

Cada tipo de PC € identificado por um nimero inteiro denominado Unidade de Manutengao
de Estoque (SKU - Stock Keeping Unit). A relacdo de PCs especifica, para cada tipo de PC,
os componentes constituintes, o nimero de ciclos de montagem requerido e a qual segmento
de mercado o PC pertence. Os dezesseis tipos de PC sao classificados em trés segmentos: um
segmento de baixo custo (ou variacdo de baixo custo) com cinco produtos, um segmento de
médio custo (ou variacdo de médio custo) com seis produtos e um segmento de alto custo (ou
variagdo de alto custo), com cinco produtos.

2.4 Fornecedores

Um jogo padrdo inclui oito fornecedores diferentes. Cada tipo de componente tem
dois fornecedores, um para cada marca ou variacdo de componente. Assim, dois fornecedores
fornecem todos os componentes de um determinado tipo. Por exemplo, dos fornecedores espe-
cializados em familias de CPU, um (Pintel) é especializado em CPUs Pintel; o outro, o fornece-
dor IMD, em CPUs IMD. Placas-mae sdo fornecidas por Basus e Macrostar, memoria por MEC
e Queenmax, e discos rigidos por Watergate ¢ Mintor. A Tabela 2.1 mostra a lista de fornece-
dores e seus respectivos catdlogos de produtos.

Cada fornecedor precisa realizar trés tarefas a cada dia:

1. Gerenciar a capacidade de producdo para satisfazer encomendas de pedidos.

2. Fazer ofertas aos agentes em resposta a RFQs de agentes e baseados na capacidade de
producdo futura projetada.
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3. Enviar componentes para satisfazer encomendas de pedidos.

Os fornecedores possuem capacidade de producgao limitada e foram modelados como
entidades de maximizacao de lucro. Para decidirem para quais RFQs de agentes devem enviar
ofertas, levam em conta o preco de oferta e a reputacdo dos agentes. Os agentes que mais
rejeitarem ofertas de fornecedores terdo uma reputagdo pior (representada por um valor real,
quando menor este valor, pior a reputacdo) (COLLINS et al., 2006).

2.5 Clientes

A demanda de clientes € simulada por meio do envio de RFQs aos agentes, que devem
realizar ofertas para satisfazer pedidos completos de clientes (data de vencimento e quantidade
especificada). Se ou a data de vencimento ou o prazo de entrega ndo for satisfeitos, as respecti-
vas ofertas sdo desconsideradas pelos clientes.

Cada RFQ (Request For Quotes) especifica um tipo de produto, uma quantidade ¢, data
de vencimento, preco de reserva p, e uma penalidade x. Estes valores sdo gerados aleatoria-
mente dentro de intervalos pré-definidos ou gerados por meio de técnicas de caminho aleatorio
(COLLINS et al., 2006). No inicio de cada dia, os agentes recebem RFQs de clientes. Para
realizar ofertas a uma RFQ, os agentes devem enviar uma oferta para o cliente contendo as
seguintes informacgdes: o preco, a quantidade ofertada e a data de vencimento da entrega. Os
clientes apenas consideram ofertas que satisfazem trés restricdes: (1) a oferta promete entregar a
quantidade completa especificada na RFQ, (2) a oferta promete entregar na data de vencimento
especificada na RFQ e (3) o preco de oferta € menor ou igual ao preco de reserva especificado
na RFQ. Todas as outras ofertas de agente sdo rejeitadas. Para cada RFQ, o cliente realiza os
seguintes procedimentos: (1) coleta todas as ofertas que passam nos critérios acima e (2) sele-
cionam as ofertas com menor preco. No caso de empate entre duas ofertas de agentes, a oferta
“vencedora” sera escolhida aleatoriamente entre as ofertas empatadas. O agente “vencedor”
com uma oferta enviada para uma RFQ no dia d, recebe do cliente um pedido no dia d + 1.
Portanto, no dia seguinte a realizac@o da oferta, cada agente recebe um retorno sobre o sucesso
na venda pretendida.

Pedidos de clientes sdo finalizados quando agentes enviam produtos para os clientes.
Devido ao fato de produtos enviados no dia d chegarem no diad + 1,0 < d <219, o envio deve
ser feito no dia anterior a data de vencimento para evitar penalidade. Agentes sdo informados
diariamente de entregas atrasadas, penalidades sofridas e cancelamentos de pedidos devido a
falha em entregar pedidos na data prometida.
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2.6 O Cenario do TAC-SCM com Perturbacoes no Processo
de Producao

Nos jogos e competi¢des do TAC-SCM, a indicacido de desempenho de uma fébrica é
baseada somente em resultados financeiros, de custo de armazenamento por pedido e penali-
dades pagas. O custo total é balanceado com o lucro obtido em vendas. Em principio, a fébrica
com maior saldo bancério no final de um jogo € considerada vencedora. Essa medida de desem-
penho d4 uma boa indicacao de qual fabrica € mais eficiente do que outra em termos de custo e
beneficio. Contudo, ndo d4 uma boa indicacdo sobre a robustez da fébrica quando perturbacdes
locais no processo de produgdo sdo consideradas.

Para mostrar a robustez de uma fébrica, € necessdria uma medida de desempenho que
indique apenas a capacidade de uma fébrica de tratar perturbagdes de uma forma flexivel. Os
resultados financeiros de uma fabrica dao uma indica¢do do desempenho geral, mas a robustez
em relacdo a perturbacdes locais no processo de produgdo € mais uma indicacao do desempenho
de uma fabrica. Portanto, o cendrio do TAC-SCM foi modificado para levar em conta estas
perturbacdes. Para isso, uma nova medida de desempenho foi considerada: a percentagem de
pedidos enviados em tempo para consumidores finais, isto €, se a entrega de pedidos € realizada
antes ou no prazo de entrega. Esta medida de desempenho foi considerada uma boa medida
para a robustez de uma fébrica, pois ela indica a capacidade de uma fabrica entregar pedidos
em tempo mesmo quando perturbacdes no processo de producdo estdo acontecendo.

O simulador do TAC-SCM néao gera, por padrio, perturbacdes no processo de pro-
ducdo. Portanto, para testar a robustez de diferentes abordagens para as fabricas, um tipo de
perturbacdo que acontece freqiientemente na pratica tem sido adicionado no simulador. Na
versdo alterada do simulador TAC-SCM, cada componente que é entregue por um fornecedor
para uma fabrica tem n% de chances de se tornar inutilizdvel na producdo. A razdo porque
componentes se tornam inutilizaveis reflete na realidade um componente que pode estd dani-
ficado, quebrado ou faltando na entrega. O simulador foi alterado de modo que o valor de n
possa ser definido antes de cada competi¢do. Neste trabalho, foram considerados trés diferentes
configuracdes para o valor de n:

e n = 0: este caso corresponde ao cendrio tradicional do TAC-SCM, ou seja, sem pertur-
bacgdes no processo de produgao.

e n = 5: neste caso, cada componente tem 5% de chance de ser avariado.

e n = 10: neste caso, cada componente tem 10% de chance de ser avariado.

2.7 Consideracoes Finais

Como mostrado, uma agéncia ou um agente no cendrio TAC-SCM tem que realizar
atividades interdependentes, como a obtencdo de componentes que serdo utilizados na mon-
tagem de PCs vendidos a consumidores finais. Portanto, um problema consiste na coordenagao
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de decisdes tomadas para se resolver diferentes problemas. No caso de sistemas multi-agente,
surge o problema de coordenar as decisdes de diferentes agentes, que sdo responsaveis por
diferentes atividades.

Outro problema que surge € o tratamento de perturbacdes no processo de produgao,
de modo manter altos niveis de servico aos clientes, onde nivel de servigo ao cliente significa
a percentagem de pedidos enviados em tempo. O resultado do nivel de servi¢co de uma fébrica
pode ser afetado por perturbagdes no processo de producdo. O tratamento de perturbacdes
consiste em detectar alguma falha na etapa de producdo e resolver esta falha de modo a nédo
prejudicar o desempenho da fabrica. No TAC-SCM com perturbacdes, o problema de lidar com
perturbacdes no processo de producio € dado em termos de avaria de componentes, significando
que componentes previamente alocados para uso no processo de producdo podem se tornar
inutilizéaveis.

Informalmente, dado um pedido P para g PCs do tipo j com a configuragio (cy,c¢2,¢3,¢4),
onde ¢; € o codigo de um dos tipos de componentes utilizados na montagem do PC e j é a SKU
do produto, sdo necessério ¢ unidades de componentes de cada tipo presente na configuragcdo
do PC para suprir a producdo de g PCs com a configuracdo dada. Assim, estes componentes
precisam ser alocados para a produ¢io de um PC do tipo j. Contudo, se uma quantidade ¢’ < ¢
de componentes previamente alocados ndo puderem ser utilizados no momento da producado
(porque foram avariados), pelo menos quatro acdes podem ser tomadas para minimizar o im-
pacto do problema de producdo no nivel de servigo da fabrica: (1) utilizar componentes pre-
viamente alocados para outros pedidos para suprir a producido de PCs do pedido P, (2) obter
mais componentes de fornecedores, de modo a suprir a producdo de produtos para o pedido P,
(3) utilizar o estoque de seguranga e (4) cancelar o pedido. A¢des combinadas também podem
ser realizadas, como utilizar o estoque de seguranca e obter mais componentes de fornecedores
caso o estoque de seguranca nao seja suficiente. O problema de decisdo de um agente ou de uma
agéncia consiste em realizar uma ou mais acdes que maximize o nivel de servi¢o, minimizando,
dessa forma, o pagamento de penalidades aos clientes.

No préximo capitulo sdo apresentadas abordagens em duas categorias: abordagens
projetadas para o ambiente TAC-SCM sem perturbacdes no processo de producio e abordagens
projetadas para o ambiente TAC-SCM com perturbagdes no processo de produgio.
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3 Trabalhos relacionados

Virios trabalhos t€m utilizado o conceito de SMA para lidar com o cardter distribuido
de cadeias de suprimentos. Basicamente, os trabalhos abordados se baseiam em pelo menos
duas abordagens gerais: (1) solucdes altamente distribuidas, utilizando a decomposi¢ao do
dominio do problema para efetivamente lidar com problemas mais faceis de serem gerencia-
dos e (2) abordagens focadas em problemas especificos, como previsdo de precos e de demanda
e otimizacdo no uso de recursos. No tltimo caso, solu¢des obtidas para cada um dos problemas
separadamente sdo combinadas para a concep¢ao de um planejamento para a¢des futuras. Am-
bas as abordagens podem ser concebidas com base em SMA, contudo a primeira abordagem
faz uso direto das caracteristicas de um SMA para lidar mais profundamente com a natureza
distribuida de uma cadeia de suprimentos.

O objetivo deste capitulo é apresentar diferentes abordagens de sucesso para TAC-
SCM e que serviram de embasamento para a concep¢do da abordagem concebida neste tra-
balho. As abordagens sdo agrupadas em duas secdes: Na Se¢do 3.1 sdo apresentadas aborda-
gens projetadas para o TAC-SCM sem perturbacdes no processo de fabricacdo. Na Secdo 3.2
¢ apresentada a abordagem do sistema GRUNN, projetada para o cendrio do TAC-SCM com
perturbacdes no processo de fabricacdo. Na Secdo 3.3 € apresentado um paralelo entre os dois
grupos de abordagens, destacando-se a diferenca entre os grupos.

3.1 Abordagens classicas para o Trading Agent Competion for
Supply Chain

As abordagens classicas sdo as abordagens que nio tiveram como €nfase a resolugcdo
de problemas de perturbacdes no processo de fabricacdo (ou simplesmente problemas locais de
producgdo). Os principais agentes das abordagens cldssicas sdo: o agente TacTex-06, o agente
Mertacor, o agente Phant, o agente Southampton-SCM e o agente RedAgent.

3.1.1 O Agente TacTex-06

TacTex-06 (PARDOE; STONE, 2009) foi o vencedor da competicio TAC-SCM em
2006. A estratégia desse agente consiste em fazer predi¢des sobre o futuro da economia, como
precos que serdo cobrados por fornecedores de componentes e o nivel da demanda dos consu-
midores. Com base nessas informacdes, o agente TacTex-06 planeja suas a¢des futuras com a
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finalidade de maximizar seu lucro. O componente fundamental desse agente € sua habilidade
para adaptar estas predi¢des baseado no comportamento observado de outros agentes.

O TacTex-06 é baseado na ideia de que uma abordagem eficaz de agente requer o
desenvolvimento de médulos fortemente acoplados para interagdo com fornecedores, consumi-
dores e a fabrica. Foram elencadas cinco tarefas que um agente TAC-SCM deve realizar: (1)
enviar pedidos de or¢camentos de componentes para fornecedores, (2) decidir quais ofertas de
fornecedores aceitarem, (3) realizar lances (ofertas) para pedidos de orcamento de PCs envia-
dos por consumidores, (4) enviar a programacao didria da producdo para a fébrica e (5) entregar
PCs finalizados.

Com base nas tarefas elencadas para agentes do TAC-SCM, o agente TacTex-06 foi
projetado como mostra a Figura 3.1.

Modelo de
Fornecedor
, RFQ de componentes -
. . H . Q
Gerenciador de Suprimentos i e pedidos 3
' n
Planeja a compra de componentes B
Megocia com fornecedores : g'
| Ofertas e entregas =
| 8
Projecdo de Inventarios Projecio de uso
e Custos de componentes
. RFQs de computadores
Gerenciador da Demanda £ pedidos o
n
Realiza ofertas para RFQs de clientes 3
Produz e entrega computadores . [
| Ofertas e entregas

Pre thor

Modelo de aceitacio
da demanda de ofertas
TacTex

Figura 3.1: Uma viséo geral dos componentes do TacTex-06 (PARDOE; STONE, 2009).

As duas primeiras tarefas foram atribuidas para o médulo gerenciador de suprimento e as ul-
timas trés tarefas ao modulo gerenciador de demanda. O gerenciador de suprimento controla
todo planejamento relacionado ao inventario de componentes € compras e nao requer nenhuma
informacao sobre a produgcdo de computadores, exceto para uma projecdo de uso futuro de
componentes, o que € provido pelo gerenciador de demanda. As tnicas informacdes requeridas
pelo gerenciador de demanda € a projecdo do inventdrio atual e a entrega futura de componentes,
junto com o custo de substitui¢io estimado para cada componente utilizado. Estas informacdes
sdo fornecidas pelo gerente de suprimento. Estes mddulos sdo auxiliados por trés modelos de
predicdo: um modelo preditivo do comportamento de fornecedores (modelo de fornecedor), um
modelo de predi¢do da demanda (modelo da demanda) e um previsor de aceitagao de ofertas.
Os modulos gerenciadores utilizam estes modelos para alocacio eficiente de recursos e para



36

minimizar as incertezas do mercado. Portanto, trata-se de um planejamento centralizado das
tarefas da cadeia de suprimento.

Observa-se que a solucao incorporada no agente TacTex-06 foca em problemas especi-
ficos e as solucdes para estes problemas sao combinadas para se obter os resultados esperados.

3.1.2 O Agente Mertacor

O agente Mertacor (CHATZIDIMITRIOU et al., 2008) utiliza desde heuristicas sim-
ples a técnicas de mineracdo de dados para gerenciar uma fabrica em um ambiente dinamico
e competitivo que € o TAC-SCM. O agente Mertacor esteve entre os primeiros colocados nas
competi¢des de 2005 e 2006 e tem sido utilizado em muitas pesquisas para realizagcdo de expe-

rimentos controlados (CHATZIDIMITRIOU et al., 2008).

O agente Mertacor é composto de mdédulos que colaboram entre si para a resolucao de
quatro subproblemas do gerenciamento de cadeias de suprimento: aquisi¢do de componentes,
gerenciamento de inventdrio, producdo e entrega de produtos e oferta para clientes (venda). A
Figura 3.2 mostra a arquitetura do agente Mertacor.
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Figura 3.2: Arquitetura do agente Mertacor (CHATZIDIMITRIOU et al., 2008)

3.1.2.1 Moédulos do Agente

A arquitetura do agente Mertacor € ilustrada na Figura 3.2, onde quatro médulos po-
dem ser identificados:

e 0 mdédulo de inventdrio,
e 0 mdédulo de aquisicdo de componentes,
e 0 médulo fébrica e

e 0 mddulo de ofertas.
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3.1.2.2 Gerenciamento de Inventario

O agente Mertacor utiliza uma estratégia de gerenciamento de inventdrio de alto-nivel
assembler-to-order (ATO). Esta estratégia € uma solu¢ao hibrida de dois outros paradigmas:
make-to-stock e make-to-order. Na estratégia make-to-order, a aquisicao de componentes é
tentada apenas apds pedidos terem sido realizados, entdo € buscado a obtencdo de componentes
para suprir a producdo de pedidos realizados. Ja na estratégia make-to-stock, componentes sao
adquiridos e utilizados na producdo de produtos que ficardo em estoque até que pedidos sejam
realizados. E na estratégia assembler-to-order, componentes sdo adquiridos e mantidos em
estoque, mas somente serdo utilizados na producao apds a realizacao de pedidos.

A estratégia ATO ¢é adequada em ambientes onde o tempo de montagem ou fabricacao
€ menor do que o tempo de reposi¢cao (CHENG et al., 2000), como o caso do jogo TAC-SCM.
Adicionalmente, na estratégia ATO nenhum produto montado € armazenado no inventdrio e,
desde que componentes sdo compartilhados por muitos produtos, o nivel de componentes €
baixo devido a agregacdo da demanda, a troca de componentes internamente € aplicavel (a fim
de evitar atraso na entrega de produtos e penalidades) e € observado baixo custo de armazena-
mento. A demanda de componentes € calculada considerando a demanda por segmentos de
mercado, como mostrado por Chatzidimitriou et al. (2008).

3.1.2.3 Agquisicao de Componentes

O desempenho do agente Mertacor € altamente dependente de dois fatores: (a) ter um
inventario composto de componentes baratos e (b) satisfazer o nivel de inventério, desde que o
atraso na entrega de componentes gera penalidades, onerando o lucro final do agente. Portanto,
¢ adotada uma estratégia que combina a aquisi¢cdo de componentes baratos e a aquisi¢do de
componentes para manter o nivel de estoque. Assim, nos primeiros dois dias do jogo, compo-
nentes sdo obtidos para satisfazer um inventario inicial de modo que o agente possa iniciar a
produ¢do imediatamente e iniciar a oferta para pedidos nos primeiros dias do jogo. Os compo-
nentes obtidos sdo previsivelmente caros, contudo, sua utilidade € alta, desde que no inicio do
jogo a competi¢do ndo € forte, permitindo a obtencdo de pedidos a precos mais elevados. No
dia 1 outro pacote de requisicao de componentes € enviado aos fornecedores, permitindo obter
uma grande quantidade de produtos baratos para os dias que se seguem.

No dia 2, o agente Mertacor troca para uma estratégia de obtencdo de componentes
projetada para satisfazer os objetivos anteriores. Ele explora todas as possiveis requisi¢des por
componentes (RFQs) e por fornecedor a cada dia, de modo a maximizar o conhecimento dos
precos de componentes vendidos pelos fornecedores. Baseado nessa estratégia de consulta, o
agente seleciona as ofertas mais promissoras em termos de baixo custo e quantidade oferecida.
Em geral, as RFQs enviadas pelo agente Mertacor podem estd em uma de trés categorias:

e Estratégia normal de obten¢do: ajuda a satisfazer os niveis de inventério, reordenando
os niveis de inventdrio e permitindo oferta para pedidos de clientes no futuro préximo.
Quantidades para estas RFQs sdo calculadas com base no nivel de reordenamento do
modulo de inventério.
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e Estratégia de aquisicao critica: um estado especial em que os agentes procuram compo-
nentes a fim de satisfazerem pedidos criticos de clientes. Pedidos criticos sdo pedidos ndo
entregues e cuja prazo de entrega estd proximo (dois dias ou menos).

e Estratégia de aquisi¢do antecipada: um esfor¢co para obter componentes a baixos custo.
Estas RFQs indicam quantidades que, se satisfeitas, poderiam fazer o inventario exceder
os niveis de reordenamento, assim ndo haveria nenhuma necessidade de obter compo-
nentes por meio da estratégia normal em algum momento do jogo.

O médulo de aquisi¢do ainda mantém o histérico de pedidos atrasados pelos fornece-
dores e mantém uma média e um desvio padrao calculados em tempo real destes atrasos para
cada fornecedor, a fim de informar o médulo de inventario possiveis atrasos na entrega de pedi-
dos pelos fornecedores.

3.1.2.4 Modulo Fabrica

Este médulo € responsavel por: (a) gerar programacdo da produgdo e entrega, (b)
ajustar os niveis de inventdrio, e (c) ajustar os ciclos de fébrica disponiveis. Este médulo é
responsavel por integrar os médulos de venda, obten¢do de componentes e inventario. Ele
funciona por meio de uma estratégia de simulacao dos dias futuros de producao, tentando prever
a disponibilidade futura de ciclos de fabrica, informando ao médulo de vendas o quanto ele pode
vender de modo a manter baixos niveis de atraso na entrega.

3.1.2.5 O Moédulo de Oferta

O moédulo de oferta do agente Mertacor é baseado em modelos de regressao para a
obtencdo do preco de oferta 6timo, baseado no lucro previsto. A hipétese inicial é que toda
oferta obterd sucesso na obten¢do de pedido. O mecanismo de oferta € baseado em técnicas de
aprendizagem de maquina, onde os dados de treinamento sao obtidos de logs de jogos anterio-
res. Certas propriedades das RFQs de clientes e o estado do ambiente TAC-SCM sdo usados
para prever o orcamento para cada RFQ de cliente e a probabilidade do cliente aceitar o or¢a-
mento. Além disso, € utilizado um mecanismo de seguranca em caso de mudancgas inesperadas
no ambiente, onde os modelos de predicdo extraidos se tornam invélidos. O mecanismo de-
senvolvido mostrou ser acurado, obedecendo as regras de variacao de mercado e, dessa forma,
realistico e aplicavel em ambientes de gerenciamento de cadeias de suprimento reais.

3.1.3 O Agente Phant

O agente Phant (STAN; STAN; FLOREA, 2006) foi o segundo colocado da competi¢ao
TAC-SCM de 2006. As principais tarefas executadas diariamente pelo agente Phant sdo: 1)
negociar venda de computadores, ii) negociar a compra de componentes e iii) controlar a pro-
gramacao da fabrica. Estas tarefas sdo atribuidas a diferentes médulos: médulo de computador,
modulo de componentes e modulo fabrica, como mostrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Arquitetura do agente Phant (STAN; STAN; FLOREA, 2006)

3.1.3.1 O Moédulo de Componentes

O moédulo de Componentes € responsdvel por garantir que haja sempre componentes
em estoque, a fim de manter a fabrica em maxima producgdo, enquanto ajuda a manter precos
de componentes comprados o mais baixo possivel. Ha também a necessidade de manter uma
quantidade minima de componentes em estoque, a fim de reduzir os custos de armazenamento,
lidando com o trade-off entre adaptabilidade do tamanho do estoque e o pre¢o de compra.
Devido as restricdes de tempo do TAC-SCM, ha uma quantidade restrita de estratégias que
podem ser utilizadas. No caso do agente Phant, sdo enviadas multiplas RFQs para consultar
os fornecedores sobre o preco de venda de componentes. Isso pode ser feito apenas configu-
rando a quantidade de componentes requeridos em cada RFQ para zero e dividindo um pedido
grande em vdrios pedidos menores, desde que pedidos menores tem maiores chances de serem
atendidos pelo fornecedor. O processo completo € descrito por Stan, Stan e Florea (2006).

Outra fungdo do médulo de componentes € prover estimativas dos precos de com-
ponentes, que serdo utilizadas para calcular o lucro estimado da venda de computadores ou
determinar o preco de reserva para comprar componentes.

3.1.3.2 O Médulo de Computador

O moédulo de computador € responsavel por selecionar a cada dia o que deve ser ven-
dido e a que preco. A estratégia de defini¢do de preco de venda € baseada no relatério didrio de
precos disponivel no mercado. Este relatério contém o menor e o maior pre¢o de pedido para
cada tipo de computador até o momento. O menor pre¢o € desprezado na suposi¢do de que o
maior preco € o melhor preco que um agente conseguiu vender um computador nos dias ante-
riores. Seja pj;, o maior preco de pedido de clientes dos dltimos trés dias e f uma varidvel real
inicialmente configurada com o valor 1.0. O preco de oferta é configurado como pj, * f, onde
antes de ser multiplicado, f € ajustado de acordo com os niveis de producdo e uso da fabrica.
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3.1.3.3 O Moédulo Fabrica

Este médulo decide quais pedidos podem ser enviados para entrega até o prazo de
entrega e estima a utilizagdo da fébrica necessdria para produzir todos os pedidos ainda ndo
enviados para entrega. E utiliza uma regra geral que diz que todos pedidos devem ser enviados
para entrega dentro de 3 a 4 dias. Além disso, se no dia atual ndo h4 mais pedidos a serem
produzidos e a fabrica ainda tem uma capacidade restante, computadores de todos os tipos sdo
produzidos uniformemente, enquanto o estoque para cada tipo de computador estiver abaixo de
um limiar. Segundo Stan, Stan e Florea (2006), a escolha do valor de limiar € critica para um
bom desempenho do agente. Valores muito baixos somente permitirdo a fabrica ser utilizada
100% se sempre hd uma grande quantidade de pedidos, o que ndo permite uma politica de oferta
agressiva o bastante, enquanto valores muito altos para o limiar levardo a fébrica a produzir
muitos computadores quando os precos estiverem altos e o lucro baixo. Foi escolhido um valor
de limiar fixo para o agente Phant, embora os autores ressaltem que € possivel adaptar este
limiar de acordo com determinadas condi¢des de mercado, como incrementar o valor quando o
preco de componentes ndo estiver alto, mas o lucro € baixo devido a uma demanda muito baixa.

3.1.4 Southampton-SCM

Southampton-SCM (HE et al., 2006) foi o vencedor da competicdo TAC-SCM 2005.
Este agente realiza a compra de componentes utilizando estratégia de aquisi¢ao mista (combi-
nando planejamento de longo e curto prazo) e define seus precos de acordo com as condi¢des
de mercado dominantes e seu proprio nivel de estoque. Southampton-SCM é composto de trés
modulos (como mostra a Figura 3.4). O agente de clientes recebe RFQs enviadas por clientes
e decide para quais RFQs deve realizar ofertas. Além disso, comunica-se com o agente fébrica
para obter o nivel de inventdrio atualizado e para enviar os pedidos de PCs relevantes feitos por
clientes.

O agente de componentes decide quais RFQs de componentes enviar para quais fornece-
dores. O agente fabrica recebe os suprimentos enviados por fornecedores e decide baseado nos
recursos disponiveis (quantidade de componentes e ciclos de fabrica) quais pedidos feitos por
clientes deveriam ser produzidos. Além disso, determina uma programacao para entrega dos
PCs finalizados para clientes.

O componente fundamental da arquitetura do Southampton-SCM é o agente de clientes.
Este componente decide para quais pedidos de orcamento de clientes deve realizar ofertas e qual
o valor de cada oferta. A defini¢ao do preco € importante para o sucesso do agente, dado que
vender um produto a um pre¢o muito baixo poderd acarretar prejuizo; por outro lado, oferecer
um pre¢o muito alto poderd fazer com que o agente nao consiga vender o suficiente para obter
um bom resultado. Para definir um preco adequado, o agente utiliza um conjunto de regras
nebulosas de acordo com nivel do inventdrio, a demanda do mercado e o tempo decorrido no

jogo.

O agente de clientes recebe de potenciais clientes RFQs para PCs especificando al-
gumas preferéncias: quantidade de um tipo particular de PC para ser entregue em um dia
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especificado e um preco de reserva (preco maximo que o cliente estd disposto a pagar pelo
produto). Quando seleciona para quais RFQs responder com ofertas, o agente ordena es-
tas ofertas de acordo o potencial lucro que elas podem trazer e de acordo com inventario
mantido pelo agente. Dessa forma, suponha que uma RFQ seja representada por uma tupla
(1,4, Pres: Cpenairy» daue) (HE et al., 2006), onde i € {1, ..., 16} é o tipo de PC que o cliente
deseja, g > 0 € a quantidade, pje; € 0 prego de reserva, Cpenarry > 0 € a multa paga se os com-
putadores ndo sio entregues em tempo, € dy,, € a data de entrega desejada. A cada dia, o agente
recebe um pacote de RFQs e as classifica em ordem decrescente da margem de lucro do tipo de
PC requisitado (como descrito por He et al. (2006)):

c I
penalty
Pres — Pbase — T,

onde ppqs. € 0 custo de comprar componentes (soma do pre¢o de compra de cada componente).
Assim, é esperado que o agente primeiro servird clientes com alta margem de lucro e baixa
penalidade. Isso é devido ao fato de que um p,.; mais alto possibilita um lucro maior do que
Pres Mais baixos.

Para cada RFQ na lista, o agente primeiro verifica se ela pode ser suprida a partir do
seu estoque de PCs finalizados. Se sim, o inventdrio de PCs correspondente € decrementado.
Caso contrério, o agente verifica se ele contém componentes suficientes em seu inventario atual
e em sua fila de entrega esperada (componentes pedidos, mas ainda ndo recebidos), e também
se tem suficiente capacidade de producao restando para fabricar os PCs requisitados. Se sim, o
agente decrementa a quantidade de componentes disponivel em inventério.
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Figura 3.4: Arquitetura do agente Southampton-SCM (HE et al., 2006).

O agente de componentes € responsdvel por garantir que sempre haverd componentes
suficientes para lidar com mudangas de demanda de consumidores. Ao fazer isso, ele lida
com um desafio que é comum para todas as cadeias de suprimentos diante de mudancgas na
demanda de consumidores. Isto €, deve adquirir componente a um baixo custo, enquanto si-
multaneamente mantém um inventdrio de componente minimo a fim de reduzir o custo didrio
de armazenamento e a possibilidade de se livrar de estoque redundante caso demanda de con-
sumidores se modifiquem. Para isso, sdo utilizados modelos de previsdao da demanda a longo e
curto prazo.

O principal desafio do agente fabrica é planejar a producdo. A estratégia utilizada
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envolve fabricar PCs de acordo com pedidos de clientes (build-to-order) e satisfazer pedidos
com menor prazo de entrega.

3.1.5 RedAgent

Um primeiro projeto de sucesso de SMA para TAC-SCM foi o RedAgent, vencedor
da primeira competi¢do do TAC-SCM (KELLER; DUGUAY; PRECUP, 2004). RedAgent é
baseado em um projeto multi-agente em que agentes de heuristicas simples gerenciam tarefas
como satisfazer pedidos de clientes ou obter recursos especificos. A idéia chave € utilizar mer-
cados internos como o principal mecanismo de decisdo, a fim de determinar em quais produtos
investir e como alocar recursos existentes. Os mercados internos garantem a coordenagao dos
agentes de forma individual, mas a0 mesmo tempo proveem uma estimativa de prego para bens,
uma caracteristica fundamental deste dominio.

Dessa forma, RedAgent tem uma arquitetura altamente distribuida, em que agentes
simples baseados em heuristicas sdo incumbidos de lidar com aspectos individuais do jogo,
como obtencdo de componentes e producdo de pedidos. Estes agentes se comunicam através de
um mecanismo de mercado com a finalidade de determinar, coletivamente, quais componentes
comprar, quais tipos de PCs produzir, como alocar os componentes disponiveis e ciclos de
producgdo e o que vender para os clientes.

Os criadores do RedAgent destacaram algumas vantagens da abordagem baseada em
mercados internos em relagdo as abordagens de otimizagdo tradicionais: (1) oferece a oportu-
nidade de um projeto modular, em que diferentes agentes, responsaveis por diferentes recursos,
podem se comunicar no mercado; (2) mercados oferecem um mecanismo de procura mais efi-
ciente que abordagens tradicionais, pois nas abordagens tradicionais cursos de a¢do alternativos
nao sdo considerados explicitamente; e (3) em adicdo a alocacao de recursos, o mercado realiza
a estimativa de precos anexados aos recursos.

Na abordagem do RedAgent € observado o indicio de um padrdo de resolucao de pro-
blemas que consiste no conceito de agentes como um conjunto de responsabilidades. A res-
ponsabilidade pela resolu¢cdo de um problema complexo foi tirada de um ou mais planejadores
centrais e atribuida entidades mais simples, contudo, capazes de resolverem subproblemas mais
faceis de serem gerenciados. Essa percepcao de agentes como conjuntos de responsabilidades
foi tomada emprestada das perspectivas de Fowler (do paradigma de programacdo orientada a
objetos), onde no nivel conceitual objetos sdo definidos como conjuntos de responsabilidades
(FOWLER, 2000). Dado que isso venha a levantar muitos questionamentos, trata-se apenas
de uma analogia que revela a esséncia da abordagem utilizada (ndo explicita) no projeto de
RedAgent: delegacao de responsabilidades.
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3.2 Abordagens para o Trading Agent Competition for Supply
Chain com Perturbacoes no Processo de Fabricacao

A primeira abordagem a tratar diretamente com perturbagdes no processo de produgao
foi o sistema GRUNN (MEYER; WORTMANN, 2009). A abordagem utilizada foi baseada no
conceito de produtos inteligentes para a concepg¢ao de uma solucdo distribuida em que entidades
auto-gerencidveis sdo responsdveis por pedidos de clientes. A seguir, o sistema GRUNN ¢é
apresentado.

3.2.1 GRUNN

Trabalhos baseados em diferentes inspiragdes tém chegado a solucdes parecidas, mas
ndo iguais. Meyer e Wortmann (2009) apresentaram um SMA baseado em uma abordagem des-
centralizada de controle e planejamento inspirada no conceito de produtos inteligentes (MEYER;
FRAMLING; HOLMSTR6M, 2009). O resultado foi uma agéncia denominada GRUNN. que é
caracterizada por ser uma solucdo altamente distribuida, assim como a abordagem dos criadores
do RedAgent. Contudo, a abordagem dos autores do GRUNN ¢ focada no conceito de produtos
inteligentes. Segundo Mcfarlane et al. (2003), um produto inteligente é definido como uma
representacdo fisica e baseada em informacao de um produto. A Figura 3.5 mostra um exemplo
de tal produto. Nesta figura, a jarra de molho de espaguete é o produto fisico, a representacdo
baseada em informacdo do produto estd armazenada em uma base de dados e a inteligéncia é
provida pelo agente de tomada de decisao.

Agente de
Tomada de
Decisdo

Molho de espaguete

¢, A

T eitor de )\

Sl = H{E
S

Figura 3.5: Um produto inteligente (WONG et al., 2002).

Meyer e Wortmann (2009) destacam que a idéia fundamental por trds dos produtos
inteligentes é que produtos individuais na cadeia de suprimento controlam a si préprios. Isso
€ equivalente a dizer que produtos inteligentes sao responsdveis por si proprios. Assim, mais
uma analogia com a definicdo de objeto no nivel conceitual (de acordo com as perspectivas
de Fowler): objetos sdo responsdveis por si proprios. Aqui hd uma sutil diferenca entre as
abordagens do SMA do GRUNN e do SMA do RedAgent: o propésito da abordagem distribuida.
O propdsito dos mercados internos do RedAgent por meio de leildes era prover um protocolo
relativamente simples para agentes trocarem informacdes sobre suas necessidades e variagoes.
Enquanto o propdésito dos produtos inteligentes € focado diretamente sobre a idéia de entidades
responsdaveis por si proprias.
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No caso do projeto do GRUNN, cada pedido de cliente é tomado como um produto
inteligente, responsavel por si proprio, ou seja, responsdvel por obter os recursos necessarios
para se concretizar (chegar ao consumidor final, o requerente do pedido). O resultado dessa
concepcao de SMA baseado em produtos inteligentes € mostrado na Figura 3.6, um SMA com-
posto de quatro agentes planejadores. Dependendo de suas func¢des, cada um destes agentes
pode delegar suas responsabilidades para outros agentes. Neste caso, o agente de compras
(PurchasePlannerAgent) e o agente de vendas (SalesPlannerAgent) delegam suas responsabi-
lidades para agentes do tipo ComponentTypeAgent e ProductTypeAgent, respectivamente. Os
agentes de cada tipo de produto (representados pela classe ProdutTypeAgent) ao fecharem pe-
didos com clientes geram objetos do tipo ProductAgent. Cada agente do tipo ProductAgent
fica encarregado do pedido para qual foi incumbido, ou seja, objetos do tipo ProductAgent sao
representacdes no nivel de implementacio do elemento de tomada de decisdo de um produto
inteligente.

scmagent | KP———  erRunn

1 | 1 | 1 | 1
Purchase Sales Production Shipment
Planner Planner Planner Planner

Agent Agent Agent Agent

1 1

10 16

Component Product 1
Type Type h
Agent Agent

Product
Agent

Figura 3.6: Diagrama de classes da estrutura interna do agente GRUNN (MEYER;
WORTMANN, 2009).

O SMA GRUNN foi inspirado em produtos inteligentes para tratar os problemas nos
quais a funcdo centralizada de planejamento apresenta dificuldades em controlar, que sdo pe-
quenas perturbacdes de transporte e producdo, eventos comuns na pratica. Portanto, os autores
alteraram o ambiente do TAC-SCM para suportar a andlise de mais uma métrica: a robustez
encarnada na quantidade de pedidos de cliente entregues antes ou até a data de entrega devida.
Para realmente analisar os efeitos das perturbagdes, 0 TAC-SCM foi modificado de forma que
todo componente entregue por um fornecedor tenha n porcento de chance de nao ser utilizivel.
Os resultados obtidos mostraram que, para a medida de desempenho adotada, a abordagem ins-
pirada nos produtos inteligentes realmente é robusta. No entanto, ainda inferior a abordagem
de planejamento centralizado no caso geral.

3.3 Consideracoes Finais

Os dois conjuntos de abordagens apresentados diferem pelo foco da pesquisa de seus
projetistas. Enquanto, o projeto do agente TacTex06 esteve focado na questdo de como lidar
com aprendizagem no dominio do TAC-SCM, o projeto do sistema GRUNN esteve focado na
questao dos problemas locais de produgdo. Outra diferenca estd na natureza da fungao de plane-
jamento da producdo. Enquanto o sistema GRUNN ¢ distribuido no que diz respeito ao processo
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de producdo e gerenciamento de pedidos, outros agentes focam na resolucao distribuida de pro-
blemas, exceto pelo agente RedAgent que prové uma solugdo altamente distribuida, mas ndo
lida diretamente com problemas ou perturbac¢des no processo de producdo (ou, como algumas
vezes € denominado, problemas locais de producao).

De fato, o trabalho de (MEYER; WORTMANN, 2009) foi o primeiro a levantar a
questdo, no contexto do TAC-SCM, sobre se uma solugdo distribuida ndo lida de forma mais
eficaz com perturbagdes no processo de producdo. Outras abordagens lidam com estes proble-
mas de forma cldssica, como manter um estoque de seguranga. Apesar do trabalho de (MEYER;
WORTMANN, 2009) ter apresentado uma arquitetura altamente distribuida no que diz respeito
ao gerenciamento de pedidos, os elementos desta arquitetura ndo foram explorados do ponto de
vista de outras métricas que nao o nivel de servigo aos clientes.

No préximo capitulo, sdo apresentados os fundamentos que nortearam a concepcao da
abordagem multi-agente proposta.
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4 Fundamentacio Teodrica

Para se atingir o objetivo deste trabalho, a Inteligéncia Artificial desempenha um papel
crucial. Para lidar com problemas complexos como o gerenciamento de cadeias de suprimento,
a tecnologia multi-agente tem se mostrado bastante eficaz, pois prover um paradigma que fa-
cilita a decomposicio de problemas complexos em problemas mais faceis de serem gerenciados
por entidades autonomas que colaboram entre si para atingirem um objetivo comum. Portanto,
um agente € um sistema computacional que estd situado em um ambiente e € capaz de acoes
autdnomas neste ambiente com o propdsito de atingir seus objetivos (WEISS, 2000).

O objetivo deste capitulo € apresentar os fundamentos que nortearam a concepg¢ao da
abordagem multi-agente proposta. Para isso, Na Secdo 4.1 é apresentado o conceito de agentes
racionais como uma abordagem de inteligéncia artificial. Na Secdo 4.2, sdo apresentados pro-
gramas do agente reativo e do agente reativo com estado interno. Na Sec¢do 4.3, sdo apresentados
os fundamentos de sistemas multi-agente. Na Secdo 4.4, é apresentado o conceito de aprendiza-
gem de maquina. Na Secdo 4.5, sdo apresentados os fundamentos de redes neurais de multiplas
camadas e o algoritmo backpropagation. Na Se¢do 4.6, sdo apresentados os fundamentos do
algoritmo KNN. Na Secdo 4.7, sdo apresentados os fundamentos dos métodos de combinagao
de classificadores e o algoritmo AdaBoost.M1. Finalmente, na Secdo 4.8, sdo apresentadas as
consideragdes finais sobre os algoritmos e técnicas utilizadas.

4.1 Agentes Racionais

Russell e Norvig (2002) defendem o conceito de agente como central para a Inteligén-
cia Artificial, tida como o desenvolvimento de sistemas que agem de forma racional. Nessa
abordagem, um agente racional é aquele que age para alcancar o melhor resultado em um am-
biente ou, quando hé incerteza, o melhor resultado esperado. O padrao de racionalidade €
encarnado por uma medida de desempenho, ou seja, um o critério objetivo para se medir o
sucesso do agente no ambiente.

Segundo Russell e Norvig (2002), o estudo da Inteligéncia Artificial como o projeto de
agentes racionais tem pelo menos duas vantagens em relacdo as abordagens classificas, como
a abordagem de leis de pensamento: em primeiro lugar, o projeto de agentes racionais € mais
geral que a abordagem de “leis de pensamento”, porque a inferéncia correta € apenas uma den-
tre varios mecanismos possiveis para se alcancgar a racionalidade; em segundo lugar, é mais
acessivel ao desenvolvimento cientifico do que as estratégias baseadas no comportamento ou
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no pensamento humano, porque o padrdo de racionalidade € definido com clareza e é completa-
mente geral. No caso, o padrdo de racionalidade é encarnado por uma medida de desempenho.
A medida de desempenho € o critério para se medir o sucesso de um agente em um ambiente.

Uma recomendagdo para a concepc¢do de agentes racionais € a especificacdo de um
ambiente de tarefa. Ambientes de tarefa sdo os problemas para os quais os agentes racionais sao
as solugdes. Especificar um ambiente de tarefa consiste em definir: a medida de desempenho,
o ambiente, os atuadores e os sensores do agente. Portanto, ao projetar um agente, a primeira
tarefa € especificar o ambiente de tarefa de forma tdo completa quanto possivel (RUSSELL;
NORVIG, 2002).

4.2 Programas de Agentes

Apesar de ndo haver um consenso sobre a defini¢do de agente, pode-se dizer que eles
interagem com o ambiente por meio de sensores e atuadores. Além disso, agentes implementam
uma func¢ido de agente, que mapeia qualquer seqiiéncia de percepcdes em agdes. A fungdo é
uma descricdo abstrata desse mapeamento, com seu dominio (conjunto de percepgdes) e con-
tradominio (conjunto de acdes) bem definidos. Contudo, a implementagao dessa funcdo pode
assumir diversas formas, ndo havendo uma implementacao mais adequada do que todas as ou-
tras em todos os contextos. Uma implementacao da funcdo de agente € o que se denomina pro-
grama de agente. A funcdo € uma descricdo matematica abstrata, enquanto um programa de
agente ¢ uma implementacao concreta, executando sobre uma arquitetura de agente (RUSSELL,;
NORVIG, 2002). Esta arquitetura consiste dos dispositivos computacionais com seus sensores
e atuadores sobre os quais o programa de agente executa. Segundo Russell e Norvig (2002), o
papel da Inteligéncia Artificial é projetar programas de agente que implementam a fun¢do de
agente para mapeamento de percepgdes em agoes.

Um agente de software executando em leildes virtuais, por exemplo, teria como per-
cepcdes cotas estabelecidas pelos compradores que especificam restrigdes nas compras. Nesse
ambiente, os agentes deveriam realizar ofertas de acordo com restricdes estabelecidas pelos
compradores, como prego de reserva ou preco maximo que estdo dispostos a pagar por deter-
minado produto. Nesse caso, as percepcdes seriam as cotas e as informacgdes retornadas pelo
ambiente sobre a situacdo dos leildes, como se o agente venceu ou ndo. As acdes do agente
seriam ofertas aos clientes. O papel da inteligéncia artificial € conceber programas de agente,
mapeando o histérico de percepgdes em acdes.

Virios autores t€ém discutido a natureza de agentes e suas respectivas propriedades.
Russell e Norvig (2002) apresentam diversos modelos de agentes que sdo adequados a diversos
tipos de ambientes de tarefa: reativos simples, reativos baseados em modelo, baseados em obje-
tivos, baseados em utilidade e agente com aprendizagem. Estes agentes podem ser distribuidos
em dois grupos: agentes reativos e agentes deliberativos. Os agentes reativos nao modelam o
mundo para determinar suas acdes, enquanto que os agentes deliberativos contém um modelo
do mundo, possivelmente incluindo ele proprio. O modelo € "pré-concebido", mas seu estado
¢ alterado pelo agente em resposta as novas informagdes sobre o ambiente, percebidas pelos
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sensores do agente. O agente estima quais acoes serdo necessarias para alcancar um determi-
nado objetivo através da interpretacdo deste modelo, e entdo executa acdes que levardo a sua
realizacgao.

4.2.1 Agentes Reativos

Os agentes puramente reativos devem responder continuamente as mudancgas que ocor-
rem em seu ambiente. Dependendo do ambiente de tarefa, o projeto deste tipo de agente pode
ser muito simples. Por exemplo, para o caso em que o ambiente € observavel e deterministico
a arquitetura abstrata do agente padrdo pode ser refinada dando origem aos agentes reativos
(WOOLDRIDGE, 2000). A Figura 4.1 ilustra algumas das informacdes e os subsistemas (mo-
dulos) processadores de informagdo propostos em um primeiro refinamento. O mdédulo pro-
cessador Ver identifica os sensores componentes da arquitetura fisica do agente. O moddulo
processador A¢do identifica a funcdo tomada de decisdo intrinseca ao programa agente que
realizada o mapeamento percep¢ao-acao.

Agente
S P A

E‘i Ver I—DI Aglo '—
— Ambiente |:\

Figura 4.1: Agente Padrdao (WEISS, 2000)

Mais especificamente, o funcionamento da arquitetura do agente padrao envolve quatro
passos, ou seja: (1) por meio dos sensores o agente recebe informacdes do ambiente que sao
seqiiéncias de estados definidos em S = s, ..., s,; (2) um subsistema de percepcao, Ver : S — P,
processa cada estado de uma seqiiéncia S* e mapeia em uma seqiiéncias de m percepgdes, P =
P1,---» Pm, Que sdo representacdes de aspectos dos estados de S que estdo acessiveis ao agente
para a tomada de decisdo; (3) um subsistema de tomada de decisdo Acdo: P* — A processa as
seqiiéncias perceptivas P*, resultantes de S*, e seleciona uma ag¢do em A = ay,...,a;; (4) por
meio de atuadores o agente envia a acdo selecionada para o ambiente.

Agentes puramente reativos ndo armazenam seqiiéncias perceptivas P*, mas tomam
decisdes estritamente baseados nas percepcoes correntes, P, sem levar em consideracdo qual-
quer tipo de informacdo histdrica. Isto implica em uma especializacdo do subsistema de tomada
de decisdo do agente, ou seja, Acdo: P — A. E mais simples conceber agentes reativos para am-
bientes estdticos e observdveis. De maneira equivalente, Russell e Norvig (2002) incorporaram
um conjunto de regras condi¢do-acao no subsistema de tomada de decisao do agente reativo.

As regras condi¢do-agdo sdo formaliza¢des de associagdes comuns observadas entre
certas percepgdes e acdes possiveis para o agente. Assim, O agente tem pré-computado um
conjunto de acdes para vdrias situagdes previstas, o que simplifica a implementacao do mapea-
mento percepcao-agio.
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4.2.2 Agentes Reativos com Estado Interno

Um refinamento do agente reativo simples € o agente reativo baseado em modelo (co-
nhecimento a respeito do estado do ambiente). A arquitetura de um agente com estado interno é
adequada as situacdes de projeto em que o ambiente é parcialmente observavel e sua geografia
€ desconhecida. Para lidar com a falta de acessibilidade o agente mantém em uma estrutura de
dados interna, uma descricao do estado do ambiente, que € atualizada a medida que os episddios
vao acontecendo. Esta nova arquitetura consiste em um refinamento do subsistema de tomada
de decisdo do agente puramente reativo (WEISS, 2000) e € apresentada na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Arquitetura do Agente Reativo com Estado Interno.

Comparando com o agente reativo simples apresentado na Figura 4.1, o agente baseado
em modelo possui um subsistema de processamento de informacdo a mais: Proximo. Isto
implica em realizar uma nova decomposi¢c@o no subsistema de tomada de decisdo do agente
padrao. Em termos de funcionamento esta decomposicdo equivale a decomposi¢do do passo
(3) do ciclo de operacdo do agente puramente reativo descrito na se¢do anterior. Mais es-
pecificamente, depois do subsistema de percep¢do Ver mapear um estado do ambiente em §
em uma percep¢ao em P, (passo 3.1) um subsistema de atualizagdo de estado interno, Pro-
ximo: IxP — I, mapeia a percepcdo em P e o estado interno corrente em / = iy, ...,i;;, €m um
novo estado interno; que, por sua vez, (passo 3.2) é processado pelo subsistema de tomada de
decisdo, A¢cdo: I — A, para selecionar uma acdo possivel em A.

Vale ressaltar, conforme proposto para o agente puramente reativo, as regras condi¢ao-
acdo podem ser incorporadas no médulo de tomada de decisao, desta vez levando em conside-
racdo o estado interno mantido a respeito de seu ambiente, em vez da informacao que chega
diretamente dos sensores do agente.

4.3 Sistemas Multi-Agente

Em muitos casos, varios agentes sao necessarios para a resolucdo de problemas com-
plexos. Como consequéncia disso, surgiu o conceito de sistemas multi-agente. Sistemas Multi-
Agente (SMA) podem ser vistos como um novo paradigma para compreender e construir sis-
temas distribuidos, onde é assumido que os componentes computacionais sdo autdbnomos: ca-
pazes de controlar seu proprio comportamento para alcangar seus objetivos (WOOLDRIDGE,
2009).

Dessa forma, Sistemas Multi-Agente sdo sistemas computacionais em que dois ou mais
agentes interagem ou trabalham em conjunto de forma a desempenhar determinadas tarefas e ou
satisfazer um conjunto de objetivos (LESSER, 1999). Um dos pontos principais para permitir a
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construcdo de sociedades de agentes consiste em conseguir gerir as interacdes e as dependéncias
das atividades dos diferentes agentes no contexto do sistema multi-agente. Ainda segundo
Lesser (1999), a investigacdo em Sistemas Multi-Agente estd focada no desenvolvimento de
principios e modelos computacionais para construir, descrever, implementar e analisar as formas
de interacdo e coordenacdo de agentes em sociedades de reduzida ou elevada dimensao.

Outro problema que surge quando se considera dois ou mais agentes interagindo é
como conceber a comunicagdo entre estes agentes. A comunicagao entre agentes € um dos prin-
cipais problemas a serem tratados na drea de sistemas multi-agente. Foi analisado anteriormente
que um agente, para ser considerado como tal, possui capacidades de percepgao, processamento
e atuacdo em um dado ambiente. Além disso, um agente deliberativo (ou mesmo hibrido) possui
uma representacio interna de seu ambiente, conhecimento e capacidade de raciocinar baseado
em seu conhecimento, de forma a decidir em cada instante qual a melhor acdo a executar. Da
mesma forma, € assumido aqui que um agente possui a capacidade de se comunicar com outros
agentes em seu ambiente.

De forma a incluir a capacidade de comunica¢do em um agente, é usual incluir um
modulo de comunicagdes na sua arquitetura que se subdivide nos componentes de percep¢ao
(recepcao de mensagens) e de acdo (envio de mensagens). Este modulo de comunicacdes estda
diretamente ligado ao médulo central do agente (mddulo deliberativo) permitindo desta forma
ao modulo deliberativo do agente ter acesso as mensagens recebidas e definir quais as men-
sagens a enviar.

A comunicag¢do tem dois objetivos: compartilhamento do conhecimento, informacao,
crengas ou planos com outros agentes e coordenagdo de atividades entre agentes. No entanto,
a realizacdo de comunicacdo que permita atingir estas duas metas, requer a definicdo de uma
linguagem comum ou partilhada, caracterizada por: sintaxe, semantica, vocabuldrio, conjunto
de regras de acdo e férmulas de interpretacdo dos simbolos utilizados na comunicac¢io; e mo-
delo do dominio do discurso, ou o significado que um conjunto de simbolos assume quando
interpretado em um determinado contexto de conversacao.

Dado que os agentes em um sistema multi-agente se comunicam, uma forma comum
de ordenar a comunicacao entre agentes € por meio da defini¢do de um protocolo. Os protocolos
podem ser definidos a varios niveis. Os niveis inferiores definem o método de interligagdo dos
agentes. Os niveis intermedidrios definem a sintaxe da informacdo transmitida. Nos niveis
superiores encontram-se a semantica da informacao.

4.3.1 Protocolos de Comunicacao e Atos de Fala

Genericamente podemos definir que um protocolo contém a seguinte estrutura de da-
dos (HUHNS; STEPHENS, 1999):

e Emissor;

e Receptor(es);
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e Linguagem utilizada;

e Acdes que o receptor deve executar.

A Teoria dos Atos da Fala (AUSTIN, 1962; SEARLE, 1969) € utilizada como modelo
de comunicagdo aplicada a comunicacdo dos agentes. A idéia principal da Teoria dos Atos
de Fala é entender a linguagem como uma forma de agdo ("todo dizer é um fazer"). Assim,
diversos tipos de a¢des humanas poderiam se realizar através da linguagem: os "atos de fala",
(ou Speech acts, em inglés). Austin (1962) distinguiu trés aspectos essenciais dos atos de fala:

e A Locucdo: ato fisico da fala;
e A Elocugdo: sentido atribuido a locugao;

e A Perlocugdo: efeito da acdo resultante da locugdo.

John Searle estendeu o trabalho de Austin (SEARLE, 1969) e identificou diversas pro-
priedades necessdrias para o sucesso de atos de discurso. E entre estas condi¢cdes destacam-se
as condi¢des normais de transmissao (input/output), condi¢Oes preparatorias e condi¢des de sin-
ceridade. Searle identificou ainda um conjunto de classes para os atos de discurso, incluindo
(SEARLE, 1969): diretivas (pedidos), promessas, expressivas, representativas (informagdes) e
declarativas. A Teoria do Ato de Fala utiliza o termo performativa para identificar a elocucao.

As performativas podem ser verbos como: prometer, convencer, insistir, dizer, pedir,
oferecer, requerer, etc. A utilizacdo das performativas destina-se exclusivamente a definir ine-
quivocamente a elocucdo desejada. Assim, definem o sentido com que deve ser interpretado
o contetido da mensagem. O resultado reflete a acdo esperada do outro interveniente face ao
primeiro ato de fala.

Virios formatos e padroes foram definidos para comunicacdo entre agentes. Estas
linguagens definem essencialmente a estrutura exterior da mensagem e definem um conjunto de
performativas que facilitam, entre outras coisas, a negociacao entre agentes.

4.3.2 Ontologias

Para que agentes que compdem um sistema multi-agente possam interagir € necessario
uma plataforma de comunica¢do, uma linguagem de comunicagdo e que os agentes possuam
um vocabuldrio comum bem definido. No entanto, ¢ comum que diferentes agentes possuam
diferentes terminologias para o mesmo significado ou idénticas terminologias para diferentes
significados. Este problema pode ser resolvido se eles compartilharem uma ontologia comum.
Weiss (2000) define uma ontologia como uma especificacdo de objetos, conceitos e relaciona-
mentos de uma determinada drea de interesse.

No contexto de um Sistema Multi-Agente, uma ontologia € uma representag¢do formal
de conceitos, caracteristicas e relacionamentos em um dado dominio especifico, permitindo o
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entendimento comum da 4rea de conhecimento entre pessoas e agentes de software. Existem
muitas linguagens de representag¢do de conhecimento utilizadas para modelagem de ontologias,
como XML (eXtensible Markup Language e UML (Unified Modelling Language) (FOWLER,
2000).

4.3.3 Regulamentacao Social

Regulamentagdo social € um tipo de regulamentacdo de mercado. A palavra regula-
mentacao usualmente conota um tipo de guia administrativo de mercado (SHERMAN, 2001).
Esta regulamentacdo externa € diferenciada da regulamentacdo por competicdo: aumento de
preco quando suprimentos estdo escassos e reducao de precos quando suprimentos estdo abun-
dantes. Regulamentagdo externa suplementa competicdo e aparece em trés formas principais:
leis para controle de monopdlio, regulamentacdo da industria e regulamentacdo social como
protecdo ambiental. A definicdo de regulamentagdo social como protecao ambiental prové uma
inspiragdo para um mecanismo de controle e planejamento baseado em concessdes a partir de
entidades regulamentadoras. A idéia surgiu a partir dos exemplos apresentados em Sherman
(2001), como segue.

Problemas ambientais, como polui¢do e congestionamento, sio dificeis de resolver.
direitos de poluir e direitos de utilizar avenidas podem ser criados para ajudar a resolver estes
problemas e eles sdao exemplos de idéias econdmicas na prética. Eles ndo resolvem todos os
problemas, mas mostram como a criacdo de novos direitos pode regular efeitos externos por
motivar sua reducdo de forma eficiente. Por exemplo, criar direitos de poluir o ar pode, para-
doxalmente, ajudar a controlar a poluicdo. A solugdo de “direitos de poluir” para controlar a
polui¢do permite que estes direitos sejam comprados ou vendidos. Definir direito de poluir é
dificil porque requer defini¢cdo de métricas e coercdo entre diferentes tipos de valores, mas uma
vez que estas dificuldades sdo superadas, a quantidade total de polui¢do, o direito total de poluir,
pode ser especificado. Isso significa que o nivel de poluicdo permitido pode ser especificado,
como pode agora ser feito para limitar emissdes de didxido sulfirico nos Estados Unidos para
controlar as chuvas 4cidas.

Uma vez que direitos de poluir sdo definidos € uma dada forma de suprimento destes
direitos € estabelecida, um preco de mercado pode ser determinado. Desta forma, quem con-
seguir reduzir a polui¢do eficientemente, isto €, para menos que o valor de um direito de poluir,
reduzird poluicao e venderd seus direitos de poluir para outros. Estes que estdo diante de um
aumento de poluicdo podem comprar os direitos de poluir e usa-los para emitir polui¢ao. Desta
forma, em um equilibrio de mercado, o preco dos direitos de poluir reflete o custo marginal de
controlar polui¢ao a um nivel que a disponibilidade de direitos de poluir permitir.

Pode-se pensar, assim como foi pensado para o controle da poluicdo, em direitos de
utilizar avenidas. No caso geral, o que se deseja por meio do mecanismo de concessdo de
direitos € controlar os efeitos externos gerados pelas atividades econdmicas.

Em sistemas multi-agente, a regulamentacido social pode ser utilizada como meca-
nismo de coordenacdo entre diferentes agentes que competem por recursos internos do sistema.
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Assim, diferentes agentes seriam controlados por um moédulo ou outro agente cujo papel seria
a regulamenta¢@o no uso de recursos ou no acesso as informacgdes internas do sistema.

4.4 Aprendizagem de Maquina

Segundo Mitchell (1997), o campo de aprendizagem de méquina se ocupa em respon-
der a questdo de como construir programas de computador que melhoram com a experiéncia.
Assim, Mitchell (1997) propde uma definicdo ampla para o que € aprendizado: € dito que um
programa de computador aprende da experiéncia E em relagdo a uma classe de tarefas 7 e me-
dida de desempenho P, se sua medida de desempenho na classe de tarefas 7', medida por P,
melhora com a experiéncia E. Assim, para se ter um problema de aprendizagem bem definido,
deve-se identificar trés caracteristicas: a classe de tarefas, a medida de desempenho a ser me-
lhorada e a fonte de experiéncia.

Aprendizagem toma muitas formas, dependendo da natureza do sistema de desem-
penho, do componente de generalizacdo e do tipo de retro-alimentag@o disponivel. O tipo de
retro-alimentacio € freqiientemente o fator mais importante em se determinar a natureza do pro-
blema de aprendizagem que um agente deve tratar. O campo de aprendizagem de maquina geral-
mente distingue dois casos: aprendizagem supervisionada e aprendizagem ndo-supervisionada.

O problema de aprendizagem supervisionada consiste em aprender uma func¢do a par-
tir de exemplos de suas entradas e saidas. O problema de aprendizagem nao-supervisionada
envolve aprender padrdes na entrada quando nenhuma saida especifica € fornecida. O problema
de aprendizagem por refor¢o é o mais geral das trés categorias. Um agente de aprendizagem
por reforco deve aprender a partir do reforco, ou seja, uma informacao indicando a qualidade
das acdes executadas pelo agente. Essas informacdes sdo obtidas indiretamente do ambiente.
Aprendizagem por refor¢o tipicamente inclui o subproblema de aprender como o ambiente tra-
balha. A escolha de qual tipo de aprendizado utilizar depende da forma como a experiéncia de
treinamento (exemplos) estd disponivel (RUSSELL; NORVIG, 2002).

A representacdo da informacao aprendida também desempenha um papel muito impor-
tante em determinar como o algoritmo de aprendizagem deve trabalhar. Alguns componentes
de um agente podem ser representados por algum esquema de representacdo. Exemplos de re-
presentacao sdo: polindmios lineares ponderados para funcdes utilidade para avaliar a a¢do de
programas em jogos; sentencas em logica proposicional e em ldgica de primeira-ordem para
os componentes em um agente 16gico; e descri¢des probabilisticas tais quais redes bayesianas
para os componentes de inferéncia de um agente baseado em teoria-da-decisdo. Neste trabalho
foram utilizados métodos baseados em redes neurais, algoritmo KNN (K-Nearest Neighboard) e
combinacao de classificadores utilizando o algoritimo AdaBoost. Na préxima secao serao apre-
sentados os principais conceitos sobre redes neurais e sobre outros algoritmos de aprendizagem
utilizados neste trabalho.
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4.5 Redes Neurais

Redes neurais artificiais (RNA) fornecem um método geral e prético para a apren-
dizagem de fung¢des reais e discretas a partir de exemplos. As redes neurais artificiais, ou
simplesmente redes neurais, foram inspiradas em teorias bioldgicas sobre o funcionamento de
redes neurais em seres vivos. Segundo Haykin (1999), uma rede neural é um processador
macicamente paralelamente distribuido, composto de unidades de processamento simples de-
nominadas neurdnios. A for¢a da conexdo entre estas unidades € representada por meio de pesos
sindpticos e € nestes pesos que o conhecimento adquirido é armazenado. A plasticidade de uma
rede neural € conseguida por meio de alteracdes no peso de suas conexdes, em um processo de
aprendizagem.

Virios modelos e técnicas de redes neurais foram desenvolvidos de forma a possibilitar
modelos com aprendizagem. Algoritmos como o de retro-propagacao do erro (backpropaga-
tion) utilizam gradiente descendente para ajustar os parametros da rede a um conjunto de treina-
mento disposto na forma de pares de entrada-saida. A partir de exemplos conhecidos do que se
deseja aprender, pode-se aproximar uma fung¢ao real para, por exemplo, realizar previsdes sobre
valores futuros.

Arquiteturas neurais sao tipicamente organizadas em camadas, com unidades que po-
dem estar conectadas as unidades da camada posterior. A seguir, serdo abordadas as redes de
multiplas camadas como uma evolucdo de um primeiro modelo denominado Perceptron. A
préxima secao aborda o modelo de redes neurais utilizado nesse trabalho, as redes de multiplas
camadas e o algoritmo de treinamento de retro-propagacdo do erro ou backpropagation. Mais
informacdes sobre outros modelos de redes neurais podem ser encontradas em Braga, Carvalho
e Ludemir (2000), Haykin (1999).

4.5.1 Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP)

As redes de multiplas camadas com realimentagdo adiante evoluiram a partir do mo-
delo Perceptron. Em redes com multiplas camadas, os neuronios da camada de entrada recebem
estimulos do ambiente. Os neur6nios da camada escondida processam os dados obtidos pela
camada de entrada e os enviam para a camada de saida. Todas as camadas podem realizar pro-
cessamento. Com a adi¢do da camada escondida, problemas ndo-linearmente separdveis, como
0 XOR, podem ser resolvidos, pois nesse caso a rede pode representar funcdes mais complexas
do que as lineares. Contudo, surge o problema de atribuicdo de crédito: determinar qual a in-
fluéncia que a camada escondida tem sobre o resultado da rede. O periodo entre 1958 e 1982 foi
dedicado a resolver esse problema. A solucdo foi o algoritmo conhecido como Backpropaga-
tion (algoritmo de retro-propagacgdo do erro). A seguir, as redes MLP sdo apresentadas quanto
aos seus aspectos estruturais, funcionais e de aprendizagem.
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4.5.1.1 Aspectos Estruturais das Redes de Miiltiplas Camadas

A Figura 4.3 ilustra uma rede neural MLP com trés camadas. Estas redes sdo do tipo
feedforward ou de alimentacdo adiante. Isso significa que a informagdo flui em uma udnica
direcdo ao longo da rede: capturada pela camada de entrada, processada pelas camadas escon-
didas até que o resultado seja enviado para o ambiente por meio da camada de saida. Cada
neurdnio consiste em uma funcdo que processa sua entrada e produz uma saida correspondente.
A saida de um neurdnio ou servird de entrada para um préximo neurdnio ou serd enviado para
o ambiente (no caso, quando for um neurdnio de saida). No caso das redes de multiplas ca-
madas com alimenta¢do adiante, os neur6nios sao funcdes continuas e, portanto, suas entradas
sdo valores continuos vindos de outros neur6nios em camadas anteriores ou do ambiente. Na
Figura 4.3, a rede é composta de quatro neurdnios na camada de entrada, assim as percepcoes
sdo representadas por vetores com quatro componentes reais.

A camada de saida € composta por dois neurdnios que produzem a reposta da rede
ao estimulo do ambiente (o vetor de entrada). Todas as camadas sdo completamente conec-
tadas; cada neurdnio da camada de entrada estd conectado a todos os neurdnios da camada
intermedidria e neurdnios desta camada estdo conectados a todos os neuronios da camada de
saida.

H4 vérias fun¢des que podem ser utilizadas para representacao dos neurdnios ou fungao
de ativacdo e a escolha desta funcdo é um dos principais aspectos do projeto de uma rede neu-
ral. Neste trabalho foi escolhida a funcdo sigmdide para os neurdnios. A fungdo sigmdide,
y=1/(1+e"*) é usada em um rede neural porque € continua e é necessdrio continuidade para
se utilizar o gradiente descendente. Por exemplo, o valor da fun¢do sigméide, y, aproxima-se de
1 quando x assume valores positivos cada vez maiores € 0 quando x assume valores negativos
cada vez menores. Além disso, y € igual a 0.5 quando x = 0. A derivada em relagdo a saida y
relativo a entrada x da fung@o sigmoéide é simples de ser calculada e é igual a: y(1 —y), ou seja,
¢ expressa como uma simples funcdo da saida.

Camada  Camada Camada
deentradal  intermedidria de safda

Figura 4.3: Uma rede neural com multiplas camadas.

4.5.1.2 Treinamento das Redes de Miiltiplas Camadas

O processo de aprendizagem de redes neurais por meio do algoritmo backpropagation
ocorre em duas etapas: forward e backward.
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Inicialmente, exemplos sdo apresentados a rede. Cada exemplo € representado por um
par de vetores de entrada e saida deseja ou (x,y). O erro é calculado como a diferenga entre o
vetor de saida desejado e o vetor de saida produzido pela rede.

O desempenho da rede precisa ser mensurado para se determinar o quio bem ela esta
aproximando a func¢do objetivo nos exemplos de treinamento. No caso em que a saida da rede
¢ um escalar, € utilizada a funcdo desempenho P = ’71 (y—')?, onde y' é a saida esperada para
algum exemplo especificado e y € a saida produzida pela rede para aquele exemplo. De acordo
com o erro, os pesos na rede sdo alterados de acordo com a regra delta generalizada, que €
baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff (1960). O algoritmo € apresentado em duas
fases. A fase forward envolve os passos mostrados na Figura 4.4.

1. Apresentacio da entrada para a primeira camada da rede, a camada C°.
2. Para cada camada C' a partir da camada de entrada

(a) Ap6s os nodos da camada C' (i > 0) calcularem seus sinais de saida, estes servem como entrada para a defini¢do das saidas
produzidas pelos nodos da camada C'+1.

Figura 4.4: Fase forward do algoritmo backpropagation

A fase backward envolve os passos mostrados na Figura 4.5.

1. A partir da dltima camada, até chegar na camada de entrada

(a) Os nodos da camada atual ajustam seus pesos de modo a reduzir seus erros.

(b) O erro de um neurdnio das camadas intermedidrias é calculado utilizando os erros dos neurdnios da camada seguinte conec-
tados a ele, ponderados pelos pesos das conexdes entre eles.

Figura 4.5: Fase backard do algoritmo backpropagation

O algoritmo backpropagation faz uso dessas duas etapas, como mostra a Figura 4.6.
Os ajustes dos pesos em cada camada sdo realizados por meio do gradiente. Nesse caso, uma
func¢ao de custo € dada em funcdo do erro e o objetivo do treinamento é minimizar essa fung¢ao
de custo. O custo € definido pela soma dos erros quadréiticos médios e representada pela funcao:

k
E:%ZZ(df—yf)z (4.1)
p i=1
onde E ¢ a medida de erro total, p é o nimero de padrdes, k € o nimero de unidades de saida, d;
€ a i-ésima saida desejada e y; € a 1-ésima saida gerada pela rede. A Equacdo 4.1 d4 o erro total
cometido pela rede, ou a quantidade em que, para todos os exemplos p de um dado conjunto, as
saidas geradas pela rede diferem das saidas desejadas.
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1. Inicializar pesos e pardmetros
2. Repetir até o erro ser minimo ou até a realizacdo de um dado niimero de ciclos:

(a) Para cada padrdo de treinamento x
i. Definir a saida da rede através da fase forward.
ii. Comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas.

iii. Atualizar pesos dos nodos através da fase backward.

Figura 4.6: Algoritmo Backpropagation

4.6 Aprendizado Baseado em Instancias

Meétodos de aprendizagem baseados em instancia simplesmente armazenam os exem-
plos de treinamento. A generalizagc@o ocorre quando uma nova instancia deve ser classificada,
comparando-a com as instancias conhecidas nos exemplos previamente armazenados. Métodos
baseados em instancias sdo classificados como preguicosos (lazy) porque eles adiam o proces-
samento até que uma nova instancia precise ser classificada. H4 varios métodos de aprendizado
baseado em instancias. Aqui serd apresentado o método dos k vizinhos mais préximos (KNN -
K Nearest Neighbor).

4.6.1 K Vizinhos mais Proximos

Este é o método de aprendizado baseado em instincias mais basico. E assumido que
todas as instancias correspondem a pontos em um espaco n-dimensional R”. Os vizinhos mais
proximos de uma instincia sdo definidos em termos da distancia euclidiana padrdo. Para es-
clarecer como essa distancia € calculada, considere que cada instancia seja representada por
um vetor (xg(1),x,(2),...,x¢(n)), onde x; se refere a instncia considerada e xi(i), o valor da
instancia para o atributo i. Seja duas instincias x, e x,, a distdncia entre estas duas instancias,
representada por d(xp,xq), € calculada como: d(xp,xq) = ¥_; (x,(/) —x4(j))?

O método KNN aproxima a fun¢do objetivo f a0 comparar uma nova instancia a todas
as instancias no conjunto de treinamento atual. A fun¢do objetivo f mapeia uma nova instancia
para uma classe em um conjunto C = {cy,c2,...,cn,} € é definida como: f:R" — C. Para
o método KNN, considere o conjunto de treinamento D = xp,x3,...,x;. Os valores f(x;), para
1 <i<t,sdo conhecidos. Assim, cada exemplo é representado pelo par (x;, f(x;)). O algoritmo
KNN ¢ apresentado na Figura 4.7.
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Treinamento
e Para cada exemplo (x;, f(x;)) adicione o exemplo para a lista de exemplos (exemplos)
Classificacao:
e Dada uma instancia de consulta x4 a ser classificada:
- Seja x1,x,...,X; as k instancias na lista de exemplos que sd3o mais préximas a x

* retorne f :=argmax¥¥ 8(c, f(x;)), onde 8(a,b) = 1 se a = b e §(a,b) = 0, caso contrério.
ceC

Figura 4.7: Algoritmo KNN.

Um refinamento do algoritmo KNN para resolver essas situagdes consiste em ponderar a in-
fluéncia dos vizinhos mais préximos pela distdncia dos mesmos a instancia a ser classificada.
Para o refinamento do algoritmo KNN, a tdltima linha do algoritmo mostrado na Figura 4.7 é
alterada pela Equacdo 4.2.

/

k
f = argmaxZw,-S(c,f(x,-)) 4.2)

ceC i

onde w; = -—— e d(x,,x,) é a distincia entre as instancias x, e x,.
Xq)

d(xp,

4.7 Métodos de Combinacao (Ensembles Methods)

Métodos de combinacdo sao algoritmos de aprendizagem que constroem um conjunto
de classificadores e classificam novas instancias por meio do voto ponderado de suas predi¢des
(DIETTERICH, 2000). O método de combinagao original € o de Média Bayesiana, contudo,
métodos mais recentes sdo incluidos, como Bagging e Boosting. Neste trabalho foi utilizado o
algoritmo AdaBoost, portanto esta se¢do enfatiza principalmente este algoritmo de boosting.

Em um problema de aprendizagem supervisionada, exemplos de treinamento sdo da-
dos para um programa de aprendizagem, como mostrado anteriormente. Estes exemplos estdo
na forma ((x, f(x1)), (x2, f(x2))..., (xn, f(x5))), onde f é a funcdo objetivo e x;, 1 <i<n, é
tipicamente um vetor na forma (x;(1),x;(2),...,x;(m)) cujos componentes sdo valores discretos
ou continuos. O valor de f(x;) é geralmente um valor do conjunto {1,2,3,...,K}. Se a fungdo
f ndo € conhecida, algoritmos de aprendizagem de maquina buscam por uma fun¢do f/ com-
pativel com os exemplos de treinamento, supondo que essa funcdo seja uma boa aproximagao
para f. A compatibilidade significa que f/ classifica corretamente todas as instancias no con-
junto de treinamento. Considerando que pode haver mais de uma fung¢ao f/ compativel com os
exemplos de treinamento, cada fun¢do possivel é uma hipotese para f.

Dado um conjunto C de exemplos de treinamento, um algoritmo de aprendizagem
produz um classificador. O classificador € uma hip6tese sobre a funcdo f. Dado uma nova
instancia x;, ela prediz o valor f(x;) correspondente. Os classificadores podem ser denotados
por hl,hz, ...,hL.

Um método de combinagdo de classificadores € um conjunto de classificadores cujas
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decisdes individuais sdo combinadas de alguma forma para classificar novos exemplos. Se-
gundo Dietterich (2000), métodos de classificagdo sdo freqiientemente mais acurados do que
classificadores individuais. Uma condi¢do necessdria e suficiente para uma combinagdo de clas-
sificadores ser mais acurado do que qualquer um de seus membros tomados individualmente € se
os classificadores sdo acurados e diversos. Um classificador acurado tem sua taxa de erro menor
do que um classificador aleatdrio sobre uma nova instancia x;. Dois classificadores sdo diver-
sos se eles produzem diferentes erros sobre novas instancias. Para perceber porque acuricia e
diversidade sdo necessdrias, imagine que hd uma combinag@o de classificadores {hy,hy,h3} e
considere uma nova instancia x. Se os trés classificadores sdo idénticos (isto é, ndo diversos),
entdo quando A (x) estd errado, hy(x) e h3 também estdo errados. Contudo, se os erros produzi-
dos pelos classificadores ndo sdo relacionados, entdo quando 4 (x) estd errado, hy(x) e h3(x)
podem esta corretos, assim o voto da maioria corretamente classifica x. De fato, se a taxa de
erro de L hipdteses /; sdo todas iguais a p < 0.5 e se os erros s@o independentes, entdo a proba-
bilidade que o voto da maioria esteja errado serd a area sob a distribui¢do binomial onde mais
do que L/2 hipéteses estdo erradas. A Figura 4.8 mostra isso para uma combinagdo simulada
de 21 hipéteses, cada uma tendo uma taxa de erro 0.3.
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Figura 4.8: A probabilidade de exatamente / (de 21) hipéteses produzirem erro, assumindo que cada
hipétese tem uma taxa de erro de 0.3 e produz seus erros independentemente de outras hipéteses
(DIETTERICH, 2000).

A drea sob a curva para 11 ou mais hipdteses erradas € igual a 0.026, que € muito
menor do que a taxa de erro de uma hipétese tomada individualmente.

Existem vérios métodos para técnicas combinacao de classificadores. Neste trabalho
foi utilizado o algoritmo AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1996). A seguir serd apresentado
os fundamentos dos métodos de boosting e, mais especificamente, o algoritmo AdaBoost.
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4.7.1 Meétodos de Boosting e o Algoritmo AdaBoost

Boosting ¢ um método geral para melhorar o desempenho de qualquer algoritmo de
aprendizagem. Em teoria, boosting pode ser usado para significativamente reduzir o erro de
qualquer algoritmo de aprendizagem "fraco"que consistentemente geram classificadores que
precisam apenas ser um pouco melhores que um classificador aleatério. Métodos de boosting
trabalham por repetidamente executar um algoritmo de aprendizagem fraco em varias dis-
tribui¢des sobre os dados de treinamento, combinando os classificadores produzidos por este
algoritmos de aprendizagem fracos em um tnico classificador composto. Nesta se¢do, serd des-
crito o algoritmo AdaBoostM1, utilizado pela sua praticidade e facilidade de implementacao
(FREUND; SCHAPIRE, 1996). Um algoritmo de boosting recebe como entrada um conjunto
de treinamento com m exemplos de treinamento, S = ((x1, f(x1)), (x2, £(x2)) s -+es (X, [ (xm))),
onde x; € uma instancia obtida de algum espaco X e representada por um vetor de valores de
atributos. Ainda, f(x;) € Y é um rétulo de classe associado com x;. Para simplificar a notagao,
serd utilizado y; = f(x;). Aqui serd considerado que o conjunto de possiveis rétulos Y é de
cardinalidade finita k.

Adicionalmente, um algoritmo de boosting tem acesso a outro algoritmo de apren-
dizagem de mdaquina nio especificado, chamado de classificador fraco, denotado por Clas-
sificadorFraco (embora, algumas variacdes possam conter algoritmos de aprendizagem forte,
como redes neurais de multiplas camadas). O algoritmo de boosting chama repetidamente Clas-
sificadorFraco em uma série de etapas. Em uma etapa ¢, o algoritmo de boosting fornece para
ClassificadorFraco uma distribui¢do D; dos dados de treinamento em S. Em resposta, Clas-
sificadorFraco encontra uma hipétese /#, : X — Y que deveria classificar corretamente uma
parte do conjunto de treinamento que tem uma grande probabilidade relativo a D;. Isto é, o
objetivo do classificador fraco € encontrar uma hipétese /4, que minimiza o erro de treinamento
& = Pri~p,(h:(xi)) # yi. Observe que este erro ¢ medido em relagdo a distribuicdo D; que foi
fornecida pelo classificador fraco. Este processo continua ao ongo de ¢ etapas e, por ultimo, o
método de boosting combina as hipéteses fracas hy,..., 1, em uma unica hipétese final 7 ;.

Duas questdes permanecem em aberto na descri¢do geral de um algoritmo de boosting
dada no parégrafo anterior: (1) de que forma D; € calculada em cada rodada e (2) como &y,
¢ calculada. Diferentes esquemas de boosting respondem estas duas questdes de diferentes
formas. Aqui, o foco serd sobre o algoritmo AdaBoost.M 1, utilizado neste trabalho na avaliagao
de precos de oferta em leildes fechados. O algoritmo é mostrado na Figura 4.9. No algoritmo
AdaBoost.M1, a distribuicdo inicial D é uniforme sobre S, dessa forma, D (i) = 1 /m para todo
i. Para calcular a distribui¢do D, | de D; e da ultima hipdtese fraca h;, o peso do exemplo i é
multiplicado por algum niimero f; € [0, 1) se A, classifica x; corretamente, caso contrario, o peso
ndo ¢ alterado. Os pesos sdo normalizados ao serem divididos pela constante de normalizacdo
Z;. Efetivamente, exemplos "faceis"que sdo corretamente classificados por muitas das hipéteses
fracas, recebem um peso menor, enquanto exemplos dificeis que tendem
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Algoritmo AdaBoost.M1

Entrada:
sequéncia de m exemplos ((x1,y1), ..., (Xm,ym)) com rétulos y; € ¥ = {1,...,k}
algoritmo de aprendizagem fraco WeakLearn
um inteiro 7 especificando o nimero de iteragdes
Inicio:
Dy (i) = 1/M para todo i.
Parat=1,2,...,T:
1. Chamar WeakLearn, fornecendo a ele a distribui¢do D;.
2. Obter uma hipétese i, : X — Y.
3. Calcular o errode iy : & =Y, (1) 21, (Dy (i))-
Se & > 1/2, entdo faga T =1 — 1 e termina o lago.
4. Fagaf=¢/(1—g).
5. Atualize a distribuigdo D;:

Dyy1(i) = Di(i) o {Bt se hy(x;) = yi

% 1 caso contrério

onde Z; ¢ uma constante de normalizagdo (escolhida assim que D, se tornar uma distribui¢o).
Saida: a hipétese final

hjin(x) = arg maxyey Ztihz (x)=y log( é)

Figura 4.9: Algoritmo AdaBoost.M1

O numero fB; é calculado como mostrado na Figura 4.9 como uma fungéo de &. A
hipétese final hy;, € calculada como o voto ponderado (isto €, o limiar linear ponderado) das
hipéteses fracas. Isto €, para uma dada instincia x, h;, produz um rétulo y que maximiza a
soma dos pesos das hipdteses fracas predizendo este rétulo. O peso da hipétese &, € definido
como log(1/B;), assim, os pesos maiores sdo dados a hipSteses com menores erros.

Uma importante propriedade sobre o algoritmo AdaBoost.M1 € que se hipbteses fracas
tem consistentemente erro apenas um pouco melhor do que 1/2, entéo o erro de treinamento da
hipétese final cai rapidamente para proximo de zero. Para problemas de classificagdo bindria (o
caso em que o algoritmo € utilizado neste trabalho), hipéteses fracas precisam ser apenas um
pouco melhor do que um classificador aleatério (DIETTERICH, 2000).

4.8 Consideracoes Finais

Os conceitos abordados foram desde agentes simples até sistemas multi-agente e téc-
nicas de aprendizagem. No que diz respeito aos sistemas multi-agente, o problema de coorde-
nacao entre os multiplos agentes que compartilham recursos poder ser resolvido por meio da
metafora da regulamentacdo social. Técnicas de aprendizagem podem ser utilizadas nos médu-
los de decisao dos agentes para aprenderem, com base em logs de jogos passados e no feedback
do ambiente, a realizar acdes melhores.

No préximo capitulo € descrito uma abordagem que faz uso dos conceitos apresentados
nesta secdo na concepcao de uma abordagem multi-agente para o problema de gerenciamento
de cadeias de suprimento com perturbacdes no processo de producdo de PCs.
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5 UECEGRUNN: Uma Abordagem Multi-Agente para
Competicao de Agentes Negociadores

Uma solu¢do multi-agente para o controle e planejamento da cadeia de suprimentos
contempla ambas as inspiragdes: produtos inteligentes como guias da cadeia de suprimento e
regulacio social para controlar o uso de recursos !. O controle do uso de recursos estd presente
nas solucdes centralizadas, mas neste trabalho este controle € baseado em mecanismos de mer-
cado, como leildes. O gerenciamento de pedidos é realizado de forma descentralizada, com cada
pedido sendo gerenciado por um agente denominado Intelligent Product (IP). Aprendizagem de
maquina foi utilizada na definicao do preco de venda de computadores.

O objetivo deste capitulo € apresentar a abordagem multi-agente proposta, doravante
denominada UECEGRUNN. Para isso, na Secao 5.1 € apresentada uma visao geral da intera¢des
entre os agentes do sistema. Na secdes seguintes os diferentes agentes que compdem o sistema
sdo apresentados.

5.1 Organizacao e Funcionamento do Sistema Multi-Agente

A estrutura geral do sistema UECEGRUNN e os principais relacionamentos entre os
agentes do sistema sdo mostrados na Figura 5.1. O SMA UECEGRUNN gerencia uma fébrica
de computadores e cada agente do sistema desempenha papéis bem definidos. O agente central
(AC) realiza a coordenagdo de outros quatro agentes, que sdo responsaveis por diferentes ativi-
dades da cadeia de suprimentos. A coordenacao significa que (1) o AC determina quais agentes
devem tratar quais eventos de mercado e (2) o AC gerencia o uso de recursos pelos outros
agentes. O relacionamento de gerenciamento € entre agente e leildo e determina qual agente
€ responsavel pelo inicio, pelo fechamento do leildao e pela execugdo das regras do leilao. A
instanciagdo significa a criacdo de uma instancia de um tipo especifico de agente, que passa a
existir e a agir de forma autonoma. A negocia¢do é um relacionamento que implica na compra
ou venda de bens em leildes. A interacdo com o mercado € realizada por meio de eventos,
dentre os principais eventos estdo os seguintes:

e Clientes enviam RFQs aos agentes competidores 2.

IRecursos podem ser componentes utilizados na producio de PCs, ciclos de produgio (capacidade de produgio
didria da fabrica) ou PCs finalizados armazenados em estoque.
2 Agentes ou sistemas multi-agente que representam fibricas que montam PCs e vendem estes PCs no varejo.
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e Agentes competidores enviam ofertas aos clientes em resposta as RFQs.

e Clientes enviam pedidos aos agentes em reposta as ofertas enviadas pelos agentes com-
petidores.

e Fornecedores enviam ofertas de componentes aos agentes em resposta as requisicoes de
orcamento (RFQs) enviadas por agentes.

e Fornecedores realizam entrega de componentes em resposta aos pedidos enviados por
agentes.

O agente central percebe os eventos do mercado e determina quais agentes devem
tratar quais eventos. Como resultado, internamente os agentes recebem mensagens do AC,
estas mensagens notificam quais eventos devem ser tratados. Os agentes interagem entre si para
resolverem diferentes problemas da cadeia de suprimentos.
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Figura 5.1: Organizagio do sistema UECEGRUNN.
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No que diz respeito as interacOes entre o AC e os agentes envolvidos com a venda
de PCs (doravante denominadas interacdes central-vendas), considerando D um dia simulado e
0 < D <219, os seguintes eventos podem ocorrer:

CV1. O AC recebe RFQs de clientes e, em seguida, envia ao AV uma lista das RFQs recebidas.

CV2. O AV separa a lista de RFQs em conjuntos de RFQs, um conjunto P; para cada tipo de
produto i, onde i € {1,2,...,16}.

CV3. O AV envia para cada AT P, uma mensagem com o conjunto de RFQs P,
CV4. Para cada RFQ recebida, um agente AT P, envia uma proposta de oferta ao AV.

CVS. No final do dia, o AV seleciona as ofertas mais promissoras (em relacdo ha algum
critério especifico) e solicita ao AC o envio destas ofertas aos clientes, notificando aos
ATPs quais de suas propostas de oferta foram aceitas.

CV6. O AC recebe pedidos de clientes, como resposta a RF Qs enviadas no dia D — 1.
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CV7. O AC notifica ao AV os pedidos realizados por clientes.
CV8. O AV separa os pedidos de clientes em conjuntos O; para cada tipo de produto i.
CVO. O AV envia o conjunto O; para o agente AT P;.

CV10. Para cada pedido recebido, um agente AT P; instancia um agente de produto (IP) que
ird gerenciar o pedido recebido até a entrega do mesmo.

No que diz respeito as interagdes entre 0 AC e os agentes envolvidos com as compras de
componentes (doravante denominadas interacdes central-compras), os seguintes eventos podem
ocorrer:

CC1. Noinicio de um dia D, o agente de compras (ACC - Agente de Compra de Componentes)
determina quais RFQs enviar para fornecedores e solicita ao agente central o envio destas
RFQs. A decisao sobre quais tipos e a quantidade de cada tipo de componente obter é
baseada na demanda média, no desvio padrao da demanda dos dltimos dez dias e em
estratégias estaticas definidas empiricamente.

CC2. O AC confirma o envio das RFQs para fornecedores no dia D.

CC3. No dia D+ 1, fornecedores que receberam RFQs no dia D respondem com ofertas. O
AC envia uma mensagem ao ACC notificando as ofertas recebidas.

CC4. Ainda no dia D+ 1, o ACC decide quais ofertas de fornecedores deve aceitar e, para
isso, solicita ao AC o envio de pedidos de componentes aos fornecedores que tiveram
ofertas aceitas.

CCS. O AC atualiza suas informacdes sobre componentes esperados no futuro com base nos
pedidos enviados aos fornecedores.

CC6. Se um fornecedor prometeu entregar um componente do tipo i no dia D + k, onde k£ > 0,
o AC espera até o dia D + k a notificacdo da fabrica sobre o recebimento do pedido com
data de entrega no dia D+ k. Se o AC ndo receber o pedido no dia prometido, atualiza suas
informagdes sobre a disponibilidade de componentes, subtraindo o que ndo foi recebido.
Isso acontece porque fornecedores ou entregam o pedido dentro do prazo prometido ou
cancelam o pedido. Se o fornecedor entrega o pedido na data acertada, o AC recebe
uma notificagdo de recebimento dos componentes comprados e envia uma mensagem ao
ACC sobre a disponibilidade de novos componentes. A mensagem enviada pelo AC diz
a quantidade Q de componentes do tipo C recebidos no dia D. O ACC armazena essa
informacdo internamente.

CC7. Paralelamente ao envio de RFQs e realizacdo de pedidos, no inicio de um dia D, um
agente de tipo de componente i (AT C;) envia uma mensagem ao ACC solicitando a quan-
tidade disponivel de componentes do tipo i.

CC8. O ACC, com base nas notificagdes de pedidos, responde ao ATC; com uma mensagem
contendo a quantidade de componentes do tipo i disponivel.
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CC9. Com base na quantidade disponivel de componentes, um agente AT C; abre um leildo
de oferta de componente do tipo i para agentes de tipo de produto ou Intelligent Products
(IPs).

CC10. Durante o dia D, cada um dos ATCs espera mensagens com lances de agentes do tipo
IP. No final do dia, os ATCs fecham seus respectivos leildes e selecionam os melhores
lances. Cada ATC notifica aos agentes do tipo IP que enviaram lances o resultado de seu
respectivo leildo.

CC11. Cada um dos ATCs envia uma mensagem ao ACC solicitando a reserva de compo-
nentes leiloados; o ACC, por sua vez, atualiza suas informacdes internas subtraindo a
quantidade de componentes reservados da quantidade de componentes disponivel.

No que diz respeito as interacdes entre o AC e o agente de producdo (interagcdes central-
producgdo), os seguintes eventos podem ocorrer:

CP1 No primeiro dia simulado, o AP recebe uma mensagem do AC notificando a capacidade
didria da fabrica em ciclos de producdo. O AP utiliza essa informagao para determinar no
inicio de cada dia a quantidade de ciclos de producdo a ser ofertada no leildao do dia.

CP2 No inicio de um dia D, o AP abre o leildo de oferta de ciclos de producao.
CP3 Durante o dia D, o AP espera lances por ciclo de producao de agentes do tipo IP.

CP4 No final do dia o leilao é fechado e os agentes do tipo IP que enviaram lances sao notifi-
cados do resultado do leildao de ciclos de producao.

CP5 O AP solicita ao AC a producao dos produtos correspondentes aos lances vitoriosos
enviados por agentes do tipo IP.

No que diz respeito as interacdes entre o0 AC e o agente de entrega (interacdes central-
entrega), os seguintes eventos podem ocorrer:

CE1 em um dia D, o AE abre um leildo de entrega.
CE2 Durante o dia D, o AE espera lances por entrega de produtos de agentes do tipo IP.

CE3 No final do dia o leilao € fechado e os agentes do tipo IP que enviaram lances sao notifi-
cados do resultado do leildo de entrega.

CE4 Com base nos lances vencedores, o AE solicita ao AC o envio de pedidos correspondentes
aos agentes que venceram no leildo.

Os eventos acima podem ocorrer paralelamente, portanto os agentes do SMA UECEGRUNN
foram concebidos no nivel de implementacdo como threads ' que se comunicam via rede por
meio do protocolo HTTP (BERNERS-LEE; FIELDING; FRYSTYK, 1996).

'Um fluxo de controle seqiiencial isolado dentro de um programa. Como um programa seqiiencial qualquer,
um thread tem um comeco, um fim, e uma seqii€éncia de comandos. Entretanto, um thread em Java nido ¢ um
programa, ndo roda sozinho, roda dentro de um programa
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Com relagdo aos eventos das interacOes central-entrega, o leildo gerenciado pelo AE
foi configurado de modo a aceitar todos os lances, dado que o simulador do TAC-SCM néo
impde qualquer limite a capacidade de entrega das fabricas.

Nas proximas segoes, os agentes presentes no sistema UECEGRUNN sao apresentados
e as interagdes central-vendas (CV), central-compras (CC), central-producdo (CP) e central-
entrega (CE) sdo referenciadas no contexto da apresentacdo de cada agente.

5.2 O Agente Central (AC)

O AC € responsdvel pelo controle de acesso de informacdes sobre inventario e pela
comunicacdo com a fédbrica, que informa a capacidade de producdo disponivel. Além disso,
o AC coordena a intera¢do dos agentes internos do SMA UECEGRUNN com o mercado. A
Figura 5.2 mostra as interagdes do AC com os agentes que gerenciam a venda de computadores,
a obtencao de componentes, o processo de produgdo e o envio de pedidos.

Capacidade da Fabrica
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Figura 5.2: Tlustragdo das intera¢des do agente central (AC).

Uma seta continua indica uma mensagem do emissor (origem) ao destinatdrio (des-
tino). Um texto sobre a seta consiste no contetido da mensagem. Os tipos de mensagem envia-
das ao AC sdo: (1) inventdrio(D, C, R), verificar os niveis de inventario no dia D do produto ou
componente com o codigo C e armazena o resultado em R; (2) direitos(D, P, Q, R), solicita Q
unidades de direitos de venda de produtos do tipo P validos até o dia D e coloca o resultado em
R; (3) ciclos(D,R), verifica a quantidade de ciclos de producio disponivel no dia D e armazena
o resultado em R. Quando uma mensagem como inventdrio(D, C, R) é recebida pelo AC, os
valores de D e C sdo especificados e R é uma varidvel, logo o AC responde com um valor para
o argumento de saida R que case com valores especificos dos argumentos de entrada D e C.

Uma operacao sobre as estruturas de dados € representada por uma seta tracejada com
a descri¢@o da operagdo sobre a seta. Por exemplo m; ; = 10, faz com que o elemento m; ; da
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matrix [m;, j] 10x219 tenha seu conteudo alterado para conter o valor 10.

Os dados sobre o estado atual do SMA UECEGRUNN sdo armazenados em estruturas
como vetores ou matrizes. Assim, hd um vetor de inteiros com capacidade para 220 elementos:
capacidadeFabrica = (cy,cy,...,¢219), onde ¢; é a capacidade da fabrica em ciclos de producio
disponivel no dia i. Informagdes sobre o inventdrio atual de produtos (quantidade atual de pro-
dutos em estoque) sdo armazenadas em um vetor de 16 elementos, um para cada tipo de produto.
Cada elemento p; do vetor de produtos representa a quantidade de produtos do tipo i disponivel
em estoque. Informacdes sobre a disponibilidade de componentes sdo armazenadas em uma
matriz, onde cada linha da matriz contém 220 elementos com informagdes sobre a disponibili-
dade de um tipo de componente ao longo dos 220 dias simulados. Seja [m;;]10x220 uma matriz
com informagdes sobre os dez tipos de componentes ao longo do jogo. Um elemento m;; repre-
senta a quantidade de componentes do tipo correspondente ao indice i recebido de fornecedores
no dia j e ainda ndo utilizada. Os indices sdo mapeados para codigos de componentes de acordo
com a Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Mapeamento de indice para c6digo de componente.

Indice | Cédigo de Componente
0 100
1 101
2 110
3 111
4 200
5 210
6 300
7 301
8 400
9 401

A quantidade de componentes disponivel do tipo associado a um indice i no dia j, é
dada pela Equacdo 5.1.

j
qij =Y mix (5.1)
k=0

O AC sabe quantos ciclos de produgdo sdo necessarios para a producio de uma unidade
de PC de determinado tipo. Nas intera¢des central-vendas (interacdes que vao de CV1 a CV10)
, quando um AV solicita n unidades de direito de venda de um produto do tipo i para o dia D, o
AC precisa determinar a quantidade de direitos de venda disponivel para produtos do tipo i, o
que € realizado por meio da Equagdo 5.2.

. Y
Mfc(l7D) = mln(_., mln(Qcompl,Da Y9comp,,Ds compsz,D QComp4,D>) (5.2)
1
onde f; é a quantidade de ciclos de producdo necessaria para se produzir uma unidade de produto
do tipo i, fc é a capacidade livre da fabrica em ciclos de producdo, i é um cédigo de produto,
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D ¢€ data de verificacdo, comp; € o indice associado ao c6digo do componente € min € uma
fungdo que retorna o menor escalar de uma lista de escalares dada. O valor calculado uy, € o
que a fabrica garante produzir caso nenhum problema de produ¢do venha ocorrer e se apenas
produtos do tipo i forem produzidos. Portanto, quando o AC recebe do AV uma mensagem do
tipo direitos(D, P,Q,R) executa o procedimento da Figura 5.3.

mensagem recebida do AV: direitos(D,P,Q,R), onde D é o dia para o qual os direitos foram
solicitados; P, cédigo do tipo de produto para os quais os direitos foram solicitados; Q, a
quantidade de direitos solicitados; e R, o argumento de saida para a resposta ao AV (ou
agente de vendas).

requisitado = quantidade de direitos solicitada pelo AV

disponivel = uy.(i,D), de acordo com a Equagdo 5.2 e fazendo i = P.
declarar variavel rc, fazendo rc = Q.

Inicio:

Se requisitado < disponivel entdo

Enviar mensagem de resposta para o AV com contetido R = Q
Atualiza estado interno:
Para k =1 a4 faca
Para j =D a0 faca
Se meomp,,j > rc, Entdo Faga
Meompy.,j = Meompy,j — 1€
re=0
Caso contrdrio

rC = 1¢ — Mcompy, j

Meompy,j = 0
Fim Se
Se rc¢ <0, Entdo sai do laco atual; Fim Se
Fim Para
Fim Para

cp =cp—Q X fi, fazendo i = P
Caso Contrdrio
Enviar mensagem de resposta para o AV com o contetido R = 0

Fim Se

Fim.

Figura 5.3: Procedimento do agente central para liberagdo de direitos.

Como pode ser observado no procedimento apresentado, os recursos corresponden-
tes a quantidade de direitos solicitada pelo AV (Q) sdo deduzidos da quantidade de recursos
disponivel. Contudo Se o AV ndo utilizar os direitos solicitados, envia uma mensagem de-
volverDireitos(D, P, Q), que significa a devolucao de direitos de venda de Q produtos do tipo P
para o dia D. O recebimento de uma mensagem do tipo devolverDireitos(D, P, Q) vinda do AV
faz com que o AC realize as operagdes:

L. meomp;. 0 = Meomp;,p + O, para 1 < j <4, sendo que comp; € o codigo de um tipo de
componente necessdrio para se produzir uma unidade de produto do tipo P.

2. cp=cp+ Q- fp, onde fp é a quantidade de ciclos necessdria para a produgdo de uma
unidade de produto do tipo P.
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E importante notar que direitos de venda ndo significam que os recursos serdo aloca-
dos definitivamente. O AC possuiu a informagao sobre a disponibilidade de ciclos de produgao
e componentes. Quando o AC recebe notificacdes sobre pedidos enviados aos fornecedores
(interagao central-compras CC5), ele atualiza a quantidade de componentes disponivel, adicio-
nando a quantidade de componentes pedidos. Os ciclos de producdo sdo constantes, fixado
no simulador do TAC-SCM como 2000. Portanto, os ciclos diarios sao definidos inicialmente
com o valor 2000. A medida que direitos sdo liberados ao AV, a quantidade de componentes
disponivel é reduzida de acordo com a quantidade de direitos liberada. O mesmo ocorrendo
com a capacidade de producao da fabrica. Essa informacao € interna ao AV. Isso significa que o
ATC, quando realiza seus leildes de componentes, ndo conhece essa informagdo interna ao AC
(interacOes central-compras de CC8 a CC11). O mesmo ocorre com o AP com a quantidade de
componentes disponivel.

Outra observacdo importante sobre a distribuicdo da informagdo € sobre a possibili-
dade de falhas do AC. O AC armazena informagdes de quantidade de componentes com base
em pedidos realizados (intera¢des central-compras CC5) e ndo com base em componentes efe-
tivamente recebidos. Assim, os pedidos podem falhar e ndo resultarem na entrega de compo-
nentes por parte do fornecedor. Ja a informacdo de quantidade de componentes que o ACC
guarda € sobre componentes efetivamente recebidos (interagcdes central-compras CC6). Como
um ATC recebe a quantidade de componentes disponiveis do ACC, os componentes leiloados
¢ que definitivamente serdo alocados para o processo de producdo. A distribuicdo de direitos,
dessa perspectiva, constitui Unica e exclusivamente em uma permissao de venda e nao na alo-
cacdo eficaz de recursos. Esta alocacio ocorre nos leildes, quando componentes efetivamente
sdo liberados para produc¢do. O mesmo processo ocorre na venda de ciclos de producdo. Neste
caso, o AP tem uma informacao inicial da quantidade de ciclos de fabrica disponivel ao longo
do jogo (interacdes central-producdo CC1) e utiliza essa informacdo ao longo de todo o jogo
sem consultar o AC. Portanto, quem tem a palavra definitiva sobre o uso de ciclos de producao
€ o AP ( interacOes que vao de CP2 a CP5).

Nas interacdes central-producao (interagdes de CP2 a CP5), quando o AP decide, com
base no resultado de leildes de ciclo de producao, quais produtos devem ser produzidos, solicita
ao AC que reserve ciclos necessarios para suprir os produtos de pedidos de IPs que venceram
o leildo. Assim, se a solicitacdo ocorreu no dia D, somente no dia D + 1 é que a producdo de
produtos cuja solicitacdo ocorreu no dia D serd realizada.

Nas interagdes central-entrega (interacdes de CE1 a CE4), como nao ha limites para a
capacidade de envio de pedidos, a interacdo entre AE e AC consiste na solicitacdo de envio de
todos os pedidos produzidos.

5.3 O Agente de Compras (ACC)

As atividades do agente de compras podem ser divididas em duas etapas: manuten¢ao
de inventdrio e obten¢do de componentes. O programa do ACC é baseado em um agente reativo
com estado interno, exceto pelo fato de que foram utilizadas heuristicas para a selecao de acoes,
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além de um conjunto de regras condi¢do-a¢do. Uma visdo geral das atividades realizadas pelo
ACC ¢ ilustrada na Figura 5.4, apresentando as seguintes mensagens e operacdes que especifi-
cam algumas etapas das intera¢des central-compras:

1. Mensagem RFQ;(S,C, PR, Q, PE) = Requisi¢do de or¢camento i para componentes do tipo
C enviada ao fornecedor identificado com S, especificando: um preco de reserva (PR),
quantidade (Q) e prazo de entrega (PE).

2. Mensagem oferta(i,PO,Q, PE) = oferta em resposta 2 RFQ i, especificando: um preco
de oferta (PO), uma quantidade que o fornecedor pode atender (Q) e um prazo de entrega
do fornecedor (PE).

3. Operagdo atualiza = operagdo de atualizacdo da sequencia historia, as informagdes do dia
atual sobre a demanda por componentes

RFQq
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=
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Ez g |3
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£g o Is} Com informagdes do nivel de estoque
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e DTG
iINg®D O
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s » (2ecs L=grupode
ene variagdo
histérica de L1 L2 L3 La Ls Le L7 Ls Lo |L1o baixag
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variagéo alta

Figura 5.4: Atividades do agente de compras.

5.3.1 Manutencao de Inventario

No contexto das interacdes central-compras ( nas interacdes que vao de CC1 a CC2),
a quantidade de componentes especificada em uma RFQ € definida por meio de uma estraté-
gia ATO Assembler to Order (ATO) com base em um nivel de reposi¢do. Em uma estratégia
ATO, componentes sdo adquiridos, estocados € um conjunto de produtos pré-configurados €
montado de acordo com pedidos. Dessa forma, produtos pré-configurados sao enviados ime-
diatamente para suprir os pedidos para os quais foram montados, sem a necessidade de serem
estocados. A estratégia adotada é baseada na estratégia geral do agente Mertacor, descrita por
Chatzidimitriou et al. (2008).
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A estratégia ATO trabalha como segue: o objetivo principal do sistema € calcular certo
nivel de inventario (limiar) que precisa ser satisfeito e abaixo do qual substituicdo é necessaria.
O limiar para cada componente é calculado em tempo real utilizando a Equagdo 5.3, como
descrita por Simchi-Levi (2005):

R =DaveLave +2\/ LvaDirp + DayeLrp (5.3)

onde, Dayg € a demanda média para um componente especifico, Layyg € o tempo médio de
entrega do fornecedor, Dg7p € o desvio padrdo da demanda, Lg7p € o desvio padrao do tempo
de entrega e z € um fator de seguran¢a denotando o nivel de servico fornecido ao usudrio. O
segundo termo da Equagdo 5.3 determina que o nivel de reposi¢do fique acima da demanda
esperada (representada pelo primeiro termo) em um dado intervalo de tempo, reduzindo as
chances de falta de componentes em estoque. Quanto maior o valor de z, maior serd o nivel
de reposicdo. Quanto mais componentes em estoque, menor a chance de pedidos atrasados por
atraso na produgdo por falta de suprimentos, garantindo niveis de servigo mais altos. Simchi-
Levi (2005) especifica alguns valores de z e o os niveis de servigos conseguidos a partir da
definicdo destes valores, como mostra a Tabela 5.2. Um nivel de servigo de 99%, por exemplo,
significa que 99% de todos os pedidos de clientes seriam produzidos a tempo (até a data de
entrega contratada). A demanda € calculada com base nos pedidos de produtos realizados por
clientes. Valores médios e os desvios padroes sdo calculados sobre um periodo de 10 dias do
histérico de transacdes.

Estatisticas da demanda de produtos podem variar substancialmente, tornando os li-
miares (niveis de reposi¢ao) instdveis. [sso acontece por causa de dois fatores: (1) variabilidade
didria da demanda de clientes e (2) a existéncia de outros competidores. Contudo, pequenas
variagdes podem ser obtidas se a demanda for aproximada em termos de variacdes de custo de
produtos, considerando grupos de variacio de custo: produtos de alto custo (ou variacao de alto
custo), produtos de médio custo (ou variacdo de médio custo) e produtos de baixo custo (ou
variacdo de baixo custo). Portanto, a demanda é calculada como demanda nos grupos de va-
riacdo de custo de produtos sobre os pedidos de produtos realizados por clientes. Por exemplo,
pedidos para produtos do tipo 1, 2, 9, 10 e 11 serdo computados como demanda no grupo de
variacdo de baixo custo, pois como mostra a Tabela 2.2, os produtos do tipo 1, 2,9, 10 e 11 sdo
variagdes de baixo custo.

Tabela 5.2: Niveis de servigo e os valores de z correspondentes. Adaptado de (SIMCHI-LEVI,
2005)

Nivel de Servico 90% 91% 92% 93% 94% 95% 96% 97% 98% 99% 100%
z 1,29 1,34 1,41 148 1,56 1,65 1,75 1,88 2,05 233 3,08

O mapeamento da demanda por variagdo de custo de produtos para demanda por com-
ponentes € ilustrada na Figura 5.5. Componentes sdo compartilhados por muitos produtos, pois
um componente pode ser necessario na producao de um ou mais tipo de produto. Assim, € pos-
sivel fazer o mapeamento da demanda por grupos de variacdo de custo de produto (baixo custo,
alto custo e médio custo) para a demanda por componente. O grau de particio de um compo-
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nente em um grupo de variacdo de custo de produto € definido como um valor que determina a
frequéncia de participacdo do componente em diferentes grupos. Dessa forma, o grau de par-
ticipagc@o de cada componente para cada grupo de variagdo € calculo como mostra a Figura 5.5.
Por exemplo, o componente associado ao indice 1 tem grau de participagao 0.4, 0.33 e 0.0 nos
grupos de variagdo de baixo custo, de médio custo e de alto custo, respectivamente. Pegando o
grupo de variacdo de baixo custo, percebe-se que ha cinco produtos participando desse grupo
(produto 1, 2, 9, 10 e 11). Destes produtos, uma unidade de componente do tipo 100 (que € o
componente associado ao indice 1), como pode ser visto na Tabela 2.2, € utilizada na producgdo
de uma unidade dos produtos 1 e 2. Portanto, o grau de participacdo do componente associado
ao indice 1 (componente 100) é calculado como 2.0/5.0 = 0.4.

A demanda média por componente i, D4y g;, € calculada de acordo com a Equacdo 5.4.

Davg, = li- Layg +mi-Mayc + hi - Hay g (5.4)

onde, Layg, MayG € Hay representam, respectivamente, as demandas médias nos grupos de
variagdo custo alto, médio e baixo e [;, m; e h;, representam os graus de participacdo de um
componente associado ao indice i nos grupos de variagcdo de custo alto, médio e baixo, respec-
tivamente.
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componentes,
Comp. L M | H
1 0.4 0.33 0.0
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Figura 5.5: Mapeamento da demanda por variagéo para a demanda por componentes. A demanda em
cada grupo de variacdo é multiplicada pelo nimero corresponde para o célculo da demanda final de
componente.

5.3.2 Estratégias de Aquisicao de Componentes

O desempenho global do sistema UECEGRUNN ¢€ altamente dependente de dois fa-
tores: (1) ter um inventdrio composto por componentes baratos e (b) satisfazer os niveis de
inventdrio, desde que pedidos atrasados implicam em penalidades e apds cinco dias de atraso,
os pedidos sao cancelado. Para satisfazer estes requisitos, o agente ACC foi dotado de uma
heuristica simples, dividida em duas fases: de estado inicial e de estado normal.

A estratégia de estado inicial é executada nos primeiros dois dias do jogo, consistindo
em RFQs de dois tipos: primdrias e secunddrias. As RFQs primdrias sdo geradas pelo ACC
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no dia simulado O para consolidar um inventdrio inicial, a fim de possibilitar rapidamente o
inicio da produgdo de computadores (que € controlada pelo agente de producdo), portanto,
possibilitando ao agente responsdvel pelas vendas a realizacdo de ofertas logo nos primeiros
dias do jogo. Os componentes adquiridos dessa forma sdo previsivelmente caros, contudo de
alta utilidade, pois no inicio do jogo ndo hd uma forte competi¢cdo, possibilitando a venda de
computadores a precos mais elevados. Na estratégia de estado inicial, para cada tipo de compo-
nente, sdo enviadas 5 RFQs para cada fornecedor de um tipo de componente considerado. Os
parametros das RFQs foram definidos como segue:

Tipo de componente: ¢ definido o tipo (o c6digo) do componente especificado;
Quantidade: cada RFQ especifica 200 unidades de componentes de um tipo especifico;

Prazo de entrega: prazos de entrega foram definidos de forma empirica, para os dias 3, 6, 9,
12 e 15;

Preco de reserva: o precos de reserva foi fixado como 90% do preco base do componente.

As RFQs secunddrias sdo enviadas no dia simulado 1, sendo geradas pelo ACC para
tentar obter componentes baratos no futuro. Para isso, sdo enviadas 5 RFQs para cada fornece-
dor de componente, sendo que cada umas das cinco RFQs € para um prazo de entrega diferente.
Os prazos de entrega das RFQs para cada tipo de componente foram determinados de forma
empirica, para os dias simulados 20, 30, 40, 50 e 60. Os outros parametros das RFQs por tipo
de componente foram determinados como segue:

Tipo de componente: é definido o tipo (o c6digo) do componente especificado;

Quantidade: a quantidade de componentes para RFQs com prazo de entrega nos dias 20, 30,40, 50
e 60 foi definida como 50,50, 100, 100, 150, respectivamente.

Preco de reserva: o preco de reserva para RFQs com prazo de entrega nos dias 20,30,40, 50
e 60 foi definido como 80%, 75%, 70%, 70% e 65% do preco base do componente,
respectivamente. Estes precos também foram definidos empiricamente.

A partir do terceiro dia (no dia 2), o ACC substitui a estratégia de obten¢@o para uma
estratégia normal para satisfazer niveis de reposicdo de estoque, dividindo as RFQs enviadas
para fornecedores em duas categorias:

1. Normal: para satisfazer os niveis de reposicao e possibilitar ofertas para clientes.

2. RFQs de Longo Prazo: para obter componentes baratos no futuro; desta forma, os niveis
de reposi¢do podem ser satisfeitos antecipadamente, mas com componentes baratos, in-
crementando os lucros nas vendas.

Na estratégia normal, o prazo de entrega é definido como D + 2, onde D € o dia atual.
Para cada componente é calculado nivel de reposi¢ao (RL - Reposition Level), como mostra a
Equagdo 5.3, e as seguintes informacdes sdo obtidas (solicitadas ao AC):
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1. Quantidade de componentes disponivel para componente do tipo i em estoque (Q;);

2. Quantidade de componentes do tipo i em pedidos enviados aos fornecedores e a serem
recebidos nos proximos dois dias (OO; - On Order);

3. Quantidade de componentes do tipo i em pedidos pendentes (e que devem ser resolvidos
nos proximos dois dias) de clientes (BO; - Back Order).

Dessa forma, o nivel de estoque atual para componentes do tipo i é calculado como
IL; = Q;+ 00; — BO,. Na estratégia normal, a quantidade de componentes de determinado tipo
e o preco de reserva das RFQs é determinado de acordo com o procedimento da Figura 5.6.

Fornecedores possuem mais propensdo para cumprirem prazos de entrega maiores,
dado que contam com mais tempo para planejar a producdo e o envio de pedidos de compo-
nentes. A estratégia de longo prazo € baseada neste fato de que solicitacdes por componentes
no futuro podem ser atendidas mais facilmente pelos fornecedores. Como conseqiiéncia, pode
ocorrer a obten¢do de componentes baratos com um prazo de entrega mais longo, isso foi perce-
bido também por meio de experimentos realizados. Pregos acessiveis significam precos mais
baixos que o preco médio de mercado em determinado momento, possibilitando maiores lucros.
A estratégia de longo prazo € uma estratégia fixa, executada nos dias simulados 2, 3, 4, 5 e 6.
Para cada dia D € {2,3,4,5,6}, sdo enviadas cinco RFQs para fornecedores de cada tipo de
componente com as seguintes propriedades:

Quantidade: uma quantidade constante igual a 100.

Tipo de Componente: ¢ especificado o tipo de componente para o qual o orcamento foi
solicitado.

Dia de Entrega: sio definas 5 RFQs com dias de entrega definidos como: prazo; = D + 2,
prazos = 215 — D -8 e prazoy = prazoys1 — 40, para k = 4,3,2. Neste caso, prazos =
prazos — 40, prazosz = prazos — 40 e prazo, = prazo; — 40, onde prazo; € o dia de
entrega maximo definido para a RFQ j. Observe que serdo enviadas cinco RFQs para
cada fornecedor de componente.

Preco de reserva: para as RFQs 1, 2, 3, 4 e 5, os precos de reserva serdo definidos, respecti-
vamente, como 100%, 90%, 85%, 75% e 65% do preco base de cada componente.

Quando recebe os componentes dos fornecedores, o AC notifica ao ACC o recebimento
destes componentes. O ACC, por sua vez, notifica aos agentes de tipo de componente de modo
que estes possam atualizar suas informagdes sobre o inventdrio atual do tipo de componente
que representam. Os agentes de tipo de componente utilizam esse inventario para determinar a
quantidade de componentes que disponibilizam em leildes de oferta de componentes.
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Varidveis e Fungdes:

quantidade;: quantidade de componentes do tipo i definida em cada RFQ a ser enviada aos fornecedores de componentes do tipo i.
precoReserva;: prego de reserva para RFQ de componentes do tipo i.

precoBaseComponente;: preco base de componentes do tipo i.

random(a,b): gera um nimero real no intervalo real [a,b).

Dayg;: demanda média do componente do tipo i em termos de grupo de variagdo de custo de produtos nos tltimos dez dias.

D: dia atual

RFQ;(S,C,PR,Q, PE) = Requisi¢@o de or¢amento i para componentes do tipo C enviada ao fornecedor identificado com S, especif-
icando: um preco de reserva (PR), quantidade (Q) e prazo de entrega (PE).

taxaj;: a proporgdo de componentes que deve ser obtido do fornecedor j para componentes do tipo i¢.
IL;: nivel de estoque do componente i.

RL;: nivel de reposi¢do do componente i.
Para cada componente i faca

Se IL; < RL; Entdo
quantidade; = RL; — IL;
precoReserva; = precoBaseComponente;
Caso contrario, Se Q; + O0; < 2 - RL entdo
quantidade; = Dayg,
precoReserva; = (0.7 — 0.1 - random(0.0,0.10)) * precoBaseComponente;
Caso contrario
quantidade; =0
precoReserva; =0
Fim Se
Se quantidade; > 0 entdo
Para j = 1 a n faca (comentdrio: n pode ser 1 ou 2; parai < 111, n =1, caso contrdrio, n = 2).
obtém taxa (faxa; ;) do fornecedor j para o componente i (fornecedor( j.,-)).

Se taxaj; > 0 entdo

Envia mensagem ao AC solicitando envio de uma mensagem contendo uma RFQ como
RFQ(fornecedor(j,,-) i, precoReserva, quantidade - taxa; ;,D + 2) para fornecedor; ;).

Fim Se

Fim Para

Fim Se

Fim Para

@Parai <= 111, taxa;; = 1.0, pois hd um tnico fornecedor para componentes do tipo 100,101,110 e 111. Para
outros tipos de componentes, hd dois fornecedores. A taxa;; € definida como 90% para o fornecedor que teve o
dltimo prego de oferta menor e 10% para o outro fornecedor.

Figura 5.6: Procedimento para execucdo pelo agente de producdo da estratégia normal de obtencdo de
componentes.

5.4 Agentes de Tipo de Componente

O objetivo dos agentes de tipo de componente € a distribuicdo de componentes inter-
namente, de modo a suprir a fabricacdo de PCs para pedidos de cliente. Para isso, o agente
possui uma arquitetura reativa com estado interno, ou seja, o estado vai sendo atualizado com
as ordenacgdes que vao sendo feitas para a decisdo tomada no procedimento da Figura 5.7. No
contexto das interacdes central-compras (interacdes que vao de CC1 a CC11), os agentes de tipo
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de componente interagem o ACC (interagcdes CC7, CC8 e CC11) e com agentes do tipo IP (in-
teracoes CC9 e CC10), resolvendo o problema de gerenciamento de cada tipo de componente.
Dessa forma, ha dez agentes de tipo de componente, cada um responsdvel por componentes
de um determinado tipo. Estes agentes controlam todas as informagdes sobre os componentes
que gerenciam. A distribui¢cdo de componentes € realizada por meio de leildes, sendo que cada
leildao é gerenciado como mostra a Figura 5.7. Portanto, as interacdes entre o ACC e os IPs
ocorrem por meio de leildes (nas interagcdes CC9 e CC10).

Variaveis e funcoes:
ofertas = lista de ofertas
oferta; = oferta na posi¢do i da lista ofertas.
preco(oferta;) = preco da oferta i
inv total de componentes disponiveis em estoque no dia atual
tamanho = func¢do que recebe uma lista e retorna a quantidade de elementos na lista
Quantidade(oferta;) = quantidade de componentes solicitados na oferta i
agente(oferta;) = agente que enviou a oferta i, no caso um agente do tipo IP
Inicio:

1. classifica a lista o fertas em ordem decrescente de preco

2. Parai=1atamanho(ofertas) faga

(a) Se Quantidade(oferta;) <= inv
i. inv=inv— Quantidade(oferta;)

ii. Envia mensagem para agente(oferta;) notificando a aceitagdo da oferta
(b) Caso contrdrio, envia mensagem para agente(o ferta;) notificando que a oferta néo foi aceita

(c) Fim Se

3. Fim Para

Fim

Figura 5.7: Procedimento executado pelos agentes de tipo de componente para selecdo de ofertas no
leildo de componentes.

Para cada tipo de componente € realizado um leildo para componentes daquele tipo.
No inicio de cada dia, cada agente de tipo de componente inicia um leildo de oferta de compo-
nentes. O leildo fica aberto até o final do dia esperando que agentes do tipo IP enviem ofertas
por componente. Cada oferta enviada por um agente do tipo IP tem os seguintes campos: iden-
tificador da oferta, preco de oferta, quantidade de componentes requerida e o identificador do
agente que enviou a oferta. No final do dia, as ofertas sdo verificadas em ordem decrescente
de seus respectivos precos e sao atendidas até que ndo haja mais componentes em estoque. No
final do leilao, todos os agentes recebem uma notificacdo se foram atendidos ou nao.
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5.5 Os Agentes de Producao e Entrega - AP e AE

O agente de producdo € responsavel por definir para quais pedidos deve alocar ciclos
de producdo. As atividades de producdo e entrega sdo ilustradas na Figura 5.8. Nas interacdes
central-producdo (interacdes que vao de CP1 a CP5), o AP gerencia um leilao de ciclos de
producdo. O leildo de ciclos de produgdo € controlado por meio do procedimento da Figura 5.9.

N\
Gerenciamento N AE
do leildo \

: &

Y \QQ v_??’ )

Leildo de Producao
29 e, g 2

4
\?\ ANy oo |5
O, S, =0 /O,
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Opéo o5,

Figura 5.8: Atividades de planejamento da produgdo e envio de pedidos.

Os agentes do tipo IP participam deste leildao (o que pode ser observado nas interacdes
CP2 a CP4), concorrendo entre si para conseguirem alocar uma parte da capacidade da fébrica
para seus pedidos. O leildo gerenciado pelo AP € aberto no inicio do dia e, no final do dia,
o leildo € fechado para verificacdo de quais IPs tiveram suas ofertas de compra de ciclos de
producdo aceitas. Depois de decidir quais IPs devem ser atendidos, o AP gera uma programacgao
de producdo de produtos no dia d para producdo no dia d + 1. Esta programacgao € enviada ao
agente central, que notifica a fabrica quais produtos devem ser produzidos.

O agente de entrega simplesmente recebe solicitagdes de agentes do tipo IP para envio
de pedidos que estes agentes representam (interacdo CE2). Em seguida, solicitam ao agente
central, no final do dia d o envio da programacdo de entrega que deve ser realizada no dia
d + 1 (interagdo CE4). Esta programacdo é enviada pelo agente central para a fabrica, que se
encarrega de enviar os pedidos finalizados aos seus respectivos clientes.

O agente de entrega foi colocado na estrutura do SMA UECEGRUNN apenas para
manter a coeréncia, dado que no TAC-SCM nio hé limite de entrega, portanto, ndo hd o que
gerenciar em termos de entrega. Todos os pedidos que possam ser atendidos com PCs j4 pro-
duzidos, podem ser enviados, sem restricao de capacidade de entrega. Na implementacao atual,
AE simplesmente repassa a informacao de entrega para o AC, o que poderia ser realizado dire-
tamente pelos IPs.
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Varidveis e funcdes:
ofertas = lista de ofertas
oferta; = oferta na posigao i da lista o fertas.
preco(oferta;) = preco da oferta i
capacidade = capacidade da fabrica em ciclos de produg@o, inicialmente com valor igual a 2000
tamanho = func¢do que recebe uma lista e retorna a quantidade de elementos na lista
Ciclos(oferta;) = quantidade de ciclos solicitados no oferta i
agente(oferta;) = agente que enviou a oferta i
Inicio:
1. classifica a lista o fertas em ordem decrescente do preco de oferta
2. Parai=1atamanho(ofertas) faga

(a) Se Ciclos(oferta;) <= capacidade
i. capacidade = capacidade — Ciclos(oferta;)
ii. Envia mensagem para agente(oferta;) notificando a aceitacdo da oferta
(b) Caso contrério, envia mensagem para agente(oferta;) notificando que a oferta ndo foi aceita

(c) Fim Se
3. Fim Para

Fim

Figura 5.9: Procedimento executado pelo agente de producéo para o leildo de ciclos de produgio.

5.6 Agente de Vendas (AV)

O agente de vendas (AV) € responsdvel pela decisdo final de quais ofertas devem ser
enviadas em reposta as RFQs de clientes. No contexto das interacdes central-vendas (CV1
a CV10), o AC notifica ao AV os eventos didrios sobre RFQs (interacdo CV1) e pedidos de
clientes (interacdes CV6 e CV7). Em resposta, o AC recebe solicitacdes de direitos para venda
de computadores (interacdo CV5). Estes direitos podem ser utilizados até uma data especifi-
cada, que € definida pelo proprio AV. A Figura 5.10 ilustra as principais atividades do AV.

O AV espera que todos os ATPs configurem ofertas em resposta as RFQs de clientes
(o que ocorre ao longo das interagdes CV3, CV4 e CV5). Um ATP do tipo i € responsavel por
RFQs para produtos do tipo i. O AV define quais ATPs recebem quais RFQs (interagdes CV8
e CV9). No final de um dia simulado, o AV ordena as ofertas geradas pelos ATPs em ordem
decrescente do lucro esperado (o que ocorre na interacdo CV5), dado pela Equagao 5.5:

L(k) = (pvk — pck) - Pr (5.5)

onde L(k) é o lucro esperado de uma oferta para uma RFQ de um produto do tipo k, pvi é o
preco de oferta de uma unidade de produto do tipo k, pcy € o custo aproximado de uma unidade
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de produto do tipo k e p; € probabilidade da oferta ser aceita. Ao percorrer a lista de ofertas, o
AV consulta o AC se ha uma quantidade de direitos suficientes para suprir a oferta. Isso € feito
por meio da mensagem direitos(D, P,qy, R) (interagdes CV5 e CV6). Se a resposta do AC for
uma mensagem com R = ¢y, onde g, € a quantidade de direitos necessdrios para a oferta a ser
enviada, a oferta € enviada ao cliente. No dia seguinte, o ATP que enviou a oferta € notificado
se ela foi aceita pelo cliente ou ndo. Se uma oferta ndo foi aceita pelo cliente, o ATP solicita
ao AV a liberacdo dos direitos reservados para a oferta. O AV entdo envia uma mensagem
devolverDireitos(D, P, q) ao agente AC. Como resposta, o AC libera g direitos para serem
utilizados no futuro. E importante notar que o AC somente libera uma quantidade de direitos se
houver direitos suficientes para a quantidade solicitada, nunca envia menos ou mais.
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Figura 5.10: Atividades de vendas e interagdo entre agentes no processo de vendas.

5.7 Agentes de Tipo de Produto

O objetivo dos agentes de tipo de produto € a geragdo de ofertas em resposta a RFQs
enviadas por clientes (nas interacdes CV1, CV2 e CV3). Nas interacdes central-vendas (CV3,
CV4 e CV)5), para cada RFQ recebida de clientes para um tipo de produto i, um agente de tipo
de produto (ATP) i € acionado com o objetivo de gerar uma oferta para a RFQ correspondente.
Para cada RFQ de cliente, um ATP deve:

e Gerar uma oferta com prec¢o definido (interacdo CV4).

e Para cada oferta aceita pelos clientes, os ATPs devem gerar um agente do tipo IP que
ird se encarregar pelo processamento e finalizacdo do pedido correspondente (interacao

CV10).

Na geragcao de uma oferta, € necessario definir um preco. A seguir € descrito como um
ATP define este preco de oferta, enquanto que a Se¢do 5.8 especifica os agentes do tipo IP.



80

5.7.1 O Programa de um Agente de Tipo de Produto

Um agente de tipo de produto (ATP) tem um programa baseado em um agente reativo
simples, como mostra a Figura 5.11. Para RFQ recebida, um ATP deve decidir um prego de
oferta apropriado. Diferentes estratégias podem ser projetadas para um ATP definir o preco de
oferta que seja mais promissor em termos de lucro e probabilidade de aceitagdo.

O médulo ACAO é um
procedimento que mapeia
os atributos da RFQ e
percepcdes do ambiente
em um preco de oferta

Estad a{ VER Entrada ‘ AGAO S

‘ AMBIENTE

Figura 5.11: Estrutura do agente de tipo de produto.

O médulo VER identifica os atributos de cada RFQ juntamente com informacdes
disponiveis no ambiente e gera uma representacio dos mesmos em termos de um vetor de
ndmeros reais. Por exemplo, seja uma RFQ no dia D com preco de reserva PR para um produto
do tipo i, especificando Q unidades do produto a serem enviadas até uma data de entrega DE.
Além disso, € informado: uma penalidade P por dia de atraso na entrega, a demanda total (DT')
de produtos no dia D, o pre¢co mais baixo (LP) e o preco mais alto (H P) pago por tipo de produto
no dia D — 1 . Essas informagdes sdo resumidas em um vetor, como mostrado na Equacdo 5.6.

Entrada = (D,DE,Q,PR,P,LP,HP,DT) (5.6)

O médulo ACAO mapeia o vetor resultante do médulo VER em um preco de oferta
para a RFQ recebida. Trés versdes do médulo acdo dos ATPs foram concebidas e avaliadas:
(1) procedimento baseado em AdaBoost.M 1, (2) uma heuristica simples e (3) redes neurais com
KNN e heuristica. A seguir, as trés versdes do médulo ACAO sdo apresentadas. A estratégia
com AdaBoost.M1 foi denominada de E1; estratégia utilizando somente heuristica simples foi
denominada de E2 e a estratégia com redes neurais de multiplas camadas, KNN e heuristica,
foi denominada E3. O médulo de defini¢do de precos nos ATPs foi denominado bidder.

5.7.2 Estratégia com AdaBoost.M1 (E1)

A primeira abordagem experimentada foi baseada no trabalho de Pardoe e Stone (2005).
Nessa abordagem com aprendizagem, o problema de definir o preco de oferta consiste em deter-
minar a probabilidade de uma oferta com preco correspondente a uma fracio do preco base! ser

10 prego base é um preco de referéncia por meio do qual o prego de reserva especificado por clientes em RFQs
¢é definido. O precgo base € constante e definido no inicio do jogo para cada tipo de produto.
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aceita pelo cliente de uma dada RFQ. Contudo, a estratégia definida por Pardoe e Stone (2005)
utiliza aprendizagem para gerar um unico modelo de previsdo para todos os tipos produtos.
Esta estratégia ndo se mostrou adequada para o caso distribuido, que dispde de um agente para
cada tipo de produto, executando possivelmente em diferentes maquinas. Por isso, a estratégia
utilizada neste trabalho foi modificada de modo a gerar um modelo para cada tipo de produto,
sem definir o tipo de produto como entrada no modelo. No caso da estratégia originalmente
definida por Pardoe e Stone (2005), o tipo de produto era definido como um atributo de entrada.
A seguir, a estratégia modificada é apresentada.

Dado um preco x, determinar a probabilidade de x ser aceito pelo cliente é equivalente
a determinar a probabilidade do preco ofertado pelos outros agentes serem superiores a x, dado
que os clientes sempre selecionam o menor preco de oferta. Se hd logs de jogos passados com
cada entrada contendo os atributos do vetor da equagdo 5.6 e o preco de oferta dado por outros
agentes em resposta a RFQ representada pelos dados da entrada, € possivel extrair dos dados no
log uma hipétese sobre o preco de oferta dos agentes.

Na estratégia com AdaBoost.M1, diferentes fracdes do preco base sdo consideradas
e uma hipétese € aprendida para cada fracdo, especificando a probabilidade do preco corres-
pondente a esta fracdo ser aceito pelos clientes. Estas fracdes sdo definidas por um intervalo
I = [finicio, [ fim) € um incremento &, por meio do qual n parti¢des do intervalo I sdo geradas.
O tamanho de uma seqiiéncia F' é dada pela fun¢do 1n(F). Por exemplo, para [ = [0.9,1.05]
e 6 = 0.05, a seqiiéncia de parti¢des considerada é F = (0.9,0.95,1.0,1.05), com n(F) = 4.
Sendo py, . 0 prego base associado a um produto do tipo ¢, o prego de oferta correspondente a
uma fragdo f; é dado por: f(i) - pp..

Neste trabalho, foi considerada a seqiiéncia de fragdes definida pelo intervalo [0.55, 1.25]
com & = 0.05, resultando na seqiiéncia:

F = (0.55,0.60,0.65,0.70,0.75,0.80,0.90,0.95,1.0, 1.05,1.10, 1.15, 1.20, 1.25)

Essa sequéncia foi escolhida com base no trabalho de Pardoe e Stone (2005) e no
fato de que pregos abaixo de 0.55 X pj, - ndo possibilitarem lucros e pregos acima de 1.25 X pj, .
terem probabilidade préxima a zero de serem aceitos pelos clientes. A Figura 5.12 mostra como
uma sequéncia de precos de oferta foi gerada para um produto com prego base igual 1650.

Sequéncia de precos para produto do

Preco Base (p) = 1650 tipo 1, com preco base igual a 1650

0.5p 0.55p 1.0p 1.20p 1.25p

|

0.5p =825 1.2p = 1980

Figura 5.12: Sequéncia de precos de oferta gerada para um produto com prego base igual a 1650.

Considerando um produto ¢, para cada fracdo f; na seqiiéncia F € calculada a proba-
bilidade do prego de oferta vencedor (aceito pelo cliente) ser maior do que f; - p, ., represen-
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tando essa probabilidade por P(f;, pp.). Isso é equivalente a aprender a fungdo de densidade de
probabilidade considerando intervalos com limites superiores sendo precos determinados pelas
particdes f;. Para aprender a funcdo objetivo P(f;, ps ), foi utilizado um método de combi-
nagdo de classificadores. Os atributos tomados como entrada para o método de aprendizagem
foram varidveis do ambiente TAC-SCM disponiveis durante o jogo e informacdes percebidas e
manipuladas pelos ATPs durante os jogos. Estas informacdes sdo apresentadas na Tabela 5.3.

data Data de lagamento do RFQ
Prazo Prazo de entrega exigido pelo cliente que enviou a RFQ
Penalidade Penalidade por dia de atraso na entrega
Preco de Reserva Preco méaximo que o cliente esta disposto a pagar pelo produto
Quantidade Quantidade de computadores requisitados na RFQ atual
Demanda total Quantidade total de computadores solicitados no dia atual
Precos maximos minimos | Os precos mais altos e os precos mais baixos de

venda nos ultimos cinco dias, dando um total de 10 atributos

Tabela 5.3: Atributos selecionados para treinamento no processo de aprendizagem utilizando o
algoritmo AdaBoost.M1.

Deve ser observado que € gerado para cada particio um modelo que calcula a probabi-
lidade do preco resultante da particdo ser menor que o preco de oferta de outros agentes. Este
modelo é uma hipétese P’ para a fungdo objetivo P. Assim, haverd 1(F) modelos diferentes
utilizados pelos agentes de tipo de produto (ATP) para configurar as ofertas com precos que sao
promissores em termos de probabilidade de aceitagdo e lucro. Durante a execu¢@o do sistema,
no total, hd k- n(F) modelos sendo utilizados por todos os k ATPs. De posse dos modelos
necessdrios, cada ATP executara o algoritmo mostrado na Figura 5.13, sendo que a hipétese P’
foi aprendida por meio do algoritmo AdaBoost.M1.

O algoritmo na Figura 5.13 seleciona a particdo f; com uma probabilidade igual a
P'(fi,ppc). Uma vez selecionada a parti¢do f;, o prego correspondente f; - pj € dado como o
preco de oferta (quando o algoritmo termina o lago de repeticdo que comega na linha 1). Na
linha 2, € escolhido o minimo entre o preco de reserva e o pre¢o de oferta selecionado no passo
anterior, pois o preco de reserva € o valor maximo que o cliente estd disposto a pagar pelo
produto.
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Variaveis:

r = uma varidvel que armazena um nimero real gerado uniformemente no intervalo [0, 1)

P’ = uma hipétese de P gerada por meio do algoritmo AdaBoost

¢ = identificacdo do tipo de produto representado pelo agente de tipo de produto em execugio
pr = prego de reserva

Inicio:

1. Parai=mn(F)al,faca

(@) oferta=pp,
(b) gerar um nimero aleatério entre [0, 1) e atribui a r
(©) Ser<P(fi,pp.) entdo
i. oferta= fi X pp
ii. Sair do lago
(d) Fim Se

2. Fim Para

3. oferta= min(pr, oferta)

Fim

Figura 5.13: Procedimento baseado no algoritmo AdaBoost.M1 para defini¢do de pregos de oferta do
agente de tipo de produto.

O treinamento ocorreu com base em logs de jogos passados. A geracdo dos exemplos
ocorreu de acordo com o procedimento da Figura 5.14. Para cada fracao possivel de preco base,
foi gerado um conjunto de exemplos correspondente.

Inicio:
Dado uma frac@o do prego base f; - pp.
Para cada entrada (vetor de entrada) e saida (menor prego de oferta dos agentes da competicdo) faca

Se o melhor preco de oferta dos competidores for maior do que f; - pp . Entdo
rotule a entrada com 1.0

Caso contrario
rotule a entrada com 0.0

Fim Se
Fim Para

Fim

Figura 5.14: Procedimento para geracdo de exemplos de treinamento para a estratégia baseada em
AdaBoost.M1.

Em uma dada entrada do conjunto de treinamento, se o preco de oferta dos competi-
dores for maior do que a fracdo do preco base correspondente, considera-se que a probabilidade
de a fracdo do preco base considerada ser menor do que o preco de oferta de outros competi-
dores € igual a 100% e a entrada € rotulada com 1; caso contrdrio, a entrada € rotulada com
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0. Depois, os exemplos com entradas rotuladas s@o utilizados para geracdo da hipdtese sobre o
preco de oferta.

5.7.3 Estratégia com Heuristica Simples (E2)

Por meio de heuristicas simples é possivel obter bons resultados, inclusive comple-
mentando técnicas de aprendizagem de médquina. Heuristicas tem sido desenvolvidas baseadas
no relatorio de precos gerado diariamente durante o jogo, como no trabalho de Stan, Stan e
Florea (2006), Chatzidimitriou et al. (2008). Neste trabalho, foi desenvolvida uma heuristica
baseada nesse relatério de precos. As unicas informacdes contidas nesse relatério sao o maior
e o menor preco pago por PC no dia anterior, para cada tipo de PC. Apesar dessa informacgao
ser limitada, ela fornece informagdes recentes sobre o preco de oferta, definido em um intervalo
com limites inferior e superior definidos por pl. € ph., 0 menor e o maior prego, respectiva-
mente, pago por PC do tipo ¢ no dia d — 1. No dia d, um agente considera uma distribui¢do de
precos no intervalo I = [pl., ph.] para um produto do tipo c. Essa distribui¢do dependente ndo
somente das condi¢des de mercado atual, mas dos outros agentes no ambiente. Neste trabalho
foi adotada a hipotese de que os precos de oferta mais promissores no dia d estdo distribuidos
uniformemente no intervalo /. Assim, considerando um prego de oferta po., para um produto
do tipo ¢, supondo uma distribui¢do de probabilidade uniforme no intervalo I, é obtida uma
hipdtese sobre a probabilidade de po ser aceito como:

(phc - pO)

5.7
(phe — pl) ©-7)

P'(po) =

A Equagao 5.7 constitui uma hipétese bastante fraca quando € levado em conta apenas
o relatério de precos do dia anterior. Portanto, a hipétese final no dia d, P”, foi estimada por
meio da média ponderada de P’ nos cinco dias anteriores. Dado os vetores de preco vi. =
<plf, pls, ..., pl§ > e vh = <phc, phs, ..., ph5> onde plf e phi especificam o menor e 0 maior
preco, respectivamente, pago por produto do tipo ¢ no dia d — i, onde d € o dia atual no jogo.
Assim, foi obtido:
YL (Pl (po) X (n—i+ 1)

onde: P/(po) = % Nesse caso, se po > ph¢, P'(po) =0 e se po < plf, P/'(po) = 1.
A hipétese de que P” prové uma boa estimativa da probabilidade de aceita¢do do prego po se

mostrou satisfatéria quando comparada com resultados obtidos com aprendizagem de maquina.

(5.8)

P"(po) =

5.7.4 Estratégia com Redes Neurais, KNN e Heuristica (E3)

Uma terceira estratégia consistiu no uso de redes neurais para prever o preco de oferta.
A rede foi treinada por meio do algoritmo backpropagation. Foram utilizadas 16 redes neurais,
uma para cada tipo de produto prevendo o melhor preco de oferta para RFQs de clientes. Os
atributos selecionados como entrada da rede sdo aqueles mostrados na Tabela 5.4. A saida
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consiste na previsao do menor preco de oferta que outros competidores poderiam enviar.

data (x;) Data de lagcamento da RFQ

Prazo (x,) Prazo de entrega exigido pelo cliente que enviou a RFQ
Penalidade (x3) Penalidade por dia de atraso na entrega

Preco de Reserva (x4) | Preco maximo que o cliente estd disposto a pagar pelo produto
Quantidade (xs) Quantidade de computadores requisitados na RFQ atual
Demanda total (xg) Quantidade total de computadores solicitados no dia atual
Preco médximo (x7) O maior preco de pedido no dia anterior

Preco minimo (xg) O menor preco de pedido no dia anterior

Tabela 5.4: Atributos selecionados para entrada da rede na previsdo do preco de oferta.

A topologia das redes utilizadas € ilustrada na Figura 5.15, escolhida de forma em-
pirica. Além da hipétese aprendida com redes neurais, foi utilizado o algoritmo KNN para
verificar de modo online se a hip6tese representada pela rede neural era confidvel nas condicdes
do momento da verificagao.

Preco de Oferta

X8

Figura 5.15: Topologia da rede neural utilizada para predi¢édo do melhor prego de oferta.

O algoritmo KNN consistia em uma base de exemplos das 100 dltimas ofertas enviadas
por um ATP. Cada oferta era representada por um vetor de nimeros reais contendo os valores da
RFQ enviada e o preco de oferta definido em resposta a RFQ. Como, para cada oferta enviada,
0 agente tem a retro-alimentacao se uma oferta foi aceita ou ndo pelo cliente, o vetor € rotulado
com o valor 1 caso a oferta correspondente tenha sido aceita pelo cliente com o valor —1 em caso
contrdrio. O vetor é representado por X = (xy,X2,...,X,,0ferta) contendo os dados de uma RFQ
e o prego de oferta escolhido pelo agente. Os valores dos atributos sobres as RFQs x1,x2,x, sdo
conseguidos no dia d, extraidos da prépria RFQ; o preco de oferta (o ferta) é determinado pelo
agente. O rétulo de cada instancia (contendo 1 para sucesso e —1 para fracasso) é conseguido
no dia d + 1 a partir da confirmacgdo de aceitacdo da oferta por parte dos clientes (ou seja, da
realizacdo de pedidos de clientes). As ofertas que nao receberem pedidos sdo marcadas e as
instancias que as representam sdo rotuladas com —1.

Dada uma nova instancia x’, com dados de uma RFQ recebida e com o preco de oferta
gerado pela rede neural, um ATP verifica por meio do algoritmo KNN se esta instancia sera
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aceita ou ndo. Seja oferta o preco de oferta previsto pela rede neural. O agente utiliza o
algoritmo KNN para verificar para uma dada RFQ se o preco oferta é aceito ou ndo. Caso o
algoritmo KNN retorne 1, o preco de oferta € configurado com o valor previsto pela rede neural.
Caso o algoritmo KNN retorne —1, significa que o preco de oferta ndo é promissor. Nesse caso,
¢ utilizado o menor preco entre o preco gerado pela heuristica simples e o preco gerado pela
rede neural. O algoritmo na Figura 5.16 resume a estratégia E3.

Variaveis e notacoes:
Algoritmo KNN: foi configurado com k = 1 e utilizando como exemplos as 100 dltimas ofertas dos dltimos dias no jogo em andamento.
P’ = hipétese representada por uma rede neural treinada com o algoritmo de retropropagagdo do erro.
P” = heuristica simples representada pela equago 5.8.
s = vetor de entrada, contento valores para os atributos mostrados na Tabela 5.4.
Inicio
1. Seja P’ a hipétese (rede neural) aprendida por meio do algoritmo backpropagation,
2. P” aheuristica simples e
3. KNN um classificador KNN que recebe a entrada x e retorna 1 se o preco for aceito e —1 se o preco nio for aceito
4. O prego de oferta é obtido: oferta = P'((s))
5. Dado a entrada X = (x,x2, ...,Xn,0ferta)
6. Se KNN(x) # 1 entdo

(a) ofertaSimples = P"(x)

(b) SeofertaSimples < oferta entdo oferta = ofertaSimples

7. retorna oferta

Fim

Figura 5.16: Procedimento com redes neurais, KNN e heuristica simples para defini¢do de pregos de
oferta do agente de tipo de produto.

5.8 Agente de Produto ou Intelligent Product (IP)

O objetivo de agentes do tipo IP € o gerenciamento de pedidos. Deve-se observar
que os agentes do tipo IP integram os diferentes tipos de interagdes: central-vendas, central-
compras, central-producao e central-entrega. O produto das intera¢des central-compras € um
pedido. E para cada pedido enviado por cliente, os agentes de tipo de produto (ATP) instanciam
um agente do tipo IP que concorre com outros agentes do tipo IP por recursos para produgdo.
Os recursos pelo quais agentes do tipo IP concorrem s@o componentes obtidos de fornecedores
por meio das interacdes central-compras e ciclos de producao negociados durante as interacdes
central-producdo. Os agentes poderiam concorrer por recursos para entrega, mas como no
TAC-SCM ndo tem limitacdo na capacidade de entrega, todos os agentes conseguem enviar
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seus pedidos assim que conseguem os produtos necessérios para isso e solicitam o envio destes
produtos aos AE.

A estratégia de gerenciamento de pedidos foi baseada no trabalho de Meyer e Wortmann
(2009). Contudo, algumas modifica¢des foram realizadas. No trabalho de Meyer e Wortmann
(2009) h4 trés leildes: de componentes, ciclos de producdo e de entrega. Como o leildo de
entrega ¢ trivial, ja que sempre solicitagdes de entrega sdo aceitas, este leildo foi removido do
modelo. A Figura 5.17 ilustra o processo que vai desde a instanciacdo de agentes de produto
até o gerenciamento de leiloes pelos agentes AP, ATC e AE. Nessa ilustracdo, as numeragoes
indicam a ordem em que as mensagens sdo enviadas.

Deve ser observado que a ilustracdo mostra apenas um agente de cada tipo, de modo
a simplificar a apresentacdo. Contudo, de fato, hd 16 agentes de tipo de produto (ATP) em
execucao recebendo pedidos e muitos agentes de produto sdo instanciados por cada ATP, tantos
quantos sao os pedidos recebidos. Outra observacdo é que os ATPs apenas consideram pedidos
para os tipos de produtos que representam. Por exemplo, o ATP para o tipo de produto 2 ignora
pedidos recebidos para produtos de outros tipos.

/ ™
Fmgae
s AV 2:pedidos | AC )
3ped|dospare|/prédutodot|po| \ -/
//_\\I N 1:pedidos
| AE | ATPI |
\ ’e N
°I - i
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Figura 5.17: Atividades do gerenciamento de pedidos.

Ap6s serem instanciados, os agentes de produto enviam lances por recursos para os
leildes de componentes e produgdo. O preco de oferta € especificado de acordo com a Equagao
5.9.

ofertali) = ( penalida'zde,- ) B (e,-—d) (5.9)

maxPenalidade max,

onde oferta(i) é preco de oferta por unidade de componente ou ciclo de produgio para um
pedido i, e; é o dia de envio do pedido 7, d é o dia atual, penalidade; é penalidade paga por dia
de atraso na entrega do pedido i, max, € o valor maximo de ¢; —d (que no jogo TAC-SCM ¢é
igual a 12) e maxPenalidade é o valor maximo da penalidade, especificado no inicio do jogo.
Todos os valores sdo normalizados no intervalo [0, 1]. A Tabela 5.5 mostra vérios exemplos de
precos de oferta para componentes a partir dos atributos de pedidos.
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e, d penalidade; max, maxPenalidade oferta(i)
12 10 4000 12 8000 0,333
12 10 5000 12 8000 0,458
11 10 4000 12 8000 0,416
11 10 5000 12 8000 0,541

Tabela 5.5: Exemplo para mostrar como os precos de oferta sdo influenciados pelos valores das
variaveis da Equagdo 5.9.

5.8.1 O Programa do Agente IP

O programa de um agente do tipo IP é baseado em um agente reativo simples, exceto
que o médulo ACAO ¢ representado pelo algoritmo ilustrado na Figura 5.18. Nota-se que a
participacdo nos leildes por agentes do tipo IP é seqiiencial, ou seja, primeiro agentes do tipo
IP participam de leildes de componentes. Quando conseguem componentes necessarios para
a producdo de PCs para suprir o pedido que representam, iniciam a participacdo em um leildo
de ciclos de produg¢do, enquanto ndo conseguem a quantidade necessdria de ciclos de producao
para suprir o pedido que representam, continuam enviando lances no leildo de ciclos de pro-
ducdo. Por ultimo, participam de leildes de entrega. Neste caso, na primeira tentativa sempre
conseguem o direito de envio de PCs para suprir o pedido que representam.

Sem componentes
e sem ciclos de produgdo

Se agente recebeu notificacdo de pedido fifzhizado com sucesso

Se ndo conseguiy

componentes

k.

N

Se pedido atrasado por mais de trés dias

>{ Desativa e cancela pedido )

Gnuarlances para compnner‘tea \/

Se consequiu cpmponentes

Se nao foi possivel enviar no dia sofcitade e pedido ative

—)@o do pedido )

d

—){Cum componentes e sem ciclos de produgéo]

Se nao conseguiu cklos de produgdo

(Erwlar lances para ciclos de produgéc)

Se conseguiu ciclos de produgdo

/ }{com componentes, com ciclos de nrodugéo]

N

Figura 5.18: Programa de um agente do tipo IP.

Os leildes contemplam os vencedores reservando os recursos leiloados. Isso significa
que estes recursos nao serdo mais disponibilizados em leildes futuros. Os vencedores (agentes
do tipo IP que representam pedidos especificos) sao notificados que os recursos adquiridos
foram reservados e eles, portanto, podem determinar como tais recursos devem ser utilizados.
Como se pode observar, todos os leildes sdo leildes de demanda, vencendo o participante que
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fizer o maior lance de demanda (MASILI, 2004). Também € um tipo de leildo fechado que fica
aberto durante um intervalo de tempo e os lances sdo enviados no intervalo de tempo determi-
nado sem um participante conhecer o lance de outros participantes.

5.9 Consideracoes Finais

A abordagem apresentada nesta se¢do ndo se limita as estratégias e heuristicas apre-
sentadas. De fato, os médulos de decisdo e acdo dos agentes poderiam evoluir em diferentes
refinamentos. No que diz respeito a implementacao atual da abordagem, no préximo capitulo
€ realizada uma avaliacdo das técnicas de aprendizagem utilizadas e do desempenho global de
trés versdes implementadas, consistindo em diferentes implementagdes do modulo acdo dos
agentes de tipo de produto, descrito na Figura 5.18.
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6 Avaliacao, Experimentos e Resultados

Neste capitulo foram avaliadas as diferentes versdes da estratégia multi-agente con-
cebida. A validagcdo do sistema ocorreu em duas etapas. A primeira etapa foi a validagcdo
dos métodos de aprendizagem de méquina (das hipéteses geradas) e da heuristica simples de
predicdo de precos. A segunda etapa consistiu na avaliagdo do SMA desenvolvido em diferentes
versOes em diferentes cendrios de perturbagdes no processo de producdo. Métricas como o erro
quadratico médio (Root Mean Squared Error - RMSE) e matrizes de confusdo foram utilizadas
para comparar os diferentes métodos de aprendizagem de maquina. Para avaliar o desempenho
das diferentes versdes do SMA desenvolvido, foram consideradas vérias simulagdes contra um
conjunto de agentes considerados competitivos. Foram utilizados valores médios e técnicas
estatisticas, como o teste de hipétese, para comparar diferentes resultados obtidos.

Os dados obtidos durante a fase de treinamento das redes neurais e de uso do algoritmo
AdaBoost.M1 foram extraidos por meio de componentes de software de terceiro e derivagoes
projetadas especificamente para este trabalho, mas que podem ser reaproveitadas em trabalhos
futuros. Para extrair informacdes de log, foi utilizada o software The TAC SCM Game Data
Toolkit'. Além disso foi utilizada a ferramenta de andlise CMieux Analysis and Instrumentation
Toolkit*> (BENISCH et al., 2005).

Este capitulo € organizado como segue: na Se¢do 6.1, € apresentado o ambiente de
simulacao utilizado; na Secdo 6.2, sdo apresentadas as metodologias de avaliagao dos métodos
de aprendizagem utilizados; na Secdo 6.3 € apresentado o resultado da avaliacdo dos métodos
de aprendizagem; nas segOes seguintes, os resultados obtidos pelo SMA UECEGRUNN em
diferentes cendrios sdo apresentados.

6.1 Ambiente de Simulacao

Como mostra a Figura 6.1, o SMA UECEGRUNN foi implementado sobre uma ar-
quitetura baseada na linguagem de programagao Java, utilizando comunicagdo a nivel de sockets
para prover comunicacao de baixo nivel em rede entre os agentes do sistema. As implemen-
tacdes dos métodos de aprendizagem de maquina utilizados vieram de duas fontes: IASolver?
e Weka®.

Uhttp://www.sics.se/tac, tltimo acesso em 20 de marco de 2010.

Zhttp://www.cs.cmu.edu/ mbenisch/ait, dltimo acesso em 20 de margo de 2010.
3http://gilzamir.computacaosobral.net.br/softwares, tltimo acesso em 20 de marco de 2010.
4http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka, ultimo acesso em 20 de marco 2010.
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Sistema Multi- Implementa uma
Os conténeres Agente executando linguagem de
controlam o ciclo de sobre a comunicacdo entre
vida dos agentes e infraestrutura de agentes, baseado no
proveem servigoes de agentes JADE, mas nao igual,
listas amarelas 4 pois N0 segue a
‘-\ / especificagéio da FIPA
/ P
\ SMA /
| i
Contéiner de Agentes Weka e |ASolver

\

Prover comunicacio de
baixo nivel e ambiente de
execucio

Figura 6.1: Infraestrutura de execu¢do do SMA UECEGRUNN.

O ambiente de execucdo das simulacdes consistiu em uma versao modificada do servi-
dor disponibilizado pela comunidade que organiza o TAC, o mesmo servidor utilizado nos ex-
perimentos descritos por Meyer e Wortmann (2009). O servidor do TAC, para a versao utilizada
neste trabalho, foi modificado de modo a gerar a probabilidade de P% de uma unidade de com-
ponente recebido de fornecedores ndo poder ser utilizada na producéo, onde P € {0,5,10}.

Para garantir um ambiente de simula¢do com poder computacional suficiente para su-
portar vérios agentes executando paralelamente, foram utilizados trés computadores com as
configuracdes mostradas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Configuragdo do ambiente de simulagdo, descrevendo a configura¢do dos computadores e a
localizacdo dos agentes ou servidores entre os computadores disponibilizados.

Computador/Configuragdo | Memodria Processador Agentes ou Servidor
Computador | 1.2 GB Intel(R) Celeron(R) Servidor
CPU 2.13 GHz
Computador 1T 1.5 GB | AMD(R) Sempron(TM) UECEGRUNN,
2600+ Deep Maize e Dummy
Computador III 2 GB Intel(R) Core(TM)2 Duo | TacTex, Phant, Mertacor
CPU T5550 1.83 GHz

Os agentes foram instalados em dois computadores e o servidor em um terceiro com-
putador, de modo a balancear a carga de execugdo: consumo de memdria e de processamento.
Para testar especificamente as estratégias de defini¢cao de preco de oferta, foi desenvolvido um
simulador de vendas, descrito como segue.

6.1.1 O Simulador de Vendas

O simulador de vendas foi desenvolvido de modo a isolar do agente o problema de
defini¢do do preco de oferta dos outros problemas, como obter componentes, programar pro-
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ducdo e entrega de pedidos. O simulador recebe como entrada logs de jogos passados e executa
as seguintes etapas:

1. Obtém as informacgdes de cada dia simulado (conforme apresenta a Tabela 6.2)

2. Para cada dia simulado, envia as informagdes obtidas para o agente bidder e obtém o
preco de oferta do bidder. No caso, bidder € um moédulo de defini¢ao de precos utilizado
nos agentes de tipo de produto (ATPs).

3. Apds passar todos os logs, gera um relatério do desempenho do agente com as infor-
macoes: taxa de sucesso (numero total de pedidos obtidos sobre o nimero de RFQs
recebidas) e RMSE (erro quadratico médio).

Tabela 6.2: Dados enviados diariamente ao agente responsével pela defini¢éio do preco de oferta.

Informacao Descricao
Dia Dia atual
Prazo de entrega Dia de entrega exigido pelo cliente
Quantidade Quantidade de produtos requisitados na RFQ atual
Preco de Reserva Preco de reserva especificado na RFQ
Penalidade Penalidade por dia de atraso na entrega
Menor preco Menor preco pago pelo produto no dia anterior
Maior preco Maior prego pago pelo produto no dia anterior
Demanda Quantidade total de produtos requisitados no dia atual

6.2 Metodologia de Aprendizagem e Testes

Os métodos de aprendizagem de maquina foram concebidos e validados em trés etapas:
(1) treinamento, (2) validacdo e testes utilizando métricas como RMSE e matriz de confusio
e (3) avaliacdo em um ambiente simulado com dados de jogos ndo presentes nos exemplos de
treinamento.

Para validar as técnicas de aprendizagem de mdaquina, foram geradas hipé6teses por
meio de métodos de aprendizagem de maquina tomando como entrada um conjunto com 9553
exemplos. A maior dificuldade foi analisar a estratégia E1 (baseada em AdaBoost.M 1), pois para
esta estratégia ha 15 hipdteses geradas, uma para cada limite de particdo que representa uma
fracdo do preco base do produto. A validagcdo da estratégia combinando redes neurais, KNN
e heuristica foi realizada por meio apenas da métrica RMSE, pois se trata de um problema de
regressdo. Todos os métodos foram testados posteriormente por meio do simulador de vendas,
que gera as mesmas condi¢des de venda de jogos realizados anteriormente. Para gerar essa
simulagdo, sdo utilizados os dados dos jogos armazenados em logs. Os dados para geracdo da
simulagdo das condicdes de venda foram extraidos de logs ndo utilizados no treinamento dos
modelos de aprendizagem de maquina.

Nas proximas secoes, as etapas (1), (2) e (3) sdo apresentadas.
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6.2.1 Treinamento

Os dados de treinamento foram selecionados a partir de logs disponibilizados pelo
simulador do TAC-SCM. Os dados foram pré-processados e os valores de atributo selecionados
foram extraidos. Além disso, algum trabalho extra foi realizado para reduzir a influéncia de
ruidos e informagdes indesejadas. Por exemplo, utilizar dados dos primeiros 50 dias simulados
e dos ultimos 20 dias de cada simulagdo pode resultar em um modelo ndo adequado, pois os
exemplos correspondentes a estes intervalos sdo influenciados por comportamentos diferencia-
dos de agentes em momentos especificos do jogo. No final do jogo, por exemplo, um agente
poderia vender produtos em estoque a um preco inferior do que faria normalmente, isso com o
objetivo de terminar o jogo com poucos ou possivelmente nenhum item em estoque.

Os dados foram normalizados de acordo com a equacao:

, a; — max(a;)
a; = ;
max(a;) —min(a;)

6.1)

onde a; é o valor normalizado do atributo identificado por a;, max(a;) é o maior valor do atrib-
uto @; no conjunto de treinamento e min(a;) é o menor valor do atributo ¢; no conjunto de
treinamento.

Dessa forma, foram executados dez jogos contendo quatro agentes considerados com-
petitivos: Mertacor, TacTex, DeepMaize e Phant. Os dados gerados foram pré-processados de
acordo com as consideracdes anteriores. Utilizando dados destes dez jogos, foram gerados 9553
exemplos.

Witten e Frank (2005) discutem as problemaéticas de treinamento e teste e predicao de
desempenho para métodos de aprendizagem de mdaquina. O objetivo das estratégias de vali-
dacdo € prover uma estimativa do desempenho de métodos de aprendizagem de maquina para
casos além dos exemplos de treinamento.

6.2.2 Metodologia de Validacao e Testes

Existem diferentes formas de validacdo de modelos de aprendizagem. Os dois métodos
mais utilizados sdo os métodos hold out e o método de validag¢do cruzada. O método hold out é
normalmente utilizado quando se possui uma grande quantidade de dados. Neste procedimento,
uma maior parte dos dados € usada como dados de treinamento e o restante € usado como dados
de teste.

O método de validacdo cruzada € comumente usado quando a quantidade de dados
disponivel € pequena. Ele consiste na divisdo de todos os dados em n subconjuntos de mesmo
tamanho. Neste caso, o algoritmo € aplicado n vezes sendo que em cada vez um dos sub-
conjuntos € reservado para teste e os outros subconjuntos sao utilizados para treinamento. No
fim dessas iteragdes todos os dados terdo sido utilizados para treinamento e para teste. A taxa
de acerto (validade) de uma regra serd, entdo, a média das taxas de acerto encontradas nas n
diferentes iteragdes.
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Neste trabalho foi utilizada validagdo cruzada, separando o conjunto de treinamento em
partes ou folds. Apds a separagio, 90% dos dados, ou 9/10 das partes, foi utilizado para treina-
mento e o restante, 10%, para testes. Esse conjunto de técnicas utilizadas para o treinamento
e teste dos métodos de aprendizagem considerados € similar a técnica de validacdo cruzada
estratificada n-fold, nesse caso 10-fold.

O treinamento dos métodos de aprendizagem baseados nas estratégias descritas foi
realizado, de um modo geral, de acordo com as seguintes etapas (FEITOSA, 2009):

e O conjunto de treinamento construido (os dados conhecidos) foram separados em 10
partes, preocupando-se com a igual representacdo das classes de dados em cada uma das
partes.

e As partes foram reagrupadas em 10 subconjuntos diferentes, cada um com 90% do total
de exemplos. A parte restante, corresponde aos 10% nao utilizados, foi utilizada para
testes.

e Apds a separacao dos conjuntos, foram realizadas 10 baterias de treinamentos. Apds cada
treino, o conjunto remanescente foi testado.

e O treinamento ocorre por meio da apresentacdo repetitiva de um conjunto de exemplo
ao supervisor, cada apresentacdo corresponde a uma época. O ndmero de épocas foi
escolhido de modo que os resultados pudessem convergir para um erro minimo. No caso
da aprendizagem com redes neurais, o nimero de épocas considerado foi de 200. Para
o algoritmo AdaBoost foram consideradas 200 iteracdes. A ordem de apresentacdo dos
exemplos foi aleatdria, a cada época um nova ordem € escolhida aleatoriamente. Essa é
uma estratégia comum para evitar uma eventual tendéncia no processo de aprendizagem.

e Finalmente, avaliou-se a eficiéncia das previsdes obtidas por meio das redes neurais e
do algoritmo AdaBoost utilizando as métricas de Root Mean Squared Error (RMSE),
matriz-confusdo e o erro médio.

6.3 Avaliacao e Teste dos Métodos de Aprendizagem

6.3.1 Redes Neurais

A validacdo das redes neurais utilizadas foi realizada por meio da estratégia 10-folds,
discutida na Se¢io 6.2. E interessante notar que para cada tipo de produto (ver Tabela 2.2 para a
lista completa de tipos) hd uma rede neural que realiza a predi¢do do preco para aquele produto.
Portanto, € mostrado na Tabela 6.3 o resultado completo (um RMSE para cada fold ou parti¢ao)
para o produto do tipo 1.
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Tabela 6.3: Resultado do RMSE para cada fold no treinamento da rede neural para o produto do tipo 1.

Etapa do Treinamento/Teste ~ Valor do RMSE  Valor « 100

1 0,064639 6,463
2 0,061539 6,153
3 0,055094 5,509
4 0,052108 5,210
5 0,055127 5,512
6 0,051839 5,183
7 0,055227 5,522
8 0,056438 5,643
9 0,058128 5,812
10 0,056689 5,668
Erro Global 0,056 5,668

A Tabela 6.4 mostra a média do RMSE ao longo dos testes para outros produtos. As-
sim, para o fold 1, o resultado € mostrado na linha que apresenta o valor 1 na primeira coluna.
O valor global do RMSE ¢ a média do RMSE para todos os folds.

Tabela 6.4: Resultado do RMSE médio global obtido pelas redes neurais para cada tipo de produto.

Produto Valor do RMSE Valor * 100

1 0,566 5,660
2 0,681 6,810
3 0,544 5,440
4 0,0624 6,240
5 0,0563 5,630
6 0,0696 6,960
7 0,0469 4,690
8 0,0467 4,670
9 0,0396 3,960
10 0,0534 5,340
11 0,0390 3,900
12 0,0435 4,350
13 0,0599 5,990
14 0,0658 6,590
15 0,0475 4,750
16 0,0478 4,780

Além do RMSE do teste durante as etapas da validacdo cruzada, a rede neural foi tes-
tada em experimentos com o simulador de vendas. Nas simulacdes realizadas, foram utilizados
1294 exemplos de entrada. O erro quadratico médio (RMSE) obtido pelas redes neurais para
cada tipo de produto durante a simulacao de vendas € mostrado na Tabela 6.5.

Utilizando apenas redes neurais para prever o melhor preco de oferta, foram obtidos
na simulagdo de vendas os resultados mostrados na Tabela 6.5, com uma taxa média de sucesso
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de aproximadamente 75%. Isso significa que 75% das ofertas enviadas resultariam em pedidos
de cliente.

Tabela 6.5: Desempenho por tipo de produto obtido quando apenas redes neurais sdo utilizadas durante
a simulagdo de vendas.

Produto RMSE RMSE x 100 Taxa de Sucesso (%)

1 0,04693 4,693 68,21
2 0,08045 8,045 79,93
3 0,04899 4,899 75,09
4 0,07286 7,286 72,86
5 0,04182 4,182 76,87
6 0,06334 6,334 77,31
7 0,03702 3,702 73,38
8 0,05958 5,958 86,43
9 0,08761 8,761 78,21
10 0,05128 5,128 65,75
11 0,05848 5,848 56,17
12 0,04210 4,210 85,79
13 0,04075 4,075 75,87
14 0,04537 4,537 66,74
15 0,03222 3,222 71,48
16 0,04040 4,040 79.11
Média  0,05308 5,308 74,92

Tabela 6.6: Desempenho obtido pela estratégia hibrida (que combina RNA, KNN e heuristica) para
cada tipo de produto durante a simulacio de vendas.

Produto RMSE RMSE x 100 Taxa de Sucesso (%)

1 0.0533 5,33 80,43
2 0.0848 8,48 84,56
3 0.0554 5,54 84,66
4 0.0782 7,82 87,87
5 0.0482 4,82 82,87
6 0.0675 6,75 81,50
7 0.0449 4,49 86,04
8 0.0578 5,78 90,55
9 0.0283 2,83 89,24
10 0.0572 5,72 76,35
11 0.0233 2,33 86,83
12 0.0449 4,49 90,56
13 0.0457 4,57 82,16
14 0.0520 5,20 77,65
15 0.0380 3,80 83,99
16 0.0438 4,38 86,99

Média  0.0515 5,15 84,52
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6.3.2 Heuristica Simples

A heuristica simples apresentada na Secdo 5.7 foi avaliada no ambiente simulado de
vendas. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Resultado do RMSE médio global para cada tipo de produto obtido pelo procedimento
utilizando somente a heuristica simples.

Produto RMSE RMSE x 100 Taxa de Sucesso (%)

1 0,0527 5,27 65,04
2 0,0684 6,84 60,59
3 0,0545 5,45 72,45
4 0,0600 6,00 61,90
5 0,0463 4,63 68,65
6 0,0666 6,66 62,07
7 0,0434 4,34 76,92
8 0,0444 4,44 66,57
9 0,0240 2,40 72,53
10 0,0618 6,18 58,96
11 0,0226 2,26 79,17
12 0,0362 3,62 66,01
13 0,0429 4,29 70,27
14 0,0523 5,23 65,48
15 0,0360 3,60 75,29
16 0,0382 3,82 68,94
Média  0,0469 4,69 68,18

6.3.3 AdaBoost.M1

Andlise da estratégia com AdaBoost.M1 ou estratégia E1 apresenta algumas dificul-
dades. Para cada produto, de dezesseis produtos possiveis, hd 15 modelos. Portanto, a avaliacdo
€ sobre 240 modelos. Essa € uma desvantagem importante da estratégia com AdaBoost.M1, pois
ha perda de desempenho e um maior consumo de memoria na execugao desses 240 modelos.

Uma primeira avalia¢do foi quanto ao erro quadratico médio (RMSE). A média global
do RMSE obtida para cada tipo de produto na classificagao de cada fragao do preco base durante
a etapa de treinamento e teste € mostrada na Tabela 6.8. Observe em cada coluna que o RMSE
aumenta com o valor da fragdo do preco base até um limite, a partir do qual o valor do RMSE
comeg¢a a diminuir novamente (até que fique igual a zero). Uma conclusdo é que com uma
fracdo do preco base muito baixa (por exemplo, 0,55), aproximadamente 100% dos exemplos
serdo positivos, dado que a oferta a um preco muito baixo tem uma grande chance de ser aceita.
Por outro lado, com um valor grande de fracdo do preco base (por exemplo, 1,25), dificilmente
um pedido seria aceito. Nesse caso, aproximadamente 100% dos exemplos obtidos seriam
negativos. Portanto, devido ao desbalanceamento de classes, obtemos um RMSE aparentemente
razoavel nos limites do intervalo que determina as fracdes do preco base que serdo consideradas
como prec¢o de oferta ao longo do jogo. Neste trabalho, a questdo do balanceamento de classes
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nao foi abordado.

Tabela 6.8: RMSE médio obtido pelo algoritmo AdaBoost.M1 ao classificar cada fragdo do prego base
como positivo (uma oferta a esta fracio do preco base teria sucesso na obtengcdo de um pedido) ou
negativo (uma oferta a esta fracdo do preco base falharia na obtencdo de um pedido).

Fragio/Produto 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

0,55 0,08 0,06 0,05 0,05 0,14 0,15 0,16 0,13 0,07 0,09 0,08 0,10 0,08 0,11 0,11 0,11
0,60 0,12 0,10 0,12 0,10 0,17 0,17 0,14 0,15 0,18 0,15 0,16 0,15 0,17 0,14 0,16 0,15
0,65 0,15 0,15 0,15 0,15 0,18 0,18 0,15 0,18 0,20 0,17 0,19 0,16 0,18 0,18 0,17 0,15
0,70 0,20 0,18 0,16 0,15 0,20 0,17 0,17 0,16 0,19 0,18 0,18 0,17 0,22 0,18 0,16 0,15
0,75 0,26 0,20 0,20 0,17 0,21 0,19 0,20 0,19 0,20 0,19 0,18 0,19 0,25 0,21 0,24 0,21
0,80 0,29 0,24 0,21 0,21 0,29 0,25 0,26 0,25 0,23 0,22 0,23 0,22 0,26 0,25 0,24 0,26
0,85 0,30 0,27 0,24 0,21 0,27 0,27 0,24 0,26 0,23 0,24 0,20 0,23 0,27 0,29 0,22 0,25
0,90 0,25 0,28 0,25 0,24 0,26 0,24 0,24 0,22 0,22 0,25 0,23 0,24 0,24 0,27 0,22 0,23
0,95 0,17 0,29 0,28 0,27 0,24 0,22 0,23 0,24 0,22 0,24 0,22 0,24 0,21 0,25 0,22 0,23
1,00 0,11 0,22 0,21 0,27 0,20 0,20 0,19 0,21 0,19 0,22 0,20 0,22 0,16 0,20 0,17 0,20
1,05 0,08 0,14 0,13 0,18 0,12 0,15 0,13 0,17 0,13 0,16 0,16 0,18 0,12 0,15 0,14 0,15
1,10 0,06 0,09 0,08 0,12 0,08 0,09 0,08 0,11 0,08 0,10 0,12 0,12 0,10 0,13 0,11 0,10
1,15 0,03 0,05 0,05 0,08 0,06 0,06 0,04 0,07 0,06 0,06 0,07 0,07 0,08 0,08 0,07 0,07
1,20 0,00 0,03 0,02 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 0,04 0,05 0,05 0,03 0,03
1,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Média 0,15 0.15 0.14 0.149 0.16 0.157 0.15 0.157 0.148 0.15 0.15 0.155 0.159 0.165 0.15 0.15

Outra andlise da estratégia de classificacdo foi quanto ao uso de matrizes de confusao.
Uma matriz de confusio fornece uma medida eficaz do modelo de classificacao de uma hipétese
h, ao mostrar o nimero de classificacdes corretas versus as classificacdes preditas para cada
classe, sobre um conjunto de exemplos D. Como na estratégia de classificacao ha 240 modelos
ou hipétese, ndo € pratico apresentar aqui as matrizes de confusdo para cada modelo. Contudo,
a fim de comparar o RMSE com medidas obtidas por meio da matriz de confusio, a Tabela 6.9
apresenta as matrizes de confusdo para a fragdo do preco base 0, 60.

Tabela 6.9: Matriz de confuséo para os folds de 6 a 10 obtidas por meio dos modelos de classifica¢do
de produtos do tipo 1 e com uma fragc@o do preco base igual a 60%. Cada sub-tabela sob o rétulo de um
fold correspondente a matriz de confus@o quando os testes foram realizados para este fold

fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10
Verdadeiras/Preditas P N P N P N P N P N
P 5493 78 6403 96 7311 116 | 8229 126 | 9149 134
N 33 129 38 151 43 173 49 194 50 220

Um aspecto a ser observado na matriz de confusdo € quanto a disposi¢do das informacgdes.
Os valores previstos pela hipétese estdo dispostos verticalmente, enquanto a classificacao real
estd disposta horizontalmente. Dessa forma, na diagonal principal de cada matriz hé o total de
acerto do modelo nas duas classes (positiva e negativa). Assim, a andlise da hip6tese gerada
que classifica a fracdo de 60% do prego base revelou uma taxa de verdadeiros positivos igual
a aproximadamente 98%, enquanto a taxa de verdadeiros negativos ficou em torno de 81%.
Outra métrica utilizada foi a drea sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic curve)
(GONEN, 2007). Para este caso, a drea sob a curva ROC foi igual a 0.98, que sob um ponto de
vista académico classico indica um excelente desempenho da hipétese.

Até aqui foram discutidos apenas alguns aspectos da avaliagdo dos modelos de apren-
dizagem em si, sem levar em conta o desempenho global da estratégia de classificacdo, que
foi analisada na simulacio de vendas, a partir de dados de um jogo que nio estavam presentes
nos exemplos de treinamento (assim como ocorreu com a avaliacido das outras estratégias). A
Tabela 6.10 mostra os resultados obtidos pela estratégia de classificacdo durante a simulagdo
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de vendas. A taxa média de sucesso foi de 75,63%, aparentemente um pouco melhor do que
o resultado obtido pelo uso da heuristica simples, aproximadamente igual ao uso somente de
redes neural e inferior a estratégia que combina redes neurais, KNN e heuristica simples.

Tabela 6.10: Resultado do RMSE médio global para cada tipo de produto obtido pela estratégia E1,
baseada no algoritmo AdaBoost.M1.

Produto RMSE RMSE *x 100 Taxa de Sucesso (%)

1 0,0888 8,88 72,54
2 0,1146 11,46 73,86
3 0,0951 9,51 75,63
4 0,1076 10,76 81,45
5 0,0796 79,60 76,39
6 0,1089 10,89 73,45
7 0,0723 72,30 77,26
8 0,0908 9,08 77,60
9 0,0495 4,95 75,84
10 0,0805 8,05 71,92
11 0,0523 5,23 74,35
12 0,0559 5,59 77,34
13 0,0787 7,87 76,26
14 0,0886 8,86 72,89
15 0,0690 6,90 76,74
16 0,0616 6,16 7662,
Média  0,0809 8,09 75,63

6.3.4 Consideracoes finais sobre as estratégias utilizadas

As estratégias de venda analisadas mostraram resultados promissores, embora mais
investigacdo seja necessdria para validacao em outros contextos. O diferencial das abordagens
apresentadas € que s@o aplicadas a cada produto separadamente, contudo levando em conta
informacdes sobre todos os produtos. Por exemplo, como entrada para cada rede neural que
representa cada um dos 16 possiveis produtos hd a demanda total de produtos em um determi-
nado dia. Além disso, foi possivel obter resultados satisfatérios com exemplos de treinamento
de poucos jogos (6 jogos). Estratégias que exigem muitos modelos, como a estratégia E1 podem
se tornar invidveis na pratica. Na estratégia com AdaBoost.M 1, para cada novo tipo de produto,
seria necessario gerar 15 novos modelos ou hipéteses, algo que pode se tornar impeditivo a par-
tir de uma grande quantidade de tipos de produtos. A Tabela 6.11 resume os resultados obtidos
na simulagio de vendas.

O resultado obtido pela estratégia E3 (que combina redes neurais, KNN e heuristica),
foi superior ao resultado obtido pelas outras estratégias. Um dos motivos € o fato desta estratégia
utilizar o feedback sobre o resultado das ofertas mais recentes enviadas aos clientes.

O préximo passo € a andlise do sistema concebido como um todo, para cada versao
possivel. Dado o custo de gerar simulagdes para todas as versdes possiveis, as trés seguintes
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Tabela 6.11: Resumo dos resultados obtidos na simulagdo de vendas

Estratégia Taxa de Sucesso (%)
Redes Neurais , KNN e Heuristica 84,52
Estratégia de Classificagdo (com AdaBoost.M1) 75,63
Redes Neurais 74,92
Heuristicas Simples 68,18

estratégias foram selecionadas para andlise em simulacdes envolvendo trés cendrios do geren-
ciamento de cadeias de suprimento: (1) estratégia utilizando somente a heuristica simples (E2),
(2) estratégia combinando redes neurais, KNN e heuristica simples (E3) e (3) estratégia de clas-
sificacdo com AdaBoost.M1 (E1). O motivo de escolher estas estratégias foi analisar o impacto
que o uso do feedback de cliente em relacdo as ofertas enviadas teria em termos de desem-
penho. No caso, a estratégia com feedback de ofertas combina redes neurais, KNN e a heuristica
simples concebida. A heuristica concebida apresentou desempenho satisfatério nas avaliagdes
realizadas. O uso de AdaBoost.M1 foi motivado pelos resultados apresentados por Pardoe e
Stone (2005), que utilizaram métodos de combinacdo de preditores. O objetivo era analisar
o desempenho de um algoritmo de combinagdo de preditores em um cendrio distribuido. A
implementac¢do utilizada do algoritmo AdaBoost.M1 foi a disponibilizada na biblioteca Weka.

Os trés cendrios nos quais cada estratégia foi avaliada s@o os cendrios com 0%, 5%
e 10% de probabilidade de componentes individuais ndo poderem ser utilizados na producgdo
de PCs. Finalmente, os resultados obtidos pela versio do SMA UECEGRUNN com melhor
desempenho sdo comparados com os resultados obtidos pelo sistema GRUNN.

6.4 Avaliaciao da Estratégia Multi-Agente

O sistema multi-agente desenvolvido foi avaliado com suas diferentes estratégias de
venda. Os resultados obtidos foram comparados com resultados obtidos por outros agentes.
O conjunto de agentes escolhido foi: TacTex, Phant, Mertacor e DeepMaize. Estes agentes
foram escolhidos por terem ficado entre os primeiros colocados em competi¢des recentes do
TAC-SCM e, portanto, a presenca destes agentes no mercado tornam o ambiente altamente
competitivo. As trés estratégias de venda concebidas para este trabalho foram comparadas em
termos de lucro quando submetidas em jogos contra o conjunto de agentes competidores. Uma
outra possibilidade seria em um mesmo jogo adicionar diferentes versdes do mesmo agente.
Contudo, segundo (SODOMKA; COLLINS; GINI, 2007), analisar o desempenho de agentes
jogando contra si mesmo nao € representativo de como o agente deveria executar em situacoes
do mundo real. Além disso, foi observado que quando duas ou mais versdes de um mesmo
agente executam em um mesmo jogo, ha um decremento no desempenho (HE et al., 2006).

Sodomka, Collins e Gini (2007) citam trés diferentes métodos para se testar agentes:

e caso base: diferentes versdes de um agente sdo testadas em conjuntos de simulacdes
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independentes, ou seja, simulagdes geradas aleatoriamente. Contudo, alguns parametros
das simulagdes sdo constantes, como o competidores contra os quais cada versao ird atuar.

e caso de lucro ajustado a demanda: similar ao caso base, exceto que niveis de lucro sdao
ajustados de acordo com o nivel da demanda no mercado. Isso significa que o lucro
¢ ponderado em uma fator inversamente proporcional a demanda. Assim, agentes que
lucram mais em momentos de baixa demanda sdo beneficiados se conseguem obter pelo
menos 0 mesmo lucro de outros agentes quando a demanda esta alta.

e caso de mercado pareado: similar ao caso base, exceto que as condi¢des de mercado
sdo repetidas em conjuntos de simulacdes para as versdes do agente que estdo sendo
avaliadas. Isso significa que os agentes sdo testados nas mesmas condi¢des de mercado,
havendo um controle sobre a defini¢do de valores para parametros do jogo.

Neste trabalho foi adotado o caso base, pois nos outros dois casos sdo necessarios
simuladores especializados que ndo estavam disponiveis no momento em que as simulagdes
foram realizadas. Cada versio do SMA UECEGRUNN foi testada em 84 simulacdes. As
simulacdes foram divididas em trés grupos de 28 simulagdes:

e grupo 1: simula¢des com 0% de componentes avariados
e grupo 2: simulagdes com 5% de componentes avariados

e grupo 3: simulagdes com 10% de componentes avariados

Nas proximas secOes, os resultados sdo apresentados e discutidos para cada agente
e o desempenho destes agentes sdo comparados em relacdo a trés métricas: lucro, pedidos
finalizados em tempo e custo por pedido.

6.5 Sistema Multi-Agente UECEGRUNN Utilizando a Estraté-
gia com AdaBoost. M1 (E1)

A primeira versdo avaliada do sistema UECEGRUNN foi a estratégia de classificagao
utilizando o algoritmo AdaBoost.M1. A Figura 6.2 (a) mostra o lucro do UECEGRUNN com a
estratégia E1 e o lucro dos outros agentes. Todos os agentes pioraram seus respectivos desem-
penhos a medida que a probabilidade de componentes avariados foi crescendo de 0% para 5%
e de 5% para 10%.
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Figura 6.2: Desempenho das fabricas em termos de lucro e considerando o SMA UECEGRUNN com
a estratégia baseada em AdaBoost.M1.

Na Figura 6.3 (a), a percentagem de pedidos finalizados em tempo do sistema UECEGRUNN
foi mantida um pouco abaixo dos 100%, enquanto os outros agentes apresentaram resultados in-
feriores em relagdo a percentagem de pedidos finalizados a tempo. O agente Phant, por exemplo,
apresentou 75% de pedidos finalizados em tempo (ou seja, 25% dos pedidos ndo foi finalizado
em tempo).
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Figura 6.3: Desempenho das fabricas em termos de pedidos finalizados em tempo e considerando o
SMA UECEGRUNN com a estratégia baseada em AdaBoost.M1.

A Figura 6.4 mostra a evolucao do custo de armazenamento por pedido nos trés cendrios.

Como pode ser observado, o custo de armazenamento do SMA UECEGRUNN s6 foi inferior
ao custo do agente TacTex. Como serd mostrado em seguida, o custo de armazenamento por
pedido obtido pelo SMA UECEGRUNN quando a estratégia E1 foi utilizada € superior ao
custo das outras duas estratégias (E2 e E3), que ndo apresentam diferencas significativas quanto
a este custo. A partir da andlise de logs dos jogos realizados, foi percebido que o sistema
UECEGRUNN com a estratégia E1 nem sempre conseguia concluir todas decisdes dentro do
limite de tempo de 15 segundos que representam um dia simulado. Isso estd de acordo com a
andlise de Stan, Stan e Florea (2006), segundo a qual no TAC-SCM ha uma quantidade restrita
de estratégias que podem ser utilizadas, dado que decisdes devem ser tomadas em tempo real.
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Figura 6.4: Custo de armazenamento por pedido, considerado o SMA UECEGRUNN com a estratégia
baseada em AdaBoost.M1.

6.6 Sistema Multi-Agente UECEGRUNN Utilizando como Es-
tratégia de Oferta a Heuristica Simples (E2)

A Figura 6.5 (a) mostra lucro médio do SMA UECEGRUNN e dos outros agentes
competidores. O desempenho do SMA UECEGRUNN com heuristica simples ndo pareceu
significativamente inferior ao desempenho do SMA UECEGRUNN com AdaBoost.M1.
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Figura 6.5: Desempenho das fébricas em termos de lucro.

O desempenho dos agentes foi analisado em relagdo a taxa de pedidos finalizados em
tempo e os resultados estdo na Figura 6.6 (a). O SMA UECEGRUNN conseguiu manter uma
taxa de pedidos finalizados em dia (pedidos finalizados em tempo) aproximadamente igual a
100% nos trés cendrios investigados.
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Figura 6.6: Desempenho das fabricas em termos de pedidos finalizados em tempo.

A Figura 6.7 mostra a evolucao do custo de armazenamento por pedido nos trés cendrios.

Como pode ser observado, o custo de armazenamento do SMA UECEGRUNN com a estraté-

gia E2 ndo sofreu alteragdes significativas ao longo dos trés cendrios, mantendo-se préximo ao
custo gerado por outros agentes. Contudo, quando comparado com SMA UECEGRUNN com
a estratégia E1, o SMA com a estratégia E2 obteve um menor custo de armazenamento por
pedido.

6.7

Custo de armazenamento por pedido

500 140

450 o
=4

400 E
T 100

350 2
S
2

300 2 @
£

250 2 B UECEGRUNN S
- B PHANT

200 = O DEEP MAIZE
2 B MERTACOR
£ W TACTEX

150 T a0
3

100 E
2 »

50

0 0
0,00% 5,00% 10,00% 0,00% 5,00% 10,00%
Percentagem de componentes avariados Percentagem de componentes avariados
Desvio Padrao
IRt . ~
(a) Média (b) Desvio Padrao

Figura 6.7: Custo de armazenamento por pedido.

Sistema UECEGRUNN Utilizando a Estratégia de Oferta
baseada em Redes Neurais, KNN e Heuristica (E3)

Os resultados obtidos pelo SMA UECEGRUNN com a estratégia hibrida E3 confir-

mam a superioridade desta estratégia sobre as outras estratégias avaliadas. Os graficos das
Figuras 6.8 mostram o desempenho das fébricas quanto ao lucro.
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Figura 6.8: Desempenho das fébricas em termos de lucro.

Com essa abordagem combinando redes neurais, KNN e heuristica, o sistema UECEGRUNN
obteve lucro médio positivo nos trés cendrios. No pior cendrio avaliado, o sistema sé consegue
superar em termos de lucro o agente Phant e tem um lucro ligeiramente menor do que o lu-
cro do agente Mertacor. Contudo, os agentes TacTex e DeepMaize ainda superam o SMA
UECEGRUNN em termos de lucro.

A Figura 6.9 mostra que o sistema consegue manter uma alta percentagem de pedidos
finalizados em tempo, independente do cendrio.

100,00% 10,00%
9,00%
95,00% 8,00%
7,00%
o 600%
90,00%
[ 5,00% W UECEGRUNN
8 PHANT
T s00% ) DEEP MAIZE
85.00% B MERTACOR
2.00% B TACTEX
2,00%
80,00%
1,00%
0,00%
75.00% 0,00% 5,00% 10,00%
0,00% 5,00%

10,00% Percentagem de Componentes Avariados
Desvio Padrao

Percentagem de pedidos finalizados emtempo
Percentagem de Pedidos Finalizados em Tempo

Percentagem de componentes avariados

(a) Média (b) Desvio Padrao

Figura 6.9: Desempenho das fabricas em termos de pedidos finalizados em tempo.

O sistema UECEGRUNN manteve um alto nivel de servico sem aumentar significa-
tivamente o custo de armazenamento por pedido, como mostra a Figura 6.10. O custo de ar-
mazenamento por pedido do SMA UECEGRUNN utilizando a estratégia E3 foi inferior ao
custo do mesmo sistema utilizando a estratégia E1, mas ndo foi significativamente diferente do
sistema utilizando a estratégia E2.
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Figura 6.10: Custo de armazenamento por pedido.

Nas proximas secdes, os resultados apresentados foram discutidos em trés dimensoes:
comparacao das estratégias entre si (E1, E2 e E3), comparacdo do SMA UECEGRUNN com as
abordagens cldssicas para 0 TAC-SCM e comparagao do SMA UECEGRUNN com o sistema
GRUNN.

6.8 Comparacao entre as trés versoes do sistema UECEGRUNN

O resultados das simulagdes contra um conjunto de agentes competitivos confirmaram
a superioridade da estratégia hibrida E3 (redes neurais, KNN e heuristica) contra as estratégias
com AdaBoost.M1 e heuristica simples. Para se chegar a essa conclusdo, foram analisadas as
diferencas entre o lucro médio do sistema UECEGRUNN utilizando cada uma das estratégias.
Os resultados sdo resumidos na Tabela 6.12 e foram calculados como a média dos lucros obtidos
ao longo de 84 simulacdes para cada estratégia, resultando em um total de 252 simulacdes.

Tabela 6.12: Lucro médio das versdes do SMA UECEGRUNN com as estratégias: estratégia com
AdaBoost.M1 (E1), heuristica simples (E2), redes neurais com KNN e heuristica simples (E3).

Estratégia Lucro Médio

El 1698823
E2 1528314
E3 3032617

Nao ha diferenca significativa entre os métodos E1 e E2. Ja o método E3 apresenta um
desempenho estatisticamente superior. Portanto, ha trés hipéteses: (1) a média de E3 € superior
a media de E1, (2) a média de E3 € superior a media de E2 e (2) nao ha diferenca significativa
entre E1 e E2. Dados que as amostras sdo independentes, dois testes foram utilizados: teste
Levene (LEVENE, 1960) para igualdade das variancias e o teste t para comparagdo das médias.
O teste de Lavene produziu seguintes resultados:
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e Amostras de lucro de E1 e de E2 possuem variacdes iguais. No caso, foi obtido o intervalo
de confianga [0.75,1.79] e a taxa de variancia foi de 1,16.

e Amostras de lucro de E1 e de E3 possuem variacdes iguais. No caso, foi obtido o intervalo
de confianga [0.63,1.50] e a taxa de variancia foi de 0,97.

e Amostras de lucro de E2 e de E3 possuem variacdes iguais. No caso, foi obtido o intervalo
de confianga [0.54,1.28] e a taxa de variancia foi de 0,83.

Dado que ndo hd evidéncias para se rejeitar a hipdtese de que as amostras possuem a
mesma variancia, foi utilizado o teste t de Student para averiguar as hipéteses (1), (2) e (3). Os
resultados foram resumidos na Tabela 6.13.

Tabela 6.13: Resultado do teste t sobre o lucro médio obtido. A hipétese alternativa € que as diferencas
entre as médias sdo diferentes de zero.

Estratégias EleE2 EleE3 E2 e E3
Intervalo de Confianga (95%) | -1089576 — 1430593 | 18028,80 —2649560,58 | 235101,2 — 2773504,7
Significancia 0,78 0,04 0,02
Diferenca das médias 170509 1333794 1504303

Portanto, de acordo com os dados da Tabela 6.13, tomando um nivel de significancia
de 5%, aceita-se a hipdtese que a estratégia E3 apresentou nas simulagOes realizadas uma média
significativamente superior as médias das estratégias E1 e E2. Nao ha evidéncia para se rejeitar
a hipotese de que as médias das estratégias E1 e E2 sejam iguais.

A comparagdo das trés estratégias quanto a percentagem de pedidos finalizados em
tempo mostra que ndo ha diferencas significativas entre os desempenhos das versdes E2 e
E3 do sistema UECEGRUNN. O comportamento do custo por armazenamento nos diferen-
tes cendrios ndo mostrou diferencgas significativas para estas versdes. O motivo destas duas
versoes do sistema UECEGRUNN terem apresentado desempenho aproximados em termos de
pedidos enviados em tempo e custo de armazenamento por pedido € devido fundamentalmente
ao fato de as trés versdes diferirem apenas em suas estratégias de defini¢do de preco de oferta.
Contudo, por que o custo de armazenamento da estratégia utilizando AdaBoost.M1 foi maior
do que o custo de armazenamento das outras versdes? A resposta para esta questdo estd rela-
cionada com o que j4 foi discutido sobre o desempenho do sistema quando utiliza a estratégia
El. Em cada dia simulado de 15 segundos o agente deve tomar as decisdes referentes a este
dia, como definir precos de oferta para cada RFQ que chega, esperar o resultado de leildes e
enviar a programacao de producdo e entrega. Se o agente ndo consegue executar todas as agdes
dentro de 15 segundos, obviamente que atrasos poderdo correr. Isto ocorreu quando o SMA
UECEGRUNN utilizou a estratégia AdaBoost.M1, o que onerou o desempenho (tempo gasto
para tomar decisdes e quantidade de memoria utilizada) do sistema como um todo, gerando
pequenos atrasos. Com os atrasos na entrega, componentes e PCs permaneceram mais tempo
em estoque, ocasionando um pequeno incremento no custo de armazenamento por pedido e
piorando, em relacdo ao lucro, o desempenho do sistema UECEGRUNN com a estratégia E1.
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6.9 Comparacao com as Estratégias Centralizadas

Os resultados apresentados mostraram que todos os agentes pioram seus respectivos
desempenhos a medida que a probabilidade de componentes avariados aumentou de 0% para
10%. No pior caso, que segundo Meyer e Wortmann (2009) € um cenério muito provavel no
mundo real, o SMA UECEGRUNN supera o agente Phant e fica muito préximo em termos
de lucro do agente Mertacor. Em todos os casos, o agente TacTex apresenta lucro superior ao
dos outros agentes, confirmando os resultados apresentados por Meyer ¢ Wortmann (2009). A
Tabela 6.14, baseada nos trabalhos de Ketter, Collins e Gini (2008), Janson, Finne e Eriksson
(2006), apresenta os agentes avaliados com base no foco de suas arquiteturas € no compromisso
de pesquisa seus projetistas.

Aqueles agentes que tiveram como foco o uso de técnicas de aprendizagem de maquina
e otimizacdo obtiveram os melhores resultados em relacdo ao lucro obtido e a percentagem
de pedidos finalizados a tempo. O agente TacTex procura minimizar o custo de obtencio de
componentes ao passo que procura maximizar o lucro de vendas. Para isso, dois componentes
sdo dotados de modelos para previsao de precos e da demanda. Assim, 0 agente consegue prever
quais computadores serdo mais lucrativos no futuro.

O agente Phant, apesar de ndo ter como foco o uso de aprendizagem de mdaquina,
apresentou um bom desempenho nos cendrios onde nao hd o problema de avaria de compo-
nentes. Contudo, no geral, obteve resultados pobres em termos de lucro quando a probabilidade
de avaria de componentes individuais serem avariados foi de 10%. O agente Mertacor utiliza
aprendizagem de mdquina no seu componente de oferta de computadores e tem mostrado um
desempenho satisfatério no cenério sem problemas locais de producdo, mantendo um lucro
médio positivo, mas proximo de zero, nos outros dois cendrios. O agente Mertacor ndo faz
uso intensivo de aprendizagem de mdaquina para prever preco de componentes e a demanda
de clientes, por exemplo. A negociacdo com fornecedores se resume a defini¢do do preco de
reserva, aceitando todas as ofertas de fornecedores. Enquanto agentes como TacTex e Deep-
Maize monitoram seus préprios niveis de reputacio ', podendo em determinando momento
rejeitar ofertas de fornecedores, caso a rejeicdo dessas ofertas ndo venha a diminuir suas re-
spectivas reputacgoes.

Segundo Meyer e Wortmann (2009), uma forma simples de lidar com a avaria de com-
ponentes nos cendrios com 5% e 10% de probabilidade de um componente se tornar inutilizdvel
€ o incremento do estoque de seguranca do inventdrio por uma pequena margem. O fato de o
agente Phant ter obtido o menor custo de armazenamento por pedido aliado ao fato dele ter sido
o agente com pior desempenho em termos de pedidos finalizados em tempo, indica que este
agente ndo utilizou a estratégia simples para lidar com a avaria de componentes e nem possuia
uma estratégia robusta a estes problemas. O resultado foi que o principal motivo do agente
Phant ter reduzido substancialmente seu desempenho nos cendrios com chances de avaria de
componentes foi justamente a alta percentagem de pedidos nao finalizados em tempo. Em al-

10s fornecedores mantém o histérico de aceitagio de ofertas por parte dos agentes e possuem uma fungio que
define o nivel de reputacio dos agentes com base nesse histérico. Agentes com mais alta reputagdo possuem mais
chances de conseguirem ofertas de fornecedores.



guns cenarios, a percentagem de pedidos atrasados do agente Phant chegou a 25%.
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Tabela 6.14: Lista de agentes utilizados nas simulacdes e as principais técnicas utilizadas em

seus respectivos programas.

andlise, pacotes de

terceiros

Agente Compromisso de Enfaseda Arquitetura Principais Técnicas Utilizadas
Pesquisa
TacTex06 |Aprendizagem de Maquina |Framework externo de|Filtro departiculas para predi¢io da probabilidade

inicial de aceitacdo de ofertas e regressio aditiva
com decision sturnp para prever mudangas futuras
de prego de computadores. A predigio da
demanda utiliza wma abordagem bayesiana que
envolve manter uma distribuicio de probabilidade
sobre os parametros do jogo. Previsio de prego de
componentes. Utiliza dados online e dados de
jogos passados para se adaptar a diferentes
competidores

DeepMaize | Teoria dos Jogos Empirica,
Otimizagio de Restricdes,
Aprendizagem de Magquina,
Coordenagio de decisdes

Framework externo de
analise, modularidade,
pacotes de terceiros

A ideia central & manter valores marginais para
cada produto finalizado e componente recebido da
forma mais arurada possivel dando predigies
sobre as condigdes de mercado e restrigies de
producdo. Controle distribuido de feedback.
Programacidce dindmica e programacio linear
inteira para otimizar a programagio da produgio
da fibrica

Mertacor |Coordenacio de decisdes, |Flexibilidade, Coordenagio de modulo por meio de
gerenciamento dindmico de|Modularidade gerenciamento de inventario. Algoritmo M5 para
cadeias de suprimento predigio do preco de oferta de computadores,

utilizado com KNN e heuristicas

Phant Coordenagio de decisdes. |Heuristicas simples Coordenagio de modulo por meio de

lidar com incerteras & gerenciamento de inventario. Heuristicas simples
Heuristicas simples para definicio do preco de oferta de
computadores

O agente TacTex foi o que apresentou maior custo de armazenamento por pedido e é
o agente que apresentou o segundo melhor desempenho em relacdo a percentagem de pedidos
finalizados em tempo. De fato, a estratégia de inventario do TacTex mantém um nivel minimo
de estoque alto (800 para componentes em geral e 400 para CPUs). O agente DeepMaize sur-
preendentemente mantém altos niveis de servigo (97% no pior caso e quando compete contra o
SMA UECEGRUNN com a estratégia E3) mantendo baixos custos de armazenamento por pe-
dido. Uma andlise na estratégia do DeepMaize revelou que este agente coordena suas decisdes
por meio de um principio chamado "decomposi¢do baseada em valor". Nesta abordagem, uma
programacgdo de producdo de longo-prazo € construida por incrementalmente adicionar pro-
dutos com alto lucro esperado. Portanto, hd um grande prazo para se planejar o processo de
produgdo, o prazo necessario para que componentes sejam adquiridos e para que o processo de
producgdo ocorra sem atrasos significativos.

A Tabela 6.15 mostra o lucro médio dos agentes com abordagens centralizadas de
planejamento da producdo em conjuntos de simulagdes com diferentes versdes do sistema
UECEGRUNN. Os agentes apresentaram aproximadamente o mesmo lucro nos trés grupos de
simulacao.



Tabela 6.15: Lucro dos agentes expresso em milhdes de unidades monetérias nas simulacdes

com diferentes versdes do sistema UECEGRUNN.

Versao do UECEGRUNN/Competidores | TacTex06 | Phant | DeepMaize | Mertacor
UECEGRUN El1 14,43 8,18 10,63 5,48
UECEGRUN E2 14,31 7,69 10,52 4,51
UECEGRUNN E3 14,56 7,45 10,73 4,53

6.10 Comparacao com o SMA GRUNN

A Figura 6.11 mostra o lucro médio obtido pelo agente UECEGRUNN contra o mesmo
conjunto de agentes utilizados nas simulacdes com o SMA UECEGRUNN.
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Figura 6.11: Desempenho das fébricas quanto ao lucro. Adaptado de Meyer e Wortmann (2009).

Comparando os resultados com o agente GRUNN (MEYER; WORTMANN, 2009),
enquanto o sistema GRUNN obteve um lucro negativo em todos os cendrios da competicao, o
SMA UECEGRUNN com a estratégia E3 obteve um lucro positivo em todos os cendrios, com
uma diferenga significativa em relag@o ao sistema GRUNN.

A percentagem de pedidos finalizados a tempo dos agentes UECEGRUNN e GRUNN
nao apresentam diferencas significativas. Os resultados de pedidos finalizados em dias para o
agente GRUNN sdo apresentados na Tabela 6.12.

Comparando os custo de armazenamento por pedido do sistema GRUNN, como mostra
a Figura 6.13, percebe-se este custo foi ligeiramente superior ao custo de armazenamento por
pedido do sistema UECEGRUNN com a estratégia E3. Contudo os custos de ambos os agentes
ndo sdo significativamente diferentes.
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Figura 6.12: Desempenho das fabricas quanto a percentagem de pedidos finalizados em tempo. Adap-
tado de Meyer e Wortmann (2009).
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Figura 6.13: Custo de armazenamento por pedido. Adaptado de Meyer e Wortmann (2009).

6.11 Consideracoes finais

O sistema UECEGRUNN utilizou o conceito de produtos inteligentes para gerenci-
amento de pedidos. Todos as informacdes sobre um pedido de cliente eram gerenciadas por
agente de produto (denominado Intelligent Product). Com o uso dessa estratégia, o SMA
UECEGRUNN conseguiu um alto nivel de servigo aos clientes, superior ao nivel de servigo
das abordagens dos agentes TacTex, Phant, Mertacor e DeepMaize.

Quanto ao lucro, o agente obteve melhor resultado com a estratégia E3, que combina
redes neurais, KNN e heuristica na geracdo de precos de oferta de computadores. Os experi-
mentos mostraram claramente que o uso da retro-alimentacao do resultado de ofertas durante o
jogo promoveu uma melhora significativa do desempenho da estratégia E3. Apesar de ter obtido
resultados promissores, o lucro do SMA UECEGRUNN foi significativamente inferior ao lucro
dos agentes TacTex e DeepMaize. Isso acontece porque os agentes TacTex e DeepMaize iden-
tificam melhores oportunidades de venda e compra. A Tabela 6.16 mostra o preco médio de
vendas de cada agente. Como pode ser observado, o SMA UECEGRUNN foi o que apresentou
o menor pre¢co médio, como resultado, precisard de muitas vendas para obter um lucro maior.
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Tabela 6.16: Média do preco de venda de PCs por agente. O cendrio considerado foi o de 0% de
componentes avariados.

Produto/Agente | TacTex | Phant |DeepMaize| Mertacor | UECEGRUNN
1 1366,02| 132523 131993 1287.56 124996
2 1448,57| 142322 1407,2 1386,5 1383.8
3 1454.45| 1434.,13 1409.78 1388.89 136542
4 1529.42| 151829 1505.4 1487.58 1486.25
5 1752,66| 168703 171336 1669,86 1652,65
6 1912,33] 18388 187336 1845.86 1829.07
7 1905,96| 1840.78 1870,71 1823,08 178236
8 19924 | 19313 1966.,74 1920,06 1917.49
9 1374,24| 1336,73 134458 1309.95 127136
10 1473,63| 1444 1440,5 1413,34 139246
11 1459.84| 143341 1444 28 1413,89 1389.69
12 1550,94| 152827 151449 1496.41 1487.35
13 1754,11| 170447 173858 1672,05 165921
14 1845,35( 1799.17 182933 1775,53 1759.8
15 1847,92| 180449 1828,73 17777 176247
16 1933,65| 1911,67 1920,55 1879 1873,11
Média 2660,15| 2596.1 261275 255473 2526.24

Como o preco médio de venda de PCs do SMA UECEGRUNN foi menor do que o prego médio
de venda de PCs de outros agentes, a suposicdo de que SMA UECEGRUNN vendeu mais
PCs poderia surgir. Esta suposicdo nao se sustenta quando € observado a quantidade total de
produtos vendidos por cada agente, como mostra a Tabela 6.17.

O que de fato acontece € que agentes como TacTex e DeepMaize identificam os mo-
mentos adequados de venda e de compra (KETTER et al., 2006). Assim, aproveitam oportu-
nidades de venda e de compra, vendendo PCs com precos maiores e comprando componentes
baratos.

O gerenciamento de inventario foi baseado na estratégia ATO do agente Mertacor. De
acordo com os resultados mostrados na Figura 6.10, o custo de manutencio de estoque por
pedidos ndo foi significativamente diferente do custo obtido por outros agentes. A estratégia de
obtencdo de componentes também foi baseada na estratégia do agente Mertacor. Nesse caso,
nao foram utilizadas estratégias de aprendizagem para previsdo de preco de componentes € nem
para prever o comportamento de fornecedores. O agente Mertacor e o agente UECEGRUNN
foram os que obtiveram componentes hd um preco médio mais elevado, como mostra a Tabela
6.18. Portanto, suas estratégias de obtencdo de componentes precisam ser melhoradas.



113

Tabela 6.17: Quantidade de PCs vendidos em simula¢des quando hd 0% de chance de componentes
serem avariados.

Produto/Agente | TacTex Phant | DeepMaize | Mertacor | UECEGRUNN

1 150699 | 129909 103974 123763 84167
2 130645 | 128831 112678 124176 87347
3 129299 | 124027 105312 123394 97145
4 120002 | 117898 110108 125252 102965
5 145504 | 128725 122752 123221 95155
6 127309 | 116297 113279 122330 101502
7 128996 | 111742 109135 121246 108084
8 112978 98360 106888 123903 119080
9 148482 | 128181 112880 121760 77967
10 129906 | 118006 113893 121827 88091
11 127113 | 122695 111147 124128 88888
12 112607 | 119178 110952 126064 99849
13 145832 | 128962 117599 122324 97166
14 127339 | 121592 119067 124776 108428
15 132843 | 121452 118078 129048 115946
16 117277 | 107241 117647 129223 130535

Média 208683,1 [192309,6| 180538,9 | 198643.5 160231,5

Quanto aos outros agentes, as seguintes consideragdes foram obtidas:

e O agente TacTex conseguiu obter bons resultados quanto ao lucro e manteve um alto nivel
de servico aos clientes. Um ponto-fraco do agente TacTex € o custo de armazenamento
por pedido, superior ao dos outros agentes.

e O agente Phant apresenta boas heuristicas de compra e venda, contudo, precisa melhorar
o gerenciamento de pedidos, pois foi 0 agente que apresentou o pior resultado quanto a
percentagem de pedidos finalizados em tempo.

e O agente DeepMaize obteve bons resultados quanto ao lucro, perdendo apenas para o
agente TacTex. Quanto ao desempenho em termos de pedidos finalizados em tempo,
o agente DeepMaize ficou em terceiro lugar. Dos resultados apresentados, foi percebido
que este agente pode melhorar quando a estratégia de obtengdo de componentes, dado que
comprou componentes a um preco médio mais alto do que os agentes TacTex e Phant.

e O Mertacor apresentou um lucro médio inferior ao lucro obtido pelos agentes TacTex e
DeepMaize e superou o agente Phant apenas no cendrio com 10% de chance de compo-
nentes individuais serem avariados. Foi observado que o agente Mertacor precisa me-
lhorar as estratégias de compra e de gerenciamento de pedidos, dado que foi o agente a
comprar componentes a um preco médio mais alto e obteve o segundo pior resultado em
relacdo a pedidos finalizados em tempo.
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Tabela 6.18: Preco médio pago por componente ponderado pela quantidade comprada. O cendrio
considerado foi o de 0% de componentes avariados.

Agente/Componente | 100 | 101 | 110 | 111 | 200 | 210 | 300 | 301 | 400 | 401 | Média
TacTex 700 | 1059 | 711 | 1021 | 161 | 161 | 67 | 132 | 195 | 263 | 447
Phant 664 | 973 | 675 | 950 | 160 | 160 | 67 | 131 | 194 | 263 | 424
Deep Maize 703 | 1059 | 715 | 1033 | 166 | 165 | 69 | 135 | 198 | 266 | 451
Mertacor 707 | 1085 | 726 | 1054 | 170 | 169 | 70 | 138 | 206 | 277 | 460
UECEGRUNN(E3) | 699 | 1076 | 716 | 1049 | 169 | 169 | 69 | 192 | 256 | 348 | 456
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7 Conclusoes e trabalhos futuros

Obter estratégias multi-agente para competir em ambientes altamente competitivos
como 0 TAC-SCM nido € uma tarefa trivial, dado que existem vérios tipos de incertezas e a
necessidade de coordenar a decisdo de diversos agentes em atividades interdependentes. Foi
percebido que o ambiente do TAC-SCM retrata com realismo o problema de coordenar ativi-
dades interdependentes e permite a analise de diferentes estratégias em relacao a varias métricas
de gerenciamento de cadeias de suprimento, como lucro, nivel de servigo aos clientes e custo
de operagdes internas.

Neste trabalho, uma solucdo multi-agente que atua no ambiente TAC-SCM foi des-
crita. Esta abordagem utiliza uma estratégia multi-agente baseada em produtos inteligentes
para gerenciamento de pedidos. Para coordenar as decisdes internas tomadas pelos diferentes
agentes foi utilizado o conceito de regulamentacao social. Diferentes estratégias de definicao
de preco de oferta foram utilizadas. Estas estratégias incluiram técnicas de aprendizado de
maquina, como AdaBoost.M1 e redes neurais, e uma heuristica simples.

Para avaliar a abordagem multi-agente agente concebida e outras abordagens encon-
tradas na literatura em diferentes cendrios de problemas locais de produgdo, o simulador do
TAC-SCM foi modificado para suportar trés casos de problemas locais de produg¢do com as
seguintes probabilidades de componentes individuais serem danificados: 0%, 5% e 10%.

Das trés estratégias de vendas utilizadas, a que obteve o melhor resultado foi a estraté-
gia E3, que combina o uso de redes neurais, KNN e heuristica. O melhor desempenho dessa
estratégia é justificado pelo uso do feedback das ofertas enviadas, informacdo esta ignorada
pelas outras estratégias.

A abordagem multi-agente desenvolvida apresentou desempenho inferior ao desem-
penho de outros agentes quanto ao lucro obtido. No cendrio com 10% de probabilidade de
avaria de componentes individuais, o SMA UECEGRUNN superou o agente Phant em ter-
mos de lucro e ficou proximo do agente Mertacor. Quanto a percentagem de pedidos enviados
em dia, o SMA UECEGRUNN obteve o melhor resultado. O custo de armazenamento por
pedido mostrou que o agente teve o segundo maior custo, contudo, com uma pequena dife-
renca em relagdo ao custo gerado por outros agentes. De acordo com os resultados analisados,
percebeu-se que o sistema UECEGRUN precisa melhorar em dois aspectos: vendas e com-
pra. A simples previsdo de precos juntamente com o uso interno de leildes ndo foi suficiente
para garantir maiores lucros e, portanto, superar agentes como TacTex e DeepMaize. O agente
UECEGRUNN manteve altos niveis de pedido, evitando o pagamento de multas, o que poderia
onerar o lucro. Quando comparado com o sistema GRUNN, O SMA UECEGRUNN obteve
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um lucro significativamente superior nos trés cendrios € manteve a propriedade de alta taxa de
pedidos finalizados em tempo.

Estratégias de outros agentes foram avaliadas em relacao a diferentes medidas conside-
radas e suas vantagens e desvantagens foram apontadas. O trabalho confirmou a superioridade
de estratégias centralizadas para controle e planejamento da producdo em relacdo ao lucro. O
agente TacTex apresentou o melhor resultado, inclusive mantendo boa margem de lucro em
cendrios com problemas locais de produgdo. Os resultados obtidos pelo agente Phant revelaram
que € necessario mais do que boas estratégias de venda de computadores e de compra de com-
ponentes para se obter bons resultados em diferentes situagdes de problemas locais de producao.
O agente Phant obteve bons resultados no cendrio de 0% de componentes avariados. Contudo,
o lucro do agente caiu substancialmente nos cendrios com 5% e 10% de chance de componentes
individuais serem avariados.

Além das avaliagdes realizadas, a implementacao do SMA UECEGRUNN pode ser titil
em disciplinas com Inteligéncia Artificial Distribuida, servindo como ilustracao da aplicacao de
teorias computacionais em um programa de agente concreto para a resolucdo de problemas
complexos. A abordagem em si pode ser modificada para suportar estratégias para problemas
especificos, dado a modularidade do sistema, com agentes responsdveis por atividades bem
definidas. O uso de uma abordagem do agente Mertacor para gerenciamento de inventario e
obten¢do de componentes ilustra esse caso. Ainda poderia haver o uso combinado de aborda-
gens de diferentes agentes para problemas especificos, todas tendo suas decisdes coordenadas
por meio de mecanismos de leildo.

Como trabalho futuro, os principais pontos a serem explorados sdo: a estratégia de
compra e de vendas do SMA UECEGRUNN, possivelmente pela identificacao de regimes de
mercado, também apontada em outros trabalhos, como apresentado por Ketter et al. (2006); o
uso de métodos de aprendizagem por refor¢o poderia melhorar a estratégia de vendas por meio
do uso do feedback de sucesso ou fracasso de ofertas; percebe-se possivel a insercdo de me-
canismos de adaptacdo, conforme a freqii€ncia de transagdes € a aversao ao risco que o agente
venha a ter, em qualquer momento da competi¢cdo; quanto as agdes dos IPs, percebe a necessi-
dade de mecanismos de controle (centralizado) sobre as a¢des dos IPs; quanto a regulamentacdo
social, percebe-se a necessidade de refinamento do protocolo de determina¢do do vencedor.
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